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Instituto Nacional de Astrof́ısica, Óptica y Electrónica (INAOE) por ser la
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Resumen

Los Árboles de Decisión son de los algoritmos de clasificación supervisa-
da más utilizados. Actualmente existen diversos algoritmos de generación de
árboles de decisión, sin embargo, son pocos los que permiten procesar grandes
conjuntos de datos. Además, aquellos que lo permiten tienen diversas restric-
ciones, por ejemplo, en cuanto al manejo de memoria y al número de veces
que recorren el conjunto de entrenamiento para generar el árbol de decisión,
o bien algunos algoritmos no usan el conjunto de entrenamiento completo o
tienen parámetros que pueden ser dif́ıciles de determinar por el usuario.

Por esta razón, en esta tesis se proponen algoritmos para la generación
de árboles de decisión para grandes conjuntos de datos, que superan las limi-
taciones de los algoritmos más recientes del estado del arte, asumiendo que
el número de clases es mucho menor que el número de objetos en el conjunto
de entrenamiento. Los algoritmos propuestos usan todo el conjunto de en-
trenamiento para generar el árbol de decisión, sin necesidad de almacenarlo
completo en memoria. En particular, en esta tesis se proponen dos algoritmos
que generan árboles de decisión multivaluados para objetos descritos por atri-
butos numéricos. El primer algoritmo utiliza todo el conjunto de atributos,
como atributos de prueba, en los nodos internos del árbol de decisión. Sin
embargo, si los objetos están descritos en términos de una gran cantidad de
atributos, el tiempo de procesamiento que emplea este algoritmo, cuando se
recorre el árbol de decisión, puede ser muy grande. Por esta razón, se propone
el segundo algoritmo, el cual utiliza subconjuntos de atributos en los nodos
internos. No obstante, aunque se generen árboles de decisión multivaluados
con subconjuntos de atributos, el recorrido del árbol de decisión puede ser
costoso todav́ıa. Por este motivo, en esta tesis también se proponen dos al-
goritmos para generar árboles de decisión univaluados. El primero de estos
algoritmos es para objetos descritos por atributos numéricos y el segundo es
para objetos con atributos mezclados.

Con base en los resultados experimentales, concluimos que los algoritmos
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propuestos en esta tesis son más rápidos que los algoritmos más recientes para
generación de árboles de decisión a partir de grandes conjuntos de datos,
obteniendo una calidad de clasificación competitiva. Por lo cual, podemos
afirmar que los algoritmos propuestos son una buena solución al problema
de la generación de árboles de decisión para grandes conjuntos de datos.



Abstract

Decision Trees are are among the most used supervised classification al-
gorithms. Currently, there are several algorithms for building decision trees,
however, just a few of these algorithms allow processing large datasets. Be-
sides, those algorithms designed for processing large datasets have some res-
trictions, for example: spatial restrictions; the number of times that they
have to scan the whole training set for building the decision tree; some al-
gorithms only use a small subsample of the training set, but for obtaining
this subsample they spend a lot of time, specially for large datasets; other
algorithms use several parameters, which can be very difficult to determine
by the user.

For this reason, in this thesis we propose algorithms for building decision
trees for large datasets, that solve the restrictions of the most recent algo-
rithms in the state of the art, considering that the number of classes is lesser
than the number of instances in the training set. The proposed algorithms
use the whole training set for building the decision tree, without storing the
whole training set in memory. In particular, in this thesis, we propose two
algorithms for building multivariate decision trees for instances described by
numeric attributes. The first algorithm uses all the attributes in the inter-
nal nodes of the decision tree. However, if the instances are described by a
large number of attributes, the time needed for traversing the tree can be
too long. For this reason, we propose a second algorithm, which uses splitting
attribute subsets in the internal nodes. Although the previous algorithm ge-
nerates multivariate decision trees using splitting attribute subsets, the time
needed for traversing the decision tree can also be too long. Hence, in this
thesis, we propose two algorithms for building univariate decision trees. The
first one for instances described by numeric attributes, and the second for
instances with mixed attributes.

Based on the experimental results, we can conclude that our algorithms
are faster than the most recent algorithms for building decision trees for
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large datasets, maintaining competitive accuracy. Therefore, the proposed
algorithms are a good option for building decision trees for large datasets.
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Caṕıtulo 1

Introducción

Dentro del Reconocimiento de Patrones uno de los problemas más estu-
diados es la Clasificación Supervisada. Este problema tiene como objetivo
determinar la pertenencia de un objeto (descrito por un conjunto de atri-
butos) a una o varias clases, basándose en la información contenida en un
conjunto de objetos previamente clasificados (conjunto de entrenamiento)
[RSyJMT99].

Existen diversos algoritmos para resolver el problema de clasificación su-
pervisada [RD01]. Sin embargo, entre los algoritmos más utilizados para re-
solver este tipo de problemas se encuentran los árboles de decisión. En este
trabajo se abordará el problema de clasificación supervisada, proponiendo
diversos algoritmos que permitan la generación de árboles de decisión.

Un árbol de decisión (AD) es una estructura que se compone de nodos
internos, hojas y arcos. Los nodos internos están caracterizados por uno o
varios atributos de prueba y de estos nodos se desprenden uno o más arcos.
Cada uno de estos arcos tiene asociado un valor para cada atributo de prueba
y estos valores determinan qué camino seguir en el recorrido del árbol. Cada
hoja tiene asociada una etiqueta de clase, la cual será asociada a los objetos
que lleguen a esa hoja.

Recientemente, se ha abordado el problema de generar ADs para grandes
conjuntos de datos (conjuntos de datos que tienen millones de objetos, en
espećıfico en esta tesis se manejarán conjuntos de hasta 6,500,000 de objetos).
Estos conjuntos cuentan con una gran cantidad de objetos y en muchos de
los casos no caben en la memoria disponible, por lo cual la aplicación de
algoritmos convencionales de generación de ADs (algoritmos en los cuales es
necesario mantener en memoria a todo el conjunto de datos para construir
un AD) es muy costosa, tanto en tiempo como en espacio, siendo en algunos

1
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casos inaplicables.
El hecho de tener una gran cantidad de datos y no contar con herramien-

tas que los puedan procesar ha producido un fenómeno descrito como: riqueza
en datos pero pobreza en información [HK01]. El crecimiento constante de
datos, los cuales son guardados en grandes bases de datos, ha excedido la
capacidad del ser humano para poder analizarlos. Además, en ciertos proble-
mas prácticos se puede tener un flujo constante de datos, con lo que resultaŕıa
más dif́ıcil poder hacer un análisis de la información.

Cuando se trata con el problema de generar árboles de decisión, contar
con un conjunto de entrenamiento que tiene un gran número de objetos hace
que el entrenamiento del clasificador sea muy costoso en tiempo y espacio.
Este comportamiento se debe a que el tiempo requerido para procesar todos
los objetos de entrenamiento por el clasificador es muy grande y, por otra
parte, porque la memoria resulta ser insuficiente para almacenar todos los
objetos del conjunto de entrenamiento.

Por esta razón se han desarrollado algoritmos de generación de ADs ca-
paces de trabajar con grandes conjuntos de datos, sin tener que mantener
en memoria todo el conjunto de entrenamiento. Ejemplos de algoritmos de
este tipo son: SLIQ [MAR96], SPRINT [SAM96], CLOUDS [ARS98], Rain-
Forest [GRG00], BOAT [GGRL99], ICE [YAR99], VFDT [DH00], RainForest
mejorado [NTC07] y BOAI [YWYC08].

La problemática principal atacada por estos algoritmos es precisamente
poder manipular todo el conjunto de entrenamiento, a fin de inducir un
árbol de decisión. Sin embargo, algunos de los algoritmos mencionados con-
tinúan teniendo restricciones en cuanto al manejo de la memoria, por la
representación que usan para el conjunto de entrenamiento (como SLIQ,
SPRINT, CLOUDS, BOAI), o bien porque no procesan todos los objetos de
entrenamiento al generar el árbol de decisión (como BOAT e ICE).

Otro problema de los algoritmos para generar ADs que procesan grandes
conjuntos de datos, es el número de veces que recorren el conjunto de en-
trenamiento, algunos de ellos (como RainForest) recorren el conjunto hasta
dos veces en cada nivel del árbol, lo que resulta en un tiempo de proce-
samiento elevado. Por otra parte, existen algoritmos que necesitan de varios
parámetros para su funcionamiento (por ejemplo VFDT), los cuales pueden
ser dif́ıciles de definir por el usuario.

Observando las limitaciones anteriores se puede notar que los algoritmos
existentes usan representaciones costosas para manejar el conjunto de
entrenamiento, o bien emplean tiempo adicional para procesar el conjunto
de entrenamiento, antes de iniciar la generación del AD. De las limitaciones
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vistas en los algoritmos de generación de ADs para grandes conjuntos de
datos, el objetivo general de esta tesis es:

Proponer algoritmos para generar árboles de decisión para grandes
conjuntos de datos, que procesen todo el conjunto de entrenamiento en
un tiempo menor que el de los algoritmos existentes y que obtengan una
calidad de clasificación competitiva.

Esta tesis tiene los siguientes objetivos particulares:

1. Desarrollar un algoritmo que genere árboles de decisión multivaluados,
con todo el conjunto de atributos, para grandes conjuntos de datos con
atributos numéricos.

2. Desarrollar un algoritmo que genere árboles de decisión multivaluados,
con subconjuntos de atributos, para grandes conjuntos de datos con
atributos numéricos.

3. Desarrollar un algoritmo para generar árboles de decisión a partir de
grandes conjuntos de datos mezclados (con atributos numéricos y no
numéricos).

En espećıfico, en esta tesis se desarrollan cuatro algoritmos para la ge-
neración de ADs a partir de grandes conjuntos de datos. En todos los al-
goritmos propuestos, con la finalidad de poder procesar todo el conjunto de
entrenamiento para generar el AD sin almacenarlo completo en memoria, se
procesa todo el conjunto de entramiento de manera incremental, y se utiliza
solamente un pequeño conjunto de objetos para expandir un nodo en el AD.

Para abordar el problema de generación de ADs para grandes conjuntos
de datos, debido a que un algoritmo de generación de ADs emplea el mayor
tiempo de procesamiento en la expansión de un nodo, el primer algoritmo
que se propone construye ADs multivaluados utilizando todo el conjunto de
atributos en los nodos internos del AD (inicialmente utilizaremos conjuntos
de datos con atributos numéricos con la finalidad de simplificar el problema).
Siguiendo esta idea, utilizar todos los atributos en los nodos internos, hace
que nuestro primer algoritmo evite tener que evaluar los atributos para alegir
un atributo de prueba en un nodo a expandir. Sin embargo, este algoritmo
utiliza la mayor parte del tiempo de procesamiento en recorrer el AD, ya que
tiene que evaluar todos los atributos para descender de un nivel a otro. Por
esta razón se desarrolla el segundo algoritmo, el cual utiliza subconjuntos
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de atributos en los nodos internos, reduciendo el tiempo de procesamiento al
recorrer el AD, especialmente cuando los subconjuntos elegidos son pequeños.
Siguiendo la idea para generar un AD de los algoritmos propuestos, se pro-
pone un tercer algorimo que permite generar ADs univaluados para grandes
conjuntos de datos numéricos. Este algoritmo es desarrollado con la finalidad
de generar ADs más comprensibles por el usuario. Además, en este algorit-
mo se propone una nueva forma de encontrar el atributo de prueba en un
nodo a expandir. Finalmente, debido a que es común encontrar conjuntos de
datos mezclados, el último algoritmo es desarrollado para procesar este tipo
de conjuntos de datos.

La principal contribución de este trabajo es el desarrollo de nuevos algo-
ritmos para la generación de árboles de decisión a partir de grandes conjuntos
de datos, competitivos en calidad y más rápidos que los actuales.

El resto del documento está organizado de la siguiente manera, el caṕıtulo
2 describe algunos conceptos básicos relacionados con ADs. El caṕıtulo 3
presenta el trabajo relacionado con algoritmos de generación de ADs para
grandes conjuntos de datos. En el caṕıtulo 4 se introduce un algoritmo que
genera ADs multivaluados, los cuales utilizan todo el conjunto de atributos en
sus nodos internos, para grandes conjuntos de datos numéricos. El caṕıtulo
5 presenta un nuevo algoritmo para la generación de ADs multivaluados,
que eligen subconjuntos de atributos en sus nodos internos, para grandes
conjuntos de datos numéricos. En el caṕıtulo 6 se introduce un algoritmo
que genera ADs univaluados para grandes conjuntos de datos numéricos; en
el caṕıtulo 7 se propone un algoritmo de generación de ADs univaluados para
grandes conjuntos de datos mezclados. Finalmente, el caṕıtulo 8 expone las
conclusiones y las contribuciones derivadas de esta investigación, aśı como el
trabajo futuro.



Caṕıtulo 2

Conceptos básicos

Un Árbol de Decisión (AD) está compuesto de un nodo llamado ráız, el
cual no tiene arcos incidentes o de entrada, y de un conjunto de nodos que
poseen un arco de entrada. Aquellos nodos con arcos de salida son llamados
nodos internos o nodos de prueba y los que no tienen arcos de salida son
conocidos como hojas, nodos terminales o nodos de decisión [RM05]. En la
Figura 2.1 se pueden observar los elementos que componen a un AD.

Nodo raíz

Nodos
internos

Arcos

Hojas

Figura 2.1: Elementos de un AD.

Los principales objetivos que se persiguen al crear un AD [SL91] son:

5
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Clasificar correctamente la mayor cantidad de objetos del conjunto de
entrenamiento.

Generalizar, durante la construcción del árbol, el conjunto de entre-
namiento a fin de que nuevos objetos sean clasificados con el mayor
porcentaje de aciertos posible.

Un algoritmo de generación de ADs consta de 2 etapas: la primera es la
etapa de inducción del árbol y la segunda es la etapa de clasificación. En la
primera etapa se construye el AD a partir del conjunto de entrenamiento. La
construcción del árbol inicia eligiendo uno o más atributos de prueba, con
los cuales se particiona el conjunto de objetos del conjunto de entrenamiento
en un conjunto de nodos hijos. Cada arco entre el nodo padre y un nodo hijo
tiene asociado un valor (o una combinación de valores) que caracteriza a los
objetos del nodo hijo. Este procedimiento continúa con los nodos hijos hasta
que el nuevo nodo creado tenga objetos de una sola clase convirtiendose en
nodo hoja, al cual se le asigna la etiqueta de esa clase. La construcción del
AD termina cuando ya no hay nodos que expandir.

En la segunda etapa del algoritmo, para clasificar un objeto nuevo usando
el árbol construido, se recorre el árbol desde el nodo ráız hasta una hoja y
se asigna la etiqueta de clase asociada a dicha hoja al objeto.

2.1. Árboles de decisión univaluados

Un árbol de decisión univaluado se caracteriza por tener en cada nodo
interno sólo un atributo de prueba. Cuando un nodo se expande, el conjunto
de entrenamiento es dividido en uno o varios arcos de acuerdo a los valores
que pueda tomar ese atributo. La Figura 2.2 muestra un ejemplo de un AD
univaluado. Como puede observarse, cada nodo tiene un atributo de prueba.
Si el atributo de prueba es numérico, entonces el nodo tiene asociada una
prueba de la forma X ≤ V y posee dos arcos de salida. El primer arco es
para los objetos que tengan en el atributo X un valor menor o igual al valor
V ; el segundo arco para los objetos que tengan un valor mayor a V . Por otra
parte, si un nodo tiene un atributo de prueba no numérico, entonces tiene un
número de arcos igual al número de posibles valores del atributo. Finalmente,
las hojas tienen asociada una etiqueta de clase.

Existen diversos criterios que permiten seleccionar a un atributo de prue-
ba para la expansión de un nodo en la construcción de un AD. Entre los
criterios más usados se encuentran:
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X1 X2 X3 Clase
52 65 Sedan B
43 15 Deportivo B
40 75 Sedan B
55 40 Sedan G
33 100 Sedan G
25 60 Deportivo G

Conjunto de Entrenamiento

X2 50�

X1 38�

GB

X3

Deportivo

Sedan

BG

Figura 2.2: Ejemplo de un AD univaluado.
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Ganancia de Información [Sha48, Qui93]. La Ganancia de Información
se define a partir de la Entroṕıa. Dada una colección S de objetos, con
c clases, la entroṕıa de S se mide como:

Entropia(S) =
c∑

i=1

−pi log2 pi (2.1)

Donde pi es la proporción de ejemplos en S que pertenencen a la clase
i. Usando la entroṕıa, se define la Ganancia de Información, de un
atributo X en un conjunto de datos S, como:

Ganancia(S,X) = Entropia(S)−
∑

v∈V alores(X)

|Sv|
|S| Entropia(Sv) (2.2)

Donde V alores(X) es el conjunto de todos los posibles valores que
puede tomar el atributo X y Sv es el subconjunto de S, donde los
objetos toman el valor v en el atributo X. El atributo a elegir será aquel
que proporcione mayor valor de Ganancia.

Proporción de la Ganancia de Información [Qui93]. Utiliza la medi-
da anterior (Ganancia(S,X)) pero se aplica una normalización, la cual
ajusta la ganancia obtenida por cada atributo. La Proporción de la
Ganancia de Información, utilizando 2.2, queda expresada como:

Gain(S,X) = Ganancia(S,X)

/⎛
⎝−

∑
v∈V alores(X)

|Sv|
|S| log2

( |Sv|
|S|

)⎞
⎠

(2.3)

El atributo a elegir será aquel que maximice 2.3.

Índice de diversidad de Gini [KQ02]. Esta medida se calcula para cada
dupla atributo-valor. Sea CEX el conjunto de entrenamiento descrito
solamente por el atributo que será evaluado, el cual contiene c clases,
el ı́ndice de Gini se define como:

Igini(CEX) = 1 −
c∑

j=1

[pj(X, v)]2 (2.4)
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Donde pj(X, v) es el número de objetos de la clase j que tienen el valor
v en el atributo X dividido entre el número de objetos de la clase j.
La dupla atributo-valor elegida para caracterizar a los nodos del árbol,
será aquella que obtenga el menor valor con el Índice de Gini.

Berzal et al. [FBS04] proponen un criterio de selección de un atributo
de prueba, en el cual se manejan los atributos numéricos de mane-
ra diferente. Los valores de cada atributo numérico son discretizados,
de modo que el algoritmo de construcción de ADs los maneje como
atributos no numéricos; de esta manera los ADs construidos son más
pequeños ya que cada atributo numérico sólo podrá estar una vez en
cada rama del árbol. La discretización de los valores se realiza aplican-
do un algoritmo de agrupamiento y para elegir al atributo de prueba
se tienen que evaluar diversos conjuntos de intervalos, lo que hace muy
costoso el proceso.

Un nuevo criterio de selección de un atributo de prueba es propuesto
por Chandra y Varghese en [CV09]. Para aplicar este criterio se ordenan
los valores de cada atributo numérico. El criterio es evaluado en cada
punto medio p entre dos valores distintos de cada atributo. El atributo
junto con el punto medio que obtengan el menor valor al evaluarlos
con este criterio, serán elegidos como atributo de prueba y punto de
división para el nodo a expandir. Este criterio se define como:

Criterio(p) =
|S1|
|R| ∗

(
CS1

CR

)
∗
⎛
⎝CS1∑

i=1

ni(S1)

ni(R)

⎞
⎠+

|S2|
|R| ∗

(
CS2

CR

)
∗
⎛
⎝CS2∑

i=1

ni(S2)

ni(R)

⎞
⎠

(2.5)

Donde, R es el conjunto de objetos en el nodo a expandir, S1 es el
conjunto de objetos que tienen en el atributo considerado un valor
menor al punto medio p, S2 es el conjunto de objetos que tienen en el
atributo considerado un valor mayor al punto medio p, CS1 es el número
de clases en S1, CS2 es el número de clases en S2, CR es el número de
clases en R, ni(S1) es el número de objetos en S1 ⊂ R que tienen clase
ci, ni(S2) es el número de objetos en S2 ⊂ R que tienen clase ci, y ni(R)
es el número de objetos en R que tienen clase ci.

La ecuación 2.5 está diseñada para procesar atributos numéricos, ya que
a partir de un punto medio comprueba la homogeneidad de los objetos
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presentes en el nodo (con los objetos que tienen un valor menor al
punto medio y aquellos con un valor mayor al punto medio, de ah́ı que
la ecuación tiene dos términos). Para extender este criterio y poder
procesar atributos no numéricos, se tiene que poner un término en
la ecuación por cada valor diferente que tenga el atributo, donde el
conjunto Si en cada término será el conjunto de objetos que tienen el
valor i en el atributo en consideración.

2.2. Árboles de decisión multivaluados

Un AD multivaluado se construye de manera similar que un AD univa-
luado, pero en lugar de usar un atributo de prueba para expandir un nodo
se utilizan dos o más atributos. La Figura 2.3 presenta un ejemplo de un
AD multivaluado. Como puede observarse, en cada nodo interno están in-
volucrados los dos atributos del conjunto de entrenamiento como atributos
de prueba. De cada nodo interno se desprenden dos arcos de salida, cada
uno asociado a una de las combinaciones atributo-valor utilizadas en el nodo
para particionar a los objetos de entrenamiento. Finalmente, cada hoja del
AD tiene asociada una etiqueta de clase, la cual permitirá clasificar nuevos
objetos.

Algunos métodos que se usan para la selección de atributos de prueba en
los AD multivaluados son:

Utgoff y Brodley [UB90] proponen un algoritmo que genera AD multi-
valuados. Este algoritmo usa una unidad LTU (por sus siglas en inglés
Linear Threshold Unit) para caracterizar a cada nodo interno. LTU es
un conjunto de atributos que permite separar a los objetos del nodo en
dos partes, una positiva y una negativa (un arco por cada parte). Cada
parte está asociada a una clase del conjunto de entrenamiento, por lo
tanto este algoritmo sólo puede trabajar con problemas de dos clases.
Además, para encontrar el mejor conjunto de atributos para la LTU,
el algoritmo tiene que evaluar cada subconjunto de atributos posible.

LMDT [BU91] es otro algoritmo que genera ADs multivaluados pro-
puesto por Brodley y Utgoff. Este algoritmo utiliza una función dis-
criminante lineal para representar a cada clase de objetos presente en
el nodo a expandir, por lo tanto, para expandir un nodo se crearán
tantos arcos de salida como clases en el conjunto de entrenamiento.
Cada función discriminante lineal es entrenada con los objetos de la
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X1 X2 Clase
0.5 -0.6

-0.8 0.9
0.2 0.4

-0.4 -0.2

Conjunto de Entrenamiento

A1=[X1=1.9,X2=1.85]
A2=[X1=-2.0,X2=-2.04]

21 12

-2.8 -2.7 2

1
1
1
1

2.4 2.1 2
-2.1 -2.3 2
2.9 2.75 2

A1=[X1=0.24,X2=0.12]
A2=[X1=2.48,X2=2.43]

A1 A2

A1=[X1=-2.52,X2=-2.51]
A2=[X1=-0.43,X2=-0.42]

A1 A2 A1 A2

Figura 2.3: Ejemplo de un AD multivaluado.
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clase a la que correspondan, hasta encontrar los coeficientes para la
función que mejor representen a esa clase. Posteriormente, el algoritmo
evalúa si todos los atributos en el nodo contribuyen a la clasificación
de los objetos de la clase, si no es aśı, se eliminan aquellos que no sean
necesarios.

Utgoff y Brodley [UB95] proponen otra manera de construir ADs mul-
tivaluados. Cuando un nodo tiene que ser expandido la selección de
atributos se hace con un algoritmo de selección de variables (como por
ejemplo, la selección secuencial hacia adelante o hacia atrás). Una vez
elegidos los atributos de prueba, se aplica un método para la obtención
de los valores para cada atributo elegido, los cuales permitirán la parti-
ción del conjunto de objetos del nodo (por ejemplo, el método recursivo
de mı́nimos cuadrados o el algoritmo Pocket [Gal86]). Por cada clase se
obtendrá un valor para cada atributo, y estas combinaciones de valores
representarán a los arcos de salida del nodo, por lo tanto el nodo a
expandir tendrá tantos arcos como clases de objetos tenga el nodo.

Pedrycz y Sosnowski [PS05a] utilizan todo el conjunto de atributos
para caracterizar a los nodos internos del AD. Cuando un nodo es
expandido, se crea un arco de salida por cada clase de objetos presentes
en el nodo y posteriormente se aplica un algoritmo de agrupamiento a
los objetos del nodo para dividirlos entre los arcos creados. El número
de grupos a crear es igual al número de clases y el conjunto de valores
que caracterizan a cada arco está representado por la semilla de cada
grupo.

Uno de los métodos más recientes para la creación de nodos internos
multivaluados, es el propuesto por Ouyang et al. [JOS09]. Este método
se basa en funciones discriminantes lineales de Fisher para expandir un
nodo, creando nodos binarios (con dos arcos) que permiten separar a
los objetos en dos clases, sin embargo, este algoritmo permite trabajar
con problemas multiclase, creando superclases (una clase contra el resto
de las clases unidas).

Estos son algunos ejemplos de métodos utilizados para la selección de
subconjuntos de atributos de prueba. Sin embargo, estos métodos aplican
técnicas que son muy costosas en tiempo, por la cantidad de procesos que
tienen que hacer para seleccionar el subconjunto de atributos de prueba en
un nodo a expandir, especialmente si se trabaja con grandes conjuntos de
datos.



Caṕıtulo 3

Trabajo relacionado

Actualmente existen diversos algoritmos que permiten generar ADs, por
ejemplo: ID3 [Mit97], C4.5 [Qui93, KQ02], CART [BFO84], FACT [VL88],
QUEST [SL97], Model Trees [CKJ05], CTC [PMA+07], ID5R [Utg89], ITI
[Utg94, UBC97], UFFT [GM05, GMR04], StreamTree [JA03], FDT [Jan98],
G-DT [PS05b], SPIDA [WNS07], PT2 [UB90], LMDT [UB95, BU91], GALE
[LW04] y C-DT [WSJ06, PS05a]. Sin embargo, estos algoritmos no permiten
procesar grandes conjuntos de datos.

Entre los algoritmos que se han desarrollado para trabajar con grandes
conjuntos de datos existen algunos que usan estructuras de datos para
representar a los atributos del conjunto de entrenamiento (SLIQ [MAR96],
SPRINT [SAM96], CLOUDS [ARS98], RainForest [GRG00], RainForest
mejorado [NTC07] y BOAI [YWYC08]). Por su parte, otros algoritmos
trabajan de manera incremental el conjunto de entrenamiento, con lo
cual no es necesario almacenar el conjunto de entrenamiento completo en
memoria (BOAT [GGRL99], ICE [YAR99] y VFDT [DH00]).

El resto del caṕıtulo se divide en dos partes, primero se describen a detalle
los trabajos relacionados con la ĺınea de investigación de algoritmos que ge-
neran árboles de decisión para grandes conjuntos de datos y posteriormente
se presenta una discusión de las limitaciones de estos algoritmos.

3.1. Algoritmos que generan ADs para

grandes conjuntos de datos

En este apartado se presenta una descripción de los algoritmos de ge-
neración de ADs para grandes conjuntos de datos, mostrando las principales

13
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caracteŕısticas de cada uno de ellos.

SLIQ [MAR96]

SLIQ (por sus siglas en inglés, Supervised Learning In Quest) es un al-
goritmo de generación de ADs para grandes conjuntos de datos, propuesto
por Mehta et al., que representa el conjunto de entrenamiento por medio de
listas, evitando almacenar en memoria todo el conjunto de entrenamiento
para construir el AD.

Las listas que utiliza SLIQ almacenan todos los valores de cada atributo
que aparecen en el conjunto de entrenamiento. Cada uno de los atributos
tendrá una lista que lo describa, y cada lista será de tamaño igual al número
de objetos en el conjunto de entrenamiento. Además, se tiene otra lista que
almacena la clase a la que pertenece cada objeto, aśı como el número de nodo
en el cual se encuentra el objeto. Se tendrá un total de A + 1 listas, donde A
es el número de atributos que describen a los objetos.

El criterio de selección del atributo de prueba que SLIQ utiliza es el Índice
de Gini y la forma de construcción del AD que sigue SLIQ es similar a la
de C4.5 [Qui93]. La figura 3.1 muestra un ejemplo de las listas que genera
SLIQ.

Edad Salario Carro Clase
30 65 Sedan G
23 15 Deportivo B
40 75 Camioneta G
55 40 Camioneta B
55 100 Camioneta G
45 60 Deportivo G

Indice
Lista-

Edad Clases
23 2
30 1
40 3
45 6
55 5
55 4

Indice
Lista-

Salario Clases
15 2
40 4
60 6
65 1
75 3
100 5

Indice
Lista-

Carro Clases
Sedan 1

Deportivo 2
Camioneta 3
Camioneta 4
Camioneta 5
Deportivo 6

Clase Hoja
G N1
B N1
G N1
B N1
G N1
G N1

Conjunto de Entrenamiento Lista-Edad Lista-Salario Lista-Carro Lista-Clases

Figura 3.1: Ejemplo de las listas usadas por SLIQ.

Las listas que contienen las descripciones de los atributos pueden ser al-
macenadas en disco; la única que se mantiene en memoria es la lista que
contiene la pertenencia de los objetos a las clases y el nodo en el cual se en-
cuentra cada objeto. Cada vez que un nodo es expandido, esta lista actualiza
el número de nodo en que está cada objeto. Sin embargo, si la cantidad de
objetos del conjunto de entrenamiento es muy grande, la lista que almacena
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la pertenencia a las clases puede ser de gran tamaño, tanto como para no
poder ser almacenada en la memoria.

SPRINT [SAM96]

SPRINT (Scalable PaRallelizable INduction of decision Trees) es una
mejora del algoritmo SLIQ propuesto por Shafer et al. La diferencia entre
estos dos algoritmos radica en la forma en cómo se representan las listas
para cada atributo. SPRINT no necesita almacenar en memoria ninguna
lista completa, sin embargo, debido a que para expandir cada nodo se deben
recorrer las listas almacenadas en disco, el tiempo de procesamiento puede
ser demasiado grande, si el conjunto de entrenamiento tiene un gran número
de objetos.

SPRINT continúa con la idea de tener una lista por cada atributo, pero
ahora en lugar de tener una lista exclusiva para representar las pertenencias
de los objetos a las clases, se agrega un valor por cada registro (objeto) a las
listas de cada atributo, este valor almacena la clase a la que pertenece cada
objeto. Con esta modificación, el espacio para almacenar las listas aumenta,
ya que además de tener en su descripción al valor del atributo, contiene la
clase del objeto en cada lista. Un ejemplo de estas listas es mostrado en la
figura 3.2.

Edad Salario Carro Clase
30 65 Sedan G
23 15 Deportivo B
40 75 Camioneta G
55 40 Camioneta B
55 100 Camioneta G
45 60 Deportivo G

Edad Clase Indice
23 B 2
30 G 1
40 G 3
45 G 6
55 B 4
55 G 5

Salario Clase Indice
15 B 2
40 B 4
60 G 6
65 G 1
75 G 3

100 G 5

Carro Clase Indice
Sedan G 1

Deportivo B 2
Camioneta G 3
Camioneta B 4
Camioneta G 5
Deportivo G 6

Conjunto de Entrenamiento Lista-Edad Lista-Salario Lista-Carro

Figura 3.2: Ejemplo de las listas usadas por SPRINT.

Debido a que SPRINT no almacena en memoria ninguna lista completa,
porque ninguna es actualizada cuando se expande un nodo, SPRINT nece-
sita procesar todo el conjunto de datos cada vez que un nivel del árbol es
expandido.
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CLOUDS [ARS98]

CLOUDS es un algoritmo de generación de ADs para grandes conjuntos
de datos propuesto por Alsabti et al. Al igual que SLIQ y SPRINT, CLOUDS
(Classification for Large or OUt-of-core DataSets) sigue la filosof́ıa de repre-
sentar el conjunto de entrenamiento en listas para evitar almacenar todo el
conjunto en la memoria principal. Las listas son manejadas como lo hace
SPRINT. Sin embargo, la ventaja sobre ese algoritmo, es que los valores de
los atributos numéricos son divididos en intervalos, y por lo tanto no se hace
una revisión sobre todos los posibles valores de esos atributos.

CLOUDS divide el conjunto de valores que puede tomar cada atributo
numérico en intervalos, de tal forma que cada intervalo contenga aproximada-
mente el mismo número de valores. Cuando un nodo va a ser expandido,
CLOUDS aplica el ı́ndice de Gini a los ĺımites de cada intervalo, aquél con
menor valor en el ı́ndice de Gini será el atributo elegido para ese nodo. Para
encontrar el valor de prueba que tendrá el atributo elegido en el nodo a ex-
pandir, CLOUDS estima un valor mı́nimo global con el ı́ndice de Gini para
cada intervalo. Este valor mı́nimo determina si el intervalo es candidato a te-
ner el mejor valor de prueba. Si un intervalo es candidato, entonces se evalúa
el ı́ndice de Gini para cada uno de los valores que lo forman, lo que significa
que, si todos los intervalos llegan a ser candidatos, se requerirá procesar una
vez más todo el conjunto de entrenamiento.

El hecho de que CLOUDS trabaje con intervalos en los valores de los
atributos numéricos, y no con todos sus valores como lo hace SPRINT, hace
al algoritmo más rápido. Sin embargo, tiene el mismo problema que SPRINT
y SLIQ, el tamaño de las listas a utilizar en la construcción del árbol puede
ser casi el doble de lo que se requiere para almacenar el conjunto de entre-
namiento.

RAINFOREST [GRG00]

Debido a que en los algoritmos anteriores las estructuras utilizadas para
representar al conjunto de entrenamiento pueden llegar a ocupar hasta el
doble de espacio de lo requerido por el conjunto completo, RainForest trata de
reducir estas estructuras de manera que puedan ser almacenadas en memoria.
Este algoritmo fue propuesto por Gehrke et al.

La idea principal de RainForest es formar conjuntos de listas (denomi-
nados AVC por Atributo-Valor, Clase) para describir a los objetos del con-
junto de entrenamiento. Estas listas contendrán todos los posibles valores
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que un atributo pueda tomar, además de su frecuencia en el conjunto de
entrenamiento. De esta manera, las listas no serán de gran longitud y con
ello podrán ser almacenadas en memoria. Sin embargo, como en cada nodo se
tienen que calcular estas listas AVC, en algún momento la memoria puede ser
insuficiente para almacenarlas. Además, si el conjunto de datos está represen-
tado en su mayoŕıa por atributos numéricos descritos por una gran cantidad
de valores diferentes, el problema de memoria se incrementa, ya que las listas
serán tan grandes como las utilizadas por el algoritmo SPRINT. La figura 3.3
muestra un ejemplo de cómo RainForest representa los atributos mediante
listas.

Edad Salario Carro Clase
30 65 Sedan G
23 15 Deportivo B
40 75 Camioneta G
55 40 Camioneta B
55 100 Camioneta G
45 60 Deportivo G

Clase
Edad B G
23 1 0
30 0 1
40
45
55 1

0 1
0 1

1

Clase
Salario B G

15 1 0
40
60 0
65
75
100

1 0
1

0 1
0 1
0 1

Clase
Carro B G
Sedan 0 1

Deportivo 1 1
Camioneta 1 2

Conjunto de Entrenamiento
Lista-Edad

Lista-Salario

Lista-Carro

Figura 3.3: Ejemplo de las listas usadas por RainForest.

Para expandir un nodo, RainForest leé una vez el conjunto de entre-
namiento para construir la lista AVC a utilizar en ese nodo, luego aplica
un criterio de selección de atributos (este algoritmo puede utilizar cualquier
criterio de selección) y crea un número determinado de hijos para el nodo (de
acuerdo al atributo elegido). Por último, RainForest lee otra vez el conjunto
de datos, a fin de distribuir los objetos en alguno de los hijos creados. Como
se puede observar, para la construcción de cada nivel del AD, este algoritmo
tiene que leer dos veces el conjunto de entrenamiento completo, y escribir una
vez el conjunto para generar las nuevas listas AVC, lo cual es muy costoso,
especialmente para grandes conjuntos de datos.

BOAT [GGRL99]

Para evitar almacenar todo el conjunto de entrenamiento en memoria,
BOAT (algoritmo propuesto por Gehrke et al.) sólo utiliza una parte de este
conjunto para construir el AD, con lo cual no presenta restricciones espaciales.
BOAT es un algoritmo incremental capaz de trabajar con grandes conjuntos
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de datos y con cualquier criterio de selección de atributo de prueba para
construir los nodos del árbol. Lo innovador de este algoritmo es la forma de
construir el AD.

Como primer paso obtiene una submuestra D del conjunto de entre-
namiento. A esa submuestra se le aplica una técnica conocida como boot-
strapping, la cual trabaja de la siguiente manera: a partir de la muestra D,
se obtienen submuestras de ella y con cada una se construye un árbol, uti-
lizando un algoritmo tradicional de generación de AD (como C.45 o CART).
Cada árbol es recorrido simultáneamente de manera top-down (recorrido que
empieza en la ráız y termina en una hoja) y para cada nodo recorrido se
verifica si el atributo es el mismo en todos los árboles; si es aśı entonces el
árbol final contendrá a ese atributo en ese nodo. En caso de que no sea el
mismo atributo, se ignora ese nodo en todos los árboles construidos (borran-
do los nodos y los subárboles que se desprendan de ellos) y se sigue con el
recorrido.

Con los atributos no numéricos se tendrán tantos arcos como valores en su
dominio. Con los atributos numéricos se formará un intervalo considerando
los valores que tengan en esos nodos los árboles que se construyeron de las
submuestras. Una vez que se terminó de construir el árbol a partir de todos
los árboles generados por las submuestras, se recorre una vez más todo el
conjunto de entrenamiento para terminar de construir el árbol final, ya que
en los nodos con atributos de prueba numéricos, se tendrá que calcular el
valor del atributo que caracterizará al nodo.

Para poder trabajar de manera incremental, BOAT guarda todos los va-
lores necesarios para poder realizar el cálculo del criterio de selección del
atributo, de esta manera no es necesario calcular todo otra vez, sino sólo
considerar al nuevo objeto.

El autor asegura que BOAT construye el mismo AD que cualquier método
no incremental, tomando en cuenta el criterio de selección del atributo de este
último, sin embargo, no demuestra que esto sea posible. Además, obtener la
submuestra D requiere de un tiempo adicional, el cual puede ser grande ya
que se está trabajando con grandes conjuntos de datos, por otro lado el autor
no muestra el procedimiento que se utiliza para formar la submuestra D del
conjunto de entrenamiento, con lo cual no se sabe si es, o no, representativa
de todo el conjunto, ni se sabe el costo computacional de este procedimiendo.
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ICE [YAR99]

ICE (Incrementally Classifying Ever-growing large datasets), propuesto
por Yoon et al., procesa el conjunto de entrenamiento por partes, de tal
manera que no lo tenga completamente almacenado en memoria. Aśı, cada
parte es procesada individualmente y de cada una de estas partes se obtiene
una porción de objetos, que se van acumulando conforme se procesan las
partes.

ICE es un modelo que funciona para grandes conjuntos de datos y basa su
funcionamiento en un proceso incremental. El procedimiento general de este
modelo inicia particionando al conjunto de entrenamiento en subconjuntos
de un mismo tamaño. Cada subconjunto será tratado como una época.

En cada época, se construye un AD con la partición dada, aplicando
cualquier algoritmo de generación de árboles de decisión (C4.5, CART, etc.),
y a partir de ese árbol se genera una submuestra representativa de la partición
(ICE genera esta submuestra aplicando alguna técnica de muestreo, como:
muestreo aleatorio, agrupamiento local, etc. aunque el autor no especifica
cómo son aplicadas estas técnicas).

El procedimiento de ICE se muestra en la figura 3.4, en donde para cada
época i, se construye un árbol Ti a partir de la partición Di, y de cada árbol
Ti se extrae una submuestra Si usando una técnica de muestreo. La unión de
Si con los subconjuntos de muestras de las épocas anteriores se almacenan
en Ui. El nuevo conjunto de muestras Ui = Ui−1∪Si se guarda para construir
el árbol de la siguiente época. Para un conjunto de entrenamiento dividido
en k épocas, ICE une S1, S2, . . . , Sk, los subconjuntos de muestras extráıdos
de T1, T2, . . . , Tk, y construye el AD final Ck con la última muestra Uk, el
algoritmo guarda el subconjunto de muestras Uk y el AD Ck. Si una nueva
época Dk+1 debe ser procesada, ICE construye Tk+1 de Dk+1, extrae Sk+1 de
Tk+1 y usa Uk+1 = Uk ∪ Sk+1 para construir el nuevo AD, Ck+1.

El procedimiento incremental de este algoritmo, no permite que el AD se
vaya actualizando si los objetos van llegando de uno en uno. ICE espera a
que un cierto número de objetos nuevos se hayan acumulado, aśı este nue-
vo conjunto de objetos será tratado como una época más del conjunto de
datos. Una desventaja de ICE es que emplea demasiado tiempo en obtener
los subconjuntos de muestras de cada época, sobretodo si se trata de grandes
conjuntos de datos.
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Figura 3.4: Procedimiento general de ICE [YAR99].

VFDT [DH00]

VFDT (Very Fast Decision Trees) es un algoritmo propuesto por Domin-
gos y Hulten que trabaja de incremental, por lo cual no requiere almacenar
el conjunto de entrenamiento completo en memoria para construir el AD.
Este algoritmo procesa uno a uno los objetos del conjunto de entrenamiento
y genera un AD muy similar al que construiŕıa un algoritmo convencional de
generación de ADs (como C4.5 o CART).

Con este algoritmo se proponen los árboles Hoeffding, los cuales están
diseñados para poder procesar grandes conjuntos de datos. Para construir
un AD, VFDT necesita que los objetos del conjunto de entrenamiento estén
desordenados, si no lo están, aplica un preprocesamiento sobre los objetos
para desordenarlos en forma aletoria. VFDT inicia con un AD construido con
un algoritmo convencional de generación de ADs, a partir de un subconjunto
de objetos del conjunto de entrenamiento. Posteriomente, VFDT procesa
cada objeto del conjunto de entrenamiento recorriendo el AD hasta que llegue
a una hoja; cuando el objeto llega a una hoja, el algoritmo mide la ganancia
de información de cada atributo. VFDT usa un parámetro nmin para indicar
el número mı́nimo de objetos que debe tener una hoja, antes de verificar
que la hoja tenga la suficiente información para ser expandida. Cuando nmin

objetos llegan a una hoja, VFDT obtiene la ganancia de información de cada
atributo usando los valores almacenados en la hoja, elige los dos mejores
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atributos (aquellos con mayor ganancia) G(Xa) y G(Xb), y obtiene el ĺımite
Hoeffding ε usando la Ecuación 3.1:

ε =

√
R2 ln (1/δ)

2nmin

(3.1)

En la Ecuación 3.1 R es log(c) (c es el número de clases) y δ es un
parámetro del algoritmo, donde 1 − δ indica la probabilidad de elegir el
mejor atributo de prueba. Si la diferencia entre la ganancia de información
de los dos mejores atributos (ΔG = |G(Xa)−G(Xb)|) es mayor que el ĺımite
Hoeffding (ΔG > ε) entonces la hoja es expandida, pero si ΔG ≤ ε, entonces
la hoja debe de recibir más objetos antes de ser expandida. VFDT usa nmin

para evitar checar si ΔG > ε cada vez que un objeto llegue a una hoja,
lo cual seŕıa un proceso muy costoso para construir el AD, sin embargo si
nmin objetos no son suficientes, entonces VFDT tiene que revisar con cada
objeto extra que llegue a la hoja si ya se puede expandir, lo que resulta en un
mayor tiempo de procesamiento . Por otro lado, si ΔG = 0, VFDT usa otro
parámetro τ para decidir si el mejor atributo (de acuerdo a la ganancia de
información) puede ser elegido como atributo de prueba (si ε < τ entonces
VFDT elige el mejor atributo como atributo de prueba). VFDT termina
cuando todos los objetos del conjunto de entrenamiento han sido procesados.

Este algoritmo utiliza tres parámetros, nmin, δ, τ , los cuales pueden ser
muy dif́ıciles de determinar por el usuario. Además, para expandir un nodo
VFDT tiene que evaluar para cada atributo numérico todos los posibles va-
lores de prueba, lo cual puede ser muy costoso si los atributos poseen una
gran cantidad de valores diferentes.

RainForest Mejorado [NTC07]

RainForest Mejorado fue propuesto por Nguyen y Tae-Choong. La princi-
pal diferencia entre este algoritmo y RainForest está en el conjunto de listas
que representan a los atributos. RainForest genera una lista por cada atribu-
to, la cual se forma con los diferentes valores de ese atributo en el conjunto
de entrenamiento, además de la frecuencia que tiene cada valor en cada clase.
Este nuevo algoritmo añade el ı́ndice de los objetos en los cuales este valor
aparece en cada clase, para identificar a qué objetos pertenece cada valor.
Esta nueva representación se muestra en la Figura 3.5.

Con estas listas, RainForest Mejorado evita tener que leer dos veces y
escribir una vez el conjunto de entrenamiento completo cada vez que un
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Indice Edad Carro Clase
0 23 Familiar H
1 17 Deportivo H
2 43 Deportivo H
3 68 Familiar L
4 32 Camioneta L
5 20 Familiar H

Clase
Edad H L
17 1 - 01
20 1 - 0
23 1 - 0
32 0 1 -
43 1 - 0
68 0 1 -

5
0

4
2

3

Clase
Carro H L

Familiar 2 - 1 -
Deportivo 2 - 0
Camioneta 0 1 -

0, 5 3
1, 2

4

Conjunto de Entrenamiento Lista-Edad

Lista-Carro

Figura 3.5: Ejemplo de las listas usadas por la mejora de RainForest.

nivel del AD es expandido, ya que las listas nuevas de cada nodo a expandir
no son generadas a partir de las descripciones de los objetos, sino de las listas
que contiene ese nodo; esto se puede realizar, gracias al ı́ndice de los objetos
que fue agregado a las listas. El problema con estas listas es su tamaño, ya
que está determinado por el número de valores diferentes de cada atributo y
el número de objetos en los que aparece cada valor, con lo cual el tamaño de
cada lista será proporcional al tamaño del conjunto de entrenamiento.

BOAI [YWYC08]

BOAI (BOttom-up evaluation for ADTree Induction), propuesto
por Yang et al., se basa en el algoritmo de generación de ADs llamado
ADT [FM99], el cual es un algoritmo para problemas de dos clases. Un
AD construido por ADT (ADTree) contiene dos tipos de nodos, nodos
de decisión y nodos de predicción. Un ejemplo de este tipo de ADs se
muestra en la Figura 3.6. Los árboles ADTrees alternan niveles de nodos de
predicción y de decisión. Un nodo de predicción está asociado con un peso,
el cual representa su contribución para el conteo final de predicción, y un
nodo de decisión tiene un atributo de prueba. ADT asocia un peso a cada
objeto del conjunto de entrenamiento [FM99], el cual es usado para elegir el
atributo de prueba cuando un nodo de predicción es expandido, aśı como
para calcular los valores de predicción asociados a los nuevos nodos de
predicción.

ADT emplea un proceso iterativo para construir el AD, empieza con un
nodo ráız de predicción y elige el mejor atributo de prueba para expandir este
nodo, con lo cual son creados un nodo de decisión y dos de predicción aso-
ciados al nodo ráız. En cada iteración, ADT expande un nodo de predicción,
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+0.1 -0.1

Y N

Nodo de predicción

Nodo de decisión

Figura 3.6: Ejemplo de un ADTree generado por el algoritmo BOAI
[YWYC08].

recorriendo el AD de manera top-down y evaluando todos los posibles valores
de prueba de todos los atributos en cada nodo de predicción, para encontrar
el nodo que será expandido. Un nuevo nodo de decisión puede ser ligado a
cualquier nodo de predicción existente, no sólo en las hojas. ADT termina
cuando el número de iteraciones (definidas por el usuario) es alcanzado. La
clasificación de un nuevo objeto en un ADTree depende del signo de la suma
de los valores de predicción que existen en todos los caminos que pueden ser
recorridos con el objeto a clasificar.

BOAI es un algoritmo que propone una manera alternativa de construir
árboles ADTree para grandes conjuntos de datos. Para cada atributo, BOAI
crea una lista para almacenar los pesos asociados a los objetos del conjunto
de entrenamiento; estas listas son almacenadas en los nodos de predicción y
son usadas para elegir al atributo de prueba cuando un nodo de predicción
es expandido. A diferencia de ADT, BOAI recorre el AD de manera bottom-
up para elegir el nodo que será expandido en cada iteración. Este tipo de
recorrido, permite a BOAI mantener almacenadas en memoria sólo las listas
de los últimos nodos de predicción (los que son hojas), las cuales sirven para
generar las listas de los nodos de predicción que están en niveles superiores.
Además, BOAI ordena los valores de cada atributo numérico, con lo cual
evita tener que ordenar estos valores cada vez que un nodo sea expandido.
Una desventaja de BOAI es el tamaño de las listas, ya que éstas pueder
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ser demasiado grandes si los atributos poseen una gran cantidad de valores
(lo cual suele ocurrir en los atributos numéricos cuando se trata de grandes
conjuntos de datos).

3.2. Discusión

A partir de la descripción de algoritmos que generan árboles de decisión
para grandes conjuntos de datos se puede notar que estos algoritmos tienen
ciertas restricciones.

SLIQ, SPRINT, CLOUDS, RainForest y BOAI son algoritmos que proce-
san todo el conjunto de entrenamiento, pero recorren el conjunto de entre-
namiento más de una vez para generar el AD, por ejemplo, RainForest recorre
tres veces al conjunto para expandir cada nivel del AD. Además, estos al-
goritmos, incluyendo también a RainForest Mejorado utilizan estructuras de
datos para cada atributo del conjunto de entrenamiento, las cuales pueden
llegar a ser muy grandes si los atributos tienen una gran cantidad de valores
diferentes; por ejemplo, si el conjunto de entrenamiento tiene millones de
objetos, en algunos casos, cada lista tendrá millones de registros, por lo que
para algunos problemas prácticos la memoria puede ser insuficiente.

Por su parte, BOAT e ICE no procesan el conjunto de entrenamiento
completo para construir el AD; estos algoritmos obtienen un subconjunto
de objetos para generar el AD, lo cual puede ser muy costoso en tiempo,
principalmente si se trabaja con grandes conjuntos de datos.

Por otro lado, VFDT utiliza tres párametros que tienen que ser definidos
por el usuario, los cuales pueden ser dif́ıciles de determinar, además en cada
expansión de un nodo se tienen que evaluar todos los posibles valores de
prueba de todos los atributos para encontrar el mejor, lo cual puede ser un
proceso costoso en tiempo si son muchos atributos y si cada uno tiene una
gran cantidad de valores.

Existen otros algoritmos que aseguran poder trabajar con grandes con-
juntos de datos, como por ejemplo NT [JZ06] y PUDT [TD07], sin embargo,
estos algoritmos no demuestran que esto sea posible. NT presenta una nueva
heuŕıstica que puede ser aplicada para elegir el atributo de prueba en un nodo
a expandir, pero para poder generar el AD tiene que mantener en memoria
a todo el conjunto de entrenamiento. Por su parte, PUDT sólo presenta la
paralelización de dos algoritmos convencionales de generación de ADs, C4.5 y
ADs basados en discriminantes lineales, la cual es una ĺınea de investigación
no abordada en este trabajo.
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Como se puede observar la mayoŕıa de los algoritmos del estado del arte
tienen problemas de espacio, ya que algunos tienen que mantener en memoria
el conjunto de entrenamiento completo o usan una representación para los
atributos que requiere aún más espacio de almacenamiento que el conjunto de
entrenamiento completo. Por otro lado, los algoritmos que no tienen proble-
mas de espacio: (a) basan la construcción del AD sólo en un subconjunto de
objetos de entrenamiento, pero para obtener ese subconjunto requieren tiem-
po de procesamiento adicional, lo cual puede ser muy costoso para grandes
conjuntos de datos; o bien (b) usan diversos parámetros, que pueden ser muy
dif́ıciles de especificar por el usuario. Por lo anterior, el objetivo de esta tesis
es proponer nuevos algoritmos, que generen ADs tanto univaluados como
multivaluados, a partir de grandes conjuntos de datos, los cuales tomen en
cuenta todo el conjunto de entrenamiento para construir el AD y procesen el
conjunto de entrenamiento sólo una vez.
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Caṕıtulo 4

ADs multivaluados utilizando
todo el conjunto de atributos

En este caṕıtulo se presenta el algoritmo IIMDT (por sus siglas en in-
glés, Incremental Induction of Multivariate Decision Trees) el cual construye
ADs multivaluados para grandes conjuntos de datos. En el Caṕıtulo 3 se
analizaron las limitaciones de los algoritmos existentes de generación de AD
para grandes conjuntos de datos. IIMDT resuelve algunas de estas limita-
ciones, ya que procesa todo el conjunto de entrenamiento sin almacenarlo
completo en memoria, reduciendo aśı los requerimientos de memoria, con lo
cual es capaz de procesar conjuntos de datos más grandes. Para poder proce-
sar todo el conjunto de entrenamiento y evitar almacenarlo todo en memoria,
se propone que IIMDT procese uno a uno los objetos de entrenamiento (actu-
alizando el AD con cada uno de ellos) y utilice un pequeño número de objetos
para expandir un nodo, de tal manera que la expansión tome poco tiempo.
Además, los objetos utilizados para expandir un nodo serán eliminados una
vez que el nodo sea expandido, por lo que no es necesario mantener en memo-
ria a todo el conjunto de entrenamiento, durante el proceso de construcción
del AD. Para generar el AD multivaluado, se propone usar todo el conjunto
de atributos en los nodos internos del árbol, con lo cual no se gasta tiempo
en elegir atributos de prueba al expandir nodos.

La estructura del AD construido será similar a la de los construidos por
algoritmos de generación de AD tradicionales. El AD construido tendrá un
nodo ráız, nodos internos y nodos terminales (hojas). En nuestro caso, ca-
da nodo interno estará caracterizado por todo el conjunto de atributos y
tendrá un conjunto de arcos de salida (cada arco con una combinación de
valores para los atributos de prueba). Por su parte, a los nodos terminales se
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les asociará una etiqueta de clase.

La etapa de construcción del AD consiste en recorrer el AD con cada
objeto de entrenamiento. El objeto empieza en la ráız y desciende por los
nodos internos hasta que llegue a una hoja, en donde será almacenado (para
más detalles del recorrido del árbol, ver la Sección 4.2). Cuando un nodo
(hoja) tenga almacenados s objetos (s es un parámetro de nuestro algoritmo)
será expandido. En la etapa de clasificación se recorre el AD con cada objeto
de prueba hasta que llegue a una hoja, en donde se le asignará la etiqueta
de clase asociada a la hoja.

4.1. Construcción del AD

Para construir el AD, se propone procesar de manera incremental los
objetos del conjunto de entrenamiento. La construcción se inicia con un nodo
ráız vaćıo (que al inicio del algoritmo es una hoja), y procesa uno a uno
los objetos de entrenamiento. Cada objeto recorre el AD hasta que llegue
a una hoja en donde será almacenado. Cuando una hoja tenga s objetos
almacenados, si la hoja tiene objetos de 2 o más clases, la hoja será expandida,
pero si tiene objetos de una sola clase, sólo se actualizará. Se propone usar
solamente s objetos para expandir o actualizar una hoja, ya que, almacenar
pocos objetos y eliminarlos después de usarlos para expandir o actualizar,
permitirá procesar grandes conjuntos de datos. Sin embargo, asignar el valor
al parámetro s puede no ser tarea fácil para el usuario, es por esto que en la
Sección 4.5 se hace un estudio experimental del comportamiento de nuestro
algoritmo con respecto a este parámetro.

Debido a que se procesarán los objetos del conjunto de entrenamiento
de manera incremental (uno a uno), para evitar que nuestro algoritmo sólo
procese objetos de una sola clase y por lo tanto sólo actualice los nodos y
no los expanda, lo cual puede llevar a construir ADs sesgados, se propone
un preprocesamiento de los objetos del conjunto de entrenamiento antes de
iniciar la construcción del AD. Este preprocesamiento consiste en alternar
los objetos de cada clase, el primer objeto será de la clase 1, el segundo de
la clase 2 y aśı sucesivamente, si exiten c clases, entonces el objeto c + 1
será nuevamente de la clase 1, el c + 2 de la clase 2 y aśı sucesivamente.
Esta reorganización de los objetos de entrenamiento se hace en el Paso 1 del
algoritmo IIMDT (ver Figura 4.3).

Para expandir un nodo, cuando éste tiene almacenados objetos de 2 o
más clases, se propone crear un arco de salida por cada clase presente en
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el nodo (esta idea es utilizada en el algoritmo C-DT [PS05a]). Cada arco
estará ligado a un nuevo nodo vaćıo y sin descendientes (una hoja). El nodo
a expandir se convierte en un nodo interno, el cual estará caracterizado por
todo el conjunto de atributos y tendrá una combinación de valores asociada
a cada arco de salida. Los valores asociados a cada arco se obtendrán de los
objetos que pertenecen a la clase que está asociada al arco de salida. Para
cada arco, se calcula para cada atributo, la media entre los valores de los
objetos que pertenecen a la clase que está asociada al arco. Una vez que
estos valores son obtenidos, se eliminan los objetos que están almacenados
en el nodo que se está expandiendo. Los objetos pueden ser eliminados ya
que los valores obtenidos son representativos de estos objetos, además de esta
manera estos objetos sólo se procesarán una vez durante la construcción del
AD y se liberará espacio en la memoria para poder procesar más objetos. La
Figura 4.1 muestra el proceso de expansión de un nodo.

Nodo original Nodo expandido

Figura 4.1: Ejemplo de expansión de un nodo para el algoritmo IIMDT.

De la Figura 4.1 se puede observar que para cada clase de objetos en el
nodo se crea un arco (en el ejemplo son 3 arcos porque son 3 clases). Para
cada arco, se toman en cuenta los objetos de la clase asociada al arco para
obtener la combinación de valores que representará a estos objetos. Nótese
que, después de la expansión, los s objetos son eliminados, quedando vaćıo
tanto el nodo que se expandió como cada nuevo nodo.

Por otro lado, cuando un nodo tiene s objetos, todos de la misma clase, no
se expande el nodo sólo se actualiza, debido a que el nodo ya es homogéneo.
Para actualizar un nodo se calcula para cada atributo la media entre los
valores de los objetos almacenados en el nodo. Estos valores son promediados
con los valores asociados con el arco de entrada del nodo, para obtener nuevos
valores para los atributos de prueba, los cuales serán asociados al arco de
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entrada. Esto se hace para tener una nueva combinación de valores asociada al
arco de entrada del nodo, la cual caracterize tanto a los objetos con lo cuales
se hab́ıa obtenido la combinación de valores anterior, como a los objetos
que están almacenados ahora en el nodo. Una vez que se ha obtenido la
nueva combinación de valores para el arco de entrada, se eliminan los objetos
almacenados en el nodo y el nodo queda vaćıo. Con este proceso se conserva
el nodo como una hoja. La Figura 4.2 muestra el proceso de actualización de
un nodo, cuando todos los objetos son de la misma clase y se han almacenado
s objetos en el nodo.

’’

’

’

Nodo original Nodo actualizado

Figura 4.2: Ejemplo de actualización de un nodo para el algoritmo IIMDT.

En la Figura 4.2 se puede notar que de los s objetos almacenados en el
nodo, se obtiene una combinación de valores, la cual es promediada con la
combinación de valores que tiene el arco de entrada de la hoja. La nueva
combinación de valores se asocia al arco de entrada. Finalmente, la hoja
queda vaćıa.

Por último, una vez que todos los objetos del conjunto de entrenamien-
to han sido procesados, se asigna a cada hoja del AD construido, la clase
mayoritaria de los objetos que quedaron almacenados en la hoja. Si la hoja
está vaćıa, entonces se le asigna la clase de la cual se obtuvo la combinación
de valores que está asociada al arco de entrada de la hoja.

La Figura 4.3 muestra el algoritmo IIMDT y la Figura 4.4 muestra la
función utilizada para procesar un nodo cuando tiene almacenados s objetos.
Como se puede observar en la Figura 4.3 el proceso de construcción de un
AD con el algoritmo IIMDT es muy similar al de un algoritmo tradicional
de inducción de ADs. Para cada objeto en el conjunto de entrenamiento se
ejecuta un proceso recursivo para recorrer el AD. El algoritmo expande una
hoja cuando tiene s objetos de 2 o más clases almacenados en ella (los cuales
serán eliminados después de la expansión), lo que permite que el proceso
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de expansión en IIMDT sea rápido y que se almacenen pocos objetos en la
memoria.

IIMDT

Entrada:

Salida:

IIMDT

ActualizaAD

CE:
s:

AD:
Paso 1:
Paso 2: R
Paso 3: Para O CE, hacer

,R
Para

Paso 4:

, NODO
Si NODO s

O NODO

Si s
NODO

Sino /* > s */
Para R en NODO, hacer

D O
Para

Hijo D
O, Hijo

Si
ActualizaAD

Conjunto de entrenamiento
Número máximo de objetos almacenados en un nodo

Árbol de decisión
Reorganizar el CE
Crear nodo raíz

cada objeto en
ActualizaAD(O )

Fin
Asignar a cada hoja la clase mayoritaria de los objetos en ella

Fin

(O )
número de objetos almacenados en < , entonces
Almacenar objeto en
Incrementar el número de objetos en NODO

= , entonces
ProcesaNodo( )

cada arco
Obtener la diferencia entre los valores de y los del

Fin
= Nodo ligado al arco con la menor diferencia

ActualizaAD( )
Fin

Fin

j

número de objetos almacenados en

Incrementar el número de objetos en NODO
Fin

número de objetos almacenados en

NODO

Si
NODO

Rj j

Figura 4.3: Algoritmo IIMDT.

En la Figura 4.4 se puede observar el proceso que sigue IIMDT cuando
un nodo tiene almacenados s objetos. Nuestro algoritmo sigue una de las dos
opciones, expande el nodo o sólo lo actualiza, dependiendo del número de
clases que tengan los objetos almacenados en el nodo.
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ProcesaNodo( )
tiene objetos de más de una clase, entonces

cada clase
Crear un arco

NODO
Si NODO

Para C
R

Sino

i en NODO, hacer
i

j

i j i

i

i

i i

del CE,

del CE,

cada atributo
Obtener la media entre los valores de los objetos en de clase

Fin

Fin
Eliminar los objetos almacenados en el nodo expandido

cada atributo
Obtener la media entre los valores de los objetos en
Promediar con la media del atributo asociada al arco de entrada de

Fin
Eliminar los objetos almacenados en el nodo actualizado

Fin
Fin

Para A
M NODO C

Para

Para

Para A
M NODO

M A NODO
Para

Si
ProcesaNodo

hacer

hacer

Asignar la media al arco

Crear nodo asociado a

M R

R

i j i

i

Figura 4.4: Procesamiento de un nodo con s objetos con el algoritmo IIMDT.
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4.2. Recorrido del AD

El recorrido de un objeto O en un AD construido por IIMDT será de la
siguiente manera. O inicia en el nodo ráız y desciende a un nodo hijo pasando
por alguno de los arcos de salida asociados al nodo ráız. Para decidir por cuál
arco descender, se busca la combinación de valores de los arcos que mejor
represente a los valores de O. Para elegir esa combinación se calcula la suma
de los valores absolutos de las diferencias entre O y la combinación de valores
de cada arco, seleccionando aquella con el menor valor. El recorrido continúa
de la misma forma con los nodos hijos del siguiente nivel hasta llegar a los
nodos hoja.

Este recorrido es utilizado por el algoritmo IIMDT tanto para construir el
AD con el conjunto de entrenamiento, como para clasificar un objeto nuevo.
En el caso del recorrido para construir el AD, cuando el objeto llega a una
hoja IIMDT almacena el objeto en la hoja; en el caso de la clasificación de
un nuevo objeto, se le asigna al objeto la etiqueta de clase asociada a la hoja.
El recorrido de un objeto en un AD se puede observar en la Figura 4.3.

4.3. Análisis de complejidad temporal del al-

goritmo IIMDT

En la etapa de construcción de un AD, IIMDT realiza dos pasos funda-
mentales, recorrer el AD con los objetos de entrenamiento y expandir nodos
que tienen almacenados s objetos, por lo cual se analiza la complejidad de
estos dos pasos.

Para un conjunto de entrenamiento de m objetos, divididos en k clases, la
complejidad de recorrer el AD con cada objeto depende del número de niveles
en el AD. En un AD, en el peor caso, se tiene como máximo O(m/s) niveles,
dado que IIMDT utiliza s objetos para cada expansión, y cada expansión
genera un nuevo nivel del AD. Por lo tanto, recorrer el AD con los m objetos
es O(m ∗ m/s) = O(m2) en el peor caso.

En el proceso de expansión de un nodo, IIMDT crea a lo más k arcos.
Para cada arco, un subconjunto de los s objetos almacenados en el nodo
es usado para calcular la media de cada atributo, dado que se utilizan sólo
los objetos de la clase asociada al arco para hacer este procedimiento. Estas
medias serán asociadas como valores representativos en el arco. Expandir un
nodo toma O(k ∗ (s/k)) = O(s) y el número máximo de expansiones que
puede hacer IIMDT es O(m/s), entonces el proceso completo de expansiones
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que hace IIMDT es O(s ∗ (m/s) = O(m).
Finalmente, la complejidad del proceso de construcción de un AD utilizan-

do el algoritmo IIMDT es la suma de recorrer el AD con todos los objetos
del conjunto de entrenamiento y la de hacer la expansión de todos los nodos
que tengan s objetos almacenados, quedando:

O(m2 + m) = O(m2); en el peor caso.

La complejidad de IIMDT es superior a la complejidad de algunos al-
goritmos de generación de ADs para grandes conjuntos de datos, como ICE
[YAR99] y BOAI [YWYC08], e igual a la complejidad de otros algoritmos, co-
mo VFDT [ZLC07]. Sin embargo, la complejidad de estos algoritmos depende
de la forma de los datos, no sólo del tamaño del conjunto de entrenamiento.
Por esta razón, en la Sección 4.5 se mostrará un análisis experimental del
tiempo empleado por nuestro algoritmo y otros algoritmos que construyen
ADs para grandes conjuntos de datos, con la finalidad de mostrar la dife-
rencia entre ICE, VFDT, BOAI e IIMDT (el costo efectivo para construir
un AD, es decir el tiempo de procesamiento real que emplean los algoritmos
para construir el AD).

4.4. Análisis de complejidad espacial del al-

goritmo IIMDT

El análisis de complejidad espacial se basa en el espacio que IIMDT re-
quiere para construir un AD. IIMDT sólo tiene que tener almacenado en
memoria el objeto que esté procesando al momento y el AD construido con
los objetos anteriores.

En el AD construido por IIMDT, cada arco de un nodo tiene asociado
sólo un objeto (una combinación de valores obtenida de los objetos que se al-
macenaron en ese nodo antes de expandirlo). En el peor de los casos, después
de expandir un nodo, éste tiene k arcos y el número máximo de expansiones
que puede hacer IIMDT es m/s. El número de objetos almacenados en el
AD en el peor caso es:

O(k ∗ (m/s))

Pero para grandes conjuntos de datos, es común que k � m y, en nuestro
algoritmo, s � m entonces podemos considerar:
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O(k ∗ (m/s)) = O(m)

En el peor caso, la complejidad en espacio de IIMDT es igual a la com-
plejidad de otros algoritmos, como ICE [YAR99], VFDT [ZLC07] y BOAI
[YWYC08]. Sin embargo, el espacio requerido por nuestro algoritmo puede
reducirse de acuerdo al valor que se le asigne al parámetro s, por ejemplo,
si a s le damos un valor de 1000, entonces el espacio será proporcional a la
milesima parte de m.

4.5. Resultados experimentales

Los experimentos mostrados en esta sección se realizaron con diversos
objetivos. Primero se realiza un estudio experimental del parámetro s para
analizar el comportamiento de IIMDT cuando el valor del parámetro vaŕıa.
También se realizaron experimentos variando el número de objetos y de atri-
butos en el conjunto de entrenamiento, para analizar cómo se afecta el de-
sempeño de IIMDT con estas variaciones, en estos experimentos se incluye
una comparación contra los algoritmos de generación de ADs para grandes
conjuntos de datos más recientes, ICE [YAR99], VFDT [DH00] y BOAI
[YWYC08]. Por último, debido a que la complejidad espacial de IIMDT,
analizada en la Sección 4.4, es del mismo orden que la complejidad de los al-
goritmos contra los que se compara, se realizaron experimentos que muestran
una comparación del uso de memoria en la construcción del AD.

En todos los experimentos se evaluó el tiempo de procesamiento (incluyen-
do el tiempo de construcción del AD y el tiempo de clasificación, además para
IIMDT se incluyó también el tiempo de preprocesamiento del conjunto de
entrenamiento). También se evaluó la calidad de clasificación.

Para todos los experimentos se usó validación cruzada de 10 pliegues y
en las gráficas de resultados se incluyen los intervalos de confianza del 95 %.
Sin embargo, en algunos casos los intervalos de confianza no son visibles en
las gráficas ya que son muy pequeños.1

Todos los experimentos fueron realizados en una computadora Pentium
4 a 3.06 GHz, con 2 GB de memoria RAM, corriendo Linux Kubuntu 7.10.
Para programar nuestro algoritmo se utilizó el lenguaje de programación C.

1Adicionalmente, en el Apéndice A se muestra una evaluación de la significancia es-
tad́ıstica entre nuestros algoritmos y los utilizados para compararlo.
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4.5.1 Conjuntos de datos

Los conjuntos de datos utilizados para realizar los experimentos se des-
criben en la Tabla 4.1. Los tres primeros son conjuntos de datos reales. Poker
fue obtenido del repositorio de datos UCI [AN07] y contiene posibles com-
binaciones de cartas en un juego de poker, se eligió este conjunto ya que es
de los que más objetos tienen en el repositorio UCI. SpecObj y GalStar se
obtuvieron del repositorio Sloan Digital Sky Survey [JAM08]. SpecObj con-
tiene 5 parámetros de datos observacionales espectroscópicos obtenidos de
diversos objetos en el universo, por ejemplo de galaxias, cuásares cercanos y
lejanos a nuestra galaxia, estrellas. GalStar contiene 30 parámetros de datos
observacionales obtenidos con la técnica de fotometŕıa de galaxias y estre-
llas. El resto de los conjuntos de datos utilizados son conjuntos sintéticos
generados aleatoriamente siguiendo una distribución normal con medias (M)
y desviaciones estándar (DE) diferentes para cada clase. Se eligió el número
de atributos en estos conjuntos sintéticos para probar con conjuntos de datos
con pocos atributos y también con un mayor número de atributos.

Tabla 4.1: Conjuntos de datos usados en los experimentos
Conjunto # Clases # Objetos # Atributos

Poker 2 923,707 10
SpecObj 6 884,054 5
GalStar 2 4,000,000 30

Sintética 1 2 4,000,000 5
Sintética 2 3 4,000,000 5
Sintética 3 5 4,000,000 5
Sintética 4 2 4,000,000 40
Sintética 5 3 4,000,000 40
Sintética 6 5 4,000,000 40

Los valores utilizados para generar los conjuntos de datos sintéticos 1, 2
y 3 de la Tabla 4.1 se encuentran descritos en la Tabla 4.2.

Para generar los conjuntos de datos sintéticos 4, 5 y 6 de la Tabla 4.1 se
tomaron en cuenta los valores de la Tabla 4.2. Para cada clase, se tomaron los
dos primeros valores de M y DE, los cuales fueron repetidos hasta completar
el número de atributos deseado, en este caso, como se generaron conjuntos
de datos de 40 atributos, los valores fueron repetidos 20 veces.



4. ADs multivaluados utilizando todo el conjunto de atributos 37

Tabla 4.2: Medias y desviaciones estándar para los conjuntos de datos
sintéticos

2-clases M1 = [0, 0, 0, 0, 0] DE1 = [0,6, 0,6, 0,6, 0,6, 0,6]
M2 = [1, 1, 1, 1, 1] DE2 = [0,6, 0,6, 0,6, 0,6, 0,6]

3-clases M1 = [0,2, 0,5, 0,2, 0,5, 0,2] DE1 = [0,15, 0,15, 0,15, 0,15, 0,15]
M2 = [0,3, 0,9, 0,3, 0,9, 0,3] DE2 = [0,15, 0,15, 0,15, 0,15, 0,15]
M3 = [0,7, 0,9, 0,7, 0,9, 0,7] DE3 = [0,10, 0,10, 0,10, 0,10, 0,10]

5-clases M1 = [0,2, 0,5, 0,2, 0,5, 0,2] DE1 = [0,15, 0,15, 0,15, 0,15, 0,15]
M2 = [0,3, 0,9, 0,3, 0,9, 0,3] DE2 = [0,15, 0,15, 0,15, 0,15, 0,15]
M3 = [0,7, 0,9, 0,7, 0,9, 0,7] DE3 = [0,10, 0,10, 0,10, 0,10, 0,10]
M4 = [0,9, 0,4, 0,9, 0,4, 0,9] DE4 = [0,15, 0,15, 0,15, 0,15, 0,15]
M5 = [0,5, 0,0, 0,5, 0,0, 0,5] DE5 = [0,10, 0,10, 0,10, 0,10, 0,10]

Para mostrar la distribución de los conjuntos de datos sintéticos genera-
dos, se crearon conjuntos de datos con los primeros 2 atributos de la Tabla
4.2. Estos conjuntos se muestran en la Figura 4.5.

Los conjuntos de datos sintéticos y el conjunto GalStar, son conjuntos de
datos balanceados (poseen el mismo número de objetos en cada clase). Por su
parte, Poker y SpecObj son conjuntos de datos desbalanceados. Poker tiene
el 54.3 % de objetos en la clase 1 y el 45.7 % en la clase 2. SpecObj tiene
1.15 % de objetos en clase 1, 8.25 % en clase 2, 76.15 % en clase 3, 9.21 % en
clase 4, 0.72 % en clase 5 y 4.52 % en clase 6.

4.5.2 Algoritmos utilizados para comparar el desempeño
de IIMDT

Se utilizaron los tres algoritmos más recientes de generación de AD para
grandes conjuntos de datos para comparar el desempeño de nuestro algo-
ritmo. Los algoritmos usados para la comparación son: ICE, implementado
por nosotros basándonos en el trabajo de Yoon et al. [YAR99]. Para utilizar
este algoritmo, para construir el AD, se estableció el número de epocas en
5 y el tamaño de las submuestras en 10 % del conjunto de entrenamiento
por cada época (estos valores fueron establecidos de acuerdo a los experi-
mentos presentados en [YAR99]). El segundo algoritmo utilizado fue VFDT
[DH00]. Para este algoritmo obtuvimos la implementación del autor y los ex-
perimentos se ejecutaron con los valores predeterminados del programa, que
son los sugeridos por los autores en [DH00], estos valores son nmin = 300,
δ = 0,000001 y τ = 0,05. El último algoritmo usado es BOAI [YWYC08],
del cual también se utilizó la implementación del autor. Para este algoritmo,
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y 2, 3 y 5 clases.
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se estableció en 30 el número de iteraciones a realizar para construir el AD
(este valor se eligió de acuerdo a los experimentos mostrados en [YWYC08]).

4.5.3 Parámetro s del algoritmo IIMDT

Debido a que se trabaja con grandes conjuntos de datos, es común que en
este tipo de conjuntos exista mucha redundancia en los datos, por lo tanto
se propone que nuestro algoritmo sólo utilice un subconjunto de objetos de
entrenamiento para hacer más rápido el proceso de expansión de un nodo.
Este subconjunto será de tamaño s y para observar el desempeño de nues-
tro algoritmo cuando el valor del paramétro s vaŕıa, se realizó una serie de
experimentos con los conjuntos de datos reales descritos en la tabla 4.1. Se
tomaron diversos valores para s, 50 y de 100 a 600 con incrementos de 100.
Para cada conjunto de datos se crearon un conjunto de entrenamiento y un
conjunto de prueba de 100,000 objetos cada uno. El tiempo de procesamiento
y la calidad de clasificación obtenidas por IIMDT se muestran en la Figura
4.6.
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Figura 4.6: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para IIMDT
variando s.

Como se puede observar en la Figura 4.6, la calidad de clasificación, en
cada conjunto de datos, es muy similar, no importando el valor que tome
el parámetro s. Por otra parte, el tiempo de procesamiento empleado por
IIMDT, en GalStar no vaŕıa mucho cuando s cambia su valor, en Poker el
tiempo vaŕıa un poco pero no se incrementa mucho. En SpecObj el tiempo de
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procesamiento se incrementa conforme s incrementa su valor, este compor-
tamiento se debe a que SpecObj tiene más clases que Poker y que GalStar,
por lo que al recorrer el AD con un objeto, tiene que evaluar más caminos
para descender de un nivel a otro (dado que el número de arcos de salida de
un nodo está determinado por el número de clases en los objetos del nodo).
De esto se puede observar que es mejor elegir un valor pequeño de s, ya que
el tiempo de procesamiento es menor que con un valor grande y la calidad
de clasificación es similar para todos los valores.

Para realizar los siguientes experimentos con IIMDT, se eligió el valor de
s = 100, ya que con este valor se mantiene un buen balance entre tiempo y
calidad. No se eligió s = 50, porque con este valor los ADs construidos eran
más grandes que con s = 100.

4.5.4 Incrementando el número de objetos en el conjun-
to de entrenamiento

En esta sección se muestra el desempeño de IIMDT y una comparación
contra otros algoritmos de generación de ADs para grandes conjuntos de
datos, cuando se incrementa el número de objetos de entrenamiento. Primero
se muestran los resultados obtenidos con los conjuntos de datos reales descri-
tos en la Tabla 4.1 y posteriormente los resultados obtenidos con los conjuntos
de datos sintéticos.

4.5.4.1 Conjuntos de datos reales

Para mostrar el desempeño de IIMDT en conjuntos de datos reales, se
realizaron experimentos con 3 conjuntos con diferente número de clases, de
objetos y de atributos (ver Tabla 4.1). Con estos conjuntos de datos, se
realizaron experimentos creando diversos conjuntos de entrenamiento, para
evaluar el desempeño de IIMDT cuando se incrementa el número de objetos
en el conjunto de entrenamiento.

Para Poker se crearon conjuntos de entrenamiento de 50,000 a 500,000
objetos, con incrementos de 50,000. En la Figura 4.7 se pueden observar los
resultados obtenidos por IIMDT, ICE, VFDT y BOAI. Como puede obser-
varse, IIMDT y VFDT son mejores que ICE y BOAI, ya que aunque los cua-
tro algoritmos obtienen una calidad de clasificación similar, IIMDT y VFDT
emplean menor tiempo de procesamiento para la construcción del AD y la
clasificación de los objetos de prueba. Además, los resultados de ICE y BOAI
muestran intervalos de confianza mayores que los de IIMDT y VFDT, lo que
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sugiere que el comportamiento de ICE y BOAI no es regular cuando se hace
validación cruzada con este conjunto de datos . Para observar la diferencia
entre IIMDT y VFDT, se graficaron sólo los resultados de estos algoritmos
en la Figura 4.8. Para Poker VFDT es mejor, ya que obtuvo el menor tiempo
de procesamiento. En cuanto a la calidad de clasificación, ambos algoritmos
obtuvieron una calidad similar.
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Figura 4.7: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Poker.
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Figura 4.8: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Poker
con IIMDT y VFDT.

Para SpecObj los conjuntos de entrenamiento que se generaron fueron de
50,000 a 750,000 objetos, con incrementos de 50,000. La Figura 4.9 muestra
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los resultados obtenidos con IIMDT, ICE y VFDT. BOAI no se incluye en
este experimento, ya que es un algoritmo para problemas de sólo 2 clases.
Para SpecObj, IIMDT es el mejor algoritmo, ya que es el que tarda menor
tiempo para construir el AD y es el que tiene mejor calidad de clasificación.
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Figura 4.9: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para SpecObj.

Con GalStar se hicieron conjuntos de entrenamiento de 500,000 a
4,000,000 de objetos, con incrementos de 500,000. En la Figura 4.10 sólo se
muestran los resultados para IIMDT, ICE y VFDT. BOAI no se muestra
porque con este conjunto de datos, el algoritmo no pudo procesar conjuntos
de entrenamiento más grandes de 200,000 objetos. Como se puede observar
en la Figura 4.10 la calidad de clasificación de IIMDT, ICE y VFDT
es similar. Por otro lado, existe una gran diferencia entre el tiempo de
procesamiento de ICE con respecto al tiempo de IIMDT y VFDT, por
lo cual no se puede apreciar correctamente la diferencia entre IIMDT y
VFDT. Para observar esta diferencia gráficamos sólo los resultados de
IIMDT y VFDT en la Figura 4.11. De la Figura 4.11 se puede notar que
ambos algoritmos obtienen una calidad de clasificación similar, sin embargo,
IIMDT es más rápido que VFDT.

4.5.4.2 Conjuntos de datos sintéticos

Para cada uno de los conjuntos de datos sintéticos descritos en la Tabla
4.1, se crearon diversos conjuntos de entrenamiento para probar el desempeño
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Figura 4.10: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Gal-
Star.

de nuestro algoritmo cuando se incrementa el número de objetos en el con-
junto de entrenamiento. Los conjuntos de entrenamiento van de 500,000 a
4,000,000 de objetos con incrementos de 500,000 objetos.

La Figura 4.12 muestra los resultados de IIMDT, ICE, VFDT y BOAI
para los conjuntos de datos sintéticos de 5 atributos, con 2, 3 y 5 clases. BOAI
sólo se muestra en el conjunto de entrenamiento de 2 clases, ya que este algo-
ritmo está diseñado para trabajar con este tipo de problemas. Además, BOAI
sólo pudo procesar hasta 3,500,000 objetos, con el conjunto de entrenamiento
más grande presentó una falla de memoria y no pudo construir el AD. De la
Figura 4.12 podemos observar que, para los conjuntos de entrenamiento de
2 clases nuestro algoritmo es el que menor tiempo de procesamiento emplea
para construir el AD y clasificar los objetos de prueba. En cuanto a la calidad
de clasificación, IIMDT, ICE y VFDT obtuvieron resultados muy similares,
mientras que BOAI obtuvo bajos resultados. Con los conjuntos de entre-
namiento de 3 y 5 clases se puede observar que nuestro algoritmo fue más
rápido que ICE y VFDT, y en cuanto a la calidad de clasificación, IIMDT
obtuvo resultados similares a VFDT, siendo ambos algoritmos mejores que
ICE.

BOAI no se muestra en los resultados de los conjuntos de entrenamiento
de 40 atributos ya que no pudo procesar ninguno de los conjuntos de entre-
namiento, el conjunto de entrenamiento más grande de 40 atributos que pudo
procesar fue de 200,000 objetos con 2 clases. Los resultados para los conjuntos
de entrenamiento de 40 atributos de 2, 3 y 5 clases se muestran en la Figura
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Figura 4.11: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para GalStar
con IIMDT y VFDT.

4.13. Como puede observarse, IIMDT es el que menor tiempo de procesamien-
to emplea en los tres casos. En cuanto a la calidad de clasificación, para los
conjuntos de entrenamiento de 2 clases, los tres algoritmos obtienen una ca-
lidad similar, y para los conjuntos de entrenamiento de 3 y 5 clases, IIMDT
y VFDT obtienen resultados similares y ambos algoritmos obtienen mejores
resultados que ICE.

De los experimentos realizados con conjuntos de datos reales y sintéticos,
incrementando el número de objetos en el conjunto de entrenamiento, se ob-
servó que nuestro algoritmo presenta un buen desempeño. Aunque el tiempo
de procesamiento de IIMDT se incrementa cuando el número de objetos se
incrementa, en todos los conjuntos de datos nuestro algoritmo fue más rápido
en la construcción del AD que ICE, VFDT y BOAI (excepto en Poker, en
donde VFDT fue ligeramente más rápido que IIMDT). En los experimentos
se puede observar que IIMDT es más rápido que los otros algoritmos ya que
no emplea tiempo en elegir atributos de prueba cada vez que se va a expandir
un nodo, como es el caso de VFDT y BOAI; ni emplea tiempo en obtener un
subconjunto de objetos para generar el AD, como es el caso de ICE. Además,
IIMDT obtuvo una calidad de clasificación competitiva con la obtenida por
ICE, BOAI y VFDT, incluso en algunos casos mejor.
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(a) 2 clases
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Figura 4.12: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para IIMDT,
ICE, VFDT y BOAI con conjuntos de entrenamiento sintéticos de 5 atributos
y de 2, 3 y 5 clases.
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(b) 3 clases

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5

x 10
6

0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

4000

4500

Tamaño del CE

S
eg

un
do

s

Tiempo de procesamiento

IIMDT
ICE
VFDT

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5

x 10
6

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Tamaño del CE

C
al

id
ad

Calidad de clasificación

IIMDT
ICE
VFDT

(c) 5 clases

Figura 4.13: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para IIMDT,
ICE, VFDT y BOAI con conjuntos de entrenamiento sintéticos de 40 atribu-
tos y de 2, 3 y 5 clases.
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4.5.5 Incrementando el número de atributos en el con-
junto de entrenamiento

Esta sección presenta los experimentos realizados para analizar el com-
portamiento de nuestro algoritmo en comparación con ICE y VFDT, cuando
se incrementa el número de atributos en el conjunto de entrenamiento.

En este experimento, para cada conjunto de datos sintético (de 2, 3 y 5
clases), se crearon conjuntos de entrenamiento de 5 y de 10 a 40 atributos con
incrementos de 10 atributos, con 4,000,000 de objetos cada uno. BOAI no se
incluye en estos experimentos, ya que no pudo procesar ningún conjunto de
entrenamiento de este tamaño.

La Figura 4.14 muestra los resultados obtenidos por los algoritmos
IIMDT, ICE y VFDT. Como puede observarse, para los conjuntos de
entrenamiento de 2 clases, con nuestro algoritmo el tiempo de procesamiento
vaŕıa muy poco cuando se incrementa el número de atributos en el conjunto
de entrenamiento, requiriendo en todos los casos menor tiempo que ICE
y VFDT. Este comportamiento se debe a que ICE y VFDT tienen que
evaluar todos los atributos cada vez que un nodo es expandido. Por su
parte, nuestro algoritmo no selecciona atributos de prueba (siempre usa
todos), por lo que IIMDT realiza la expansión de un nodo rápidamente.
Con respecto a la calidad de clasificación, IIMDT, ICE y VFDT obtienen
resultados similares, sin importar el número de atributos en el conjunto de
entrenamiento. Para los conjuntos de entrenamiento de 3 y 5 clases, nuestro
algoritmo emplea un menor tiempo para la construcción del AD que ICE y
VFDT. Además, cuando se incrementa el número de atributos en el conjunto
de entrenamiento, ICE y VFDT incrementan su tiempo de procesamiento
a diferencia de IIMDT. Para estos conjuntos de entrenamiento, la calidad
de clasificación de IIMDT y VFDT es similar para todos los conjuntos de
entrenamiento y mejor que la obtenida por ICE.

Como puede observarse en los experimentos anteriores, el tiempo de
procesamiento de IIMDT se incrementa lentamente conforme se incremen-
ta el número de atributos en el conjunto de entrenamiento, en comparación
con ICE y VFDT, cuyos tiempos de procesamiento se incrementan más rápi-
damente. Además, nuestro algoritmo mantiene una calidad de clasificación
similar, independientemente del número de atributos del conjunto de entre-
namiento.
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(b) 3 clases
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Figura 4.14: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para IIMDT,
ICE y VFDT con conjuntos de entrenamiento sintéticos de 2, 3 y 5 clases,
cuando el número de atributos se incrementa.
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4.5.6 Uso de memoria para la construcción del AD

Como se analizó en la Sección 4.4, la complejidad espacial de IIMDT es
del mismo orden que la complejidad espacial de ICE, VFDT y BOAI. Por
esta razón, se realizó una serie de experimentos con los conjuntos de datos
reales (descritos en la Tabla 4.1) para mostrar la cantidad de memoria que
IIMDT, ICE y VFDT utilizan en la construcción de los ADs y aśı analizar
la diferencia que existe entre estos algoritmos. BOAI no se muestra en estos
experimentos ya que, como se pudo apreciar en los experimentos anteriores,
diversos conjuntos de entrenamiento no pudieron ser procesados por este algo-
ritmo, debido a que la memoria fue insuficiente para almacenar los conjuntos
de entrenamiento.

La cantidad de memoria utilizada por los algoritmos fue medida utilizando
la herramienta memory [Gar09] de Linux. La Figura 4.15 muestra la cantidad
de memoria utilizada por los algoritmos para Poker, SpecObj y GalStar.

Como puede observarse, IIMDT e ICE utilizan similar cantidad de memo-
ria, pero nuestro algoritmo, a diferencia de ICE, utiliza todo el conjunto de
entrenamiento para generar el AD. Ambos algoritmos utilizan menos memo-
ria que VFDT, ya que para elegir un atributo de prueba, cada vez que ex-
pande un nivel del AD, este algoritmo debe mantener en memoria el conjunto
de entrenamiento completo.

4.6. Discusión

En este caṕıtulo se propuso el algoritmo IIMDT, el cual, de manera in-
cremental, construye ADs multivaluados para grandes conjuntos de datos
numéricos. De acuerdo a los experimentos anteriores se pudo observar que
IIMDT emplea un tiempo de procesamiento (incluyendo el tiempo de pre-
procesamiento, de construcción del AD y de clasificación de los objetos de
prueba) menor al de ICE, VFDT y BOAI, los tres algoritmos más recientes
de generación de ADs para grandes conjuntos de datos. Tomando en cuenta
todos los conjuntos de datos, en promedio, IIMDT es hasta 13.78, 5.85 y
7.03 veces más rápido que ICE, VFDT y BOAI, respectivamente, cuando se
incrementa el número de objetos en el conjunto de entrenamiento. Por su
parte, cuando se incrementa el número de atributos en el conjuntos de entre-
namiento, IIMDT es hasta 15.29 y 6.67 veces más rápido que ICE y VFDT,
respectivamente. Además, la calidad de clasificación de nuestro algoritmo es
similar a la de estos algoritmos, independientemente del número de atributos
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Figura 4.15: Cantidad de memoria utilizada por IIMDT, ICE y VFDT con
Poker, SpecObj y GalStar.
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y de objetos en el conjunto de entrenamiento. Esta similitud en calidad de
clasificación se muestra en el Anexo 1 de esta tesis, en donde se presenta un
análisis de significancia de los resultados obtenidos entre nuestro algoritmo
y los utilizados para compararlo.

Con respecto al parámetro s de IIMDT, se mostró experimentalmente
que asignándole un valor pequeño se obtienen buenos resultados. El valor de
s = 100 resulta una buena opción ya que mantiene un buen compromiso entre
velocidad y calidad. Además, se observó que IIMDT utiliza menos memoria
para construir un AD en comparación con ICE, VFDT y BOAI, lo que le
permite procesar grandes conjuntos de datos de manera más eficiente.

Finalmente, podemos afirmar que con IIMDT se cumple el primer objeti-
vo particular de esta tesis. IIMDT es un algoritmo para grandes conjuntos de
datos numéricos, que genera ADs multivaluados, que usan todo el conjunto
de atributos como atributos de prueba en sus nodos internos. IIMDT es más
rápido que ICE, VFDT y BOAI, los tres algoritmos más recientes de gene-
ración de ADs para grandes conjuntos de datos. Además, IIMDT obtiene una
calidad de clasificación competitiva con estos algoritmos.
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Caṕıtulo 5

ADs multivaluados utilizando
subconjuntos de atributos

En este caṕıtulo se introduce el algoritmo IIMDTS, el cual es una ex-
tensión del algoritmo IIMDT. La diferencia entre estos algoritmos es que
IIMDTS elige un subconjunto de atributos diferente para caracterizar a cada
nodo interno, de aqúı la S al final del nombre. Se propone esta modificación
ya que IIMDT utiliza la mayor parte del tiempo de procesamiento en recorrer
el AD con cada objeto del conjunto de entrenamiento. Debido a que para des-
cender de un nivel a otro del AD, cada objeto tiene que compararse, usando
todos los atributos, con la combinación de valores de cada arco, si los objetos
están descritos en términos de una gran cantidad de atributos, el tiempo de
procesamiento para esta operación puede ser muy grande. Por esta razón,
se propone un algoritmo de generación de ADs multivaluados para grandes
conjuntos de datos numéricos, que selecciona subconjuntos de atributos de
prueba diferentes para los nodos internos.

Un AD construido por IIMDTS será similar a uno construido por IMDT.
La diferencia es que los nodos internos estarán caracterizados por un sub-
conjunto de atributos de prueba y cada arco de salida tendrá asociada una
combinación de valores para los atributos de prueba eligidos para ese nodo.

5.1. Selección de los atributos de prueba

Actualmente existen diversos métodos para la selección de atributos
de prueba en ADs multivaluados (ver Sección 2.2). Sin embargo, aplicar
cualquiera de estos métodos resulta en un alto costo computacional, ya

53
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que tienen que revisar diversos subconjuntos de atributos antes de elegir al
mejor, lo que hace que estos métodos no sean una buena opción cuando se
quiere generar ADs para grandes conjuntos de datos.

Para hacer una rápida selección de atributos de prueba, se propone uti-
lizar uno de los criterios de selección de atributos más comunes en la gene-
ración de ADs, la Proporción de la Ganancia de Información. Para expandir
un nodo se propone aplicar la Proporción de la Ganancia de Información a
cada atributo, pero utilizando sólo los objetos almacenados en el nodo a ex-
pandir, para elegir a los mejores n atributos (n es un parámetro de IIMDTS).
De esta forma, la selección del subconjunto de atributos de prueba es muy
rápida, ya que nuestro algoritmo sólo utiliza los s objetos almacenados en el
nodo.

5.2. Construcción del AD

El proceso de construcción del AD es similar al de IIMDT, incluyendo
el preprocesamiento que se hace al conjunto de entrenamiento, descrito en
la Sección 4.1. Cada objeto recorre el AD hasta llegar a una hoja, donde es
almacenado. La diferencia está en la forma de expansión o de actualización
de un nodo.

Si los s objetos almacenados en el nodo pertenecen a dos o más clases, se
expande el nodo. El primer paso en la expansión de un nodo es encontrar el
subconjunto de atributos de prueba que divida de la manera más homogénea
posible a los objetos almacenados en el nodo. Para obtener el subconjunto
de atributos de prueba, se aplica la selección de atributos de prueba descrita
en la Sección 5.1, en donde los n atributos con mayor ganancia de informa-
ción son elegidos para caracterizar al nodo a expandir. Una vez elegido el
subconjunto de atributos de prueba, se crea un arco de salida por cada clase
de objetos en el nodo y a cada arco se le asocia una combinación de valo-
res. Para obtener la combinación de valores de un arco, se calcula la media
de los valores de cada atributo de prueba de los objetos almacenados en el
nodo que pertenecen a la clase asociada al arco. Finalmente, se eliminan los
objetos almacenados en el nodo, con lo cual se evita almacenar todos los ob-
jetos de entrenamiento en memoria. La Figura 4.1 ilustra también el proceso
de expansión realizado por IIMDTS, la única diferencia es que para elegir
la combinación de valores que se asocia a cada arco, IIMDTS sólo toma en
cuenta los atributos de prueba elegidos.

Por otra parte, si los s objetos almacenados en el nodo a expandir
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pertenecen todos a la misma clase, entonces se mantiene el nodo como
una hoja y sólo se actualiza la combinación de valores asociada al arco de
entrada del nodo. Para realizar esta actualización se calcula, para cada
atributo de prueba que aparece en el nodo padre, la media de los valores
de ese atributo en los objetos almacenados en el nodo. Posteriormente
para cada atributo de prueba del nodo de entrada, se promedia la media
calculada con el valor asociado al arco de entrada. Después de calcular este
valor para cada atributo de prueba, se eliminan los objetos almacenados
en el nodo. La Figura 4.2 muestra el proceso de actualización que sigue
IIMDTS, pero este algoritmo sólo toma en cuenta los atributos de prueba
que están asociados al arco de entrada del nodo.

Cuando todos los objetos de entrenamiendo se han procesado, se asigna
a cada hoja, del AD construido, la clase mayoritaria de los objetos que
quedaron almacenados en la hoja. En caso de que una hoja esté vaćıa, en-
tonces se le asigna a la hoja la clase con la cual se creó el arco de entrada de
la hoja.

Las Figuras 5.1 y 5.2 muestran el algoritmo IIMDTS y la función que
procesa un nodo, cuando éste tiene almacenados s objetos. Como se puede
observar, el algoritmo de la Figura 5.1 es similar al de IIMDT, la diferencia
entre IIMDT e IIMDTS está en el proceso de expansión de un nodo. IIMDTS
permite elegir subconjuntos de atributos de prueba para caracterizar a un no-
do interno. Este proceso se puede observar en la Figura 5.2, en donde para
expandir un nodo IIMDTS obtiene la Proporción de la Ganancia de Infor-
mación de cada atributo, elige los n mejores atributos y con ellos expande el
nodo.

5.3. Recorrido del AD

El recorrido de un objeto en un AD construido por IIMDTS es similar
que el recorrido en IIMDT. La diferencia se encuentra cuando un objeto
desciende de un nodo a otro. En IIMDTS el objeto sólo tomará en cuenta
a los atributos de prueba que están en el nodo para decidir por cuál arco
descender.
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Figura 5.1: Algoritmo IIMDTS.
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5.4. Análisis de complejidad del algoritmo

IIMDTS

Para poder analizar la complejidad temporal del algoritmo IIMDTS, se
tienen que analizar los pasos que se llevan a cabo para la construcción del
AD, recorrer el AD con todos los objetos de entrenamiento y expandir todos
los nodos que tengan almacenados s objetos.

Para un conjunto de entrenamiento de m objetos, divididos en k clases
y descritos por x atributos, el recorrido que hacen todos los objetos de en-
trenamiento es al igual que el hecho en IIMDT, entonces recorrer el AD con
los m objetos es, en el peor caso, O(m2). Por su parte, en el proceso de
expansión interviene un nuevo parámetro en IIMDTS, elegir los n mejores
atributos que caracterizarán al nodo, usando sólo los s objetos almacenados
en el nodo. Esta elección es O(x∗s) y una vez que el subconjunto de atributos
de prueba se ha elegido, IIMDTS crea a lo más k arcos y para cada arco, un
subconjunto de los s objetos almacenados en el nodo es usado para calcular
la media de cada atributo de prueba. Estas medias serán asociadas como va-
lores representativos en el arco. Calcular estos valores es O(k∗(s/k)) = O(s),
entonces expandir un nodo es O((x ∗ s) + s) = O(x ∗ s). El número máxi-
mo de expansiones que puede hacer IIMDTS es O(m/s), entonces el proceso
completo de expansiones que hace IIMDTS es O(x ∗ s ∗ (m/s)) = O(x ∗ m),
sin embargo, ya que usualmente x � m para grandes conjuntos de datos,
entonces la complejidad es O(m).

Como puede observarse, los dos procesos principales que lleva a cabo
IIMDTS (el recorrido del AD con los objetos de entrenamiento y las expan-
siones en el AD) tienen la misma complejidad que en IIMDT. Por lo tanto,
la complejidad de IIMDTS es de igual orden que la complejidad de IIMDT.

Con respecto a la complejidad espacial de IIMDTS, aunque en este al-
goritmo se tiene la opción de elegir un subconjunto de n atributos en cada
nodo interno, en el peor caso n = x, por lo tanto la complejidad espacial de
IIMDTS es de igual orden que la de IIMDT.

5.5. Resultados experimentales

Los experimentos realizados con IIMDTS se dividen en cuatro partes.
Primero se realizó un estudio experimental con los parámetros que inter-
vienen en el proceso de construcción del AD (s y n) con la finalidad de
analizar el comportamiento de IIMDTS cuando el valor de estos paráme-
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tros vaŕıa. Posteriormente se realizaron experimentos variando el número de
objetos y de atributos en el conjunto de entrenamiento, para analizar el de-
sempeño de nuestro algoritmo. Además, en estos experimentos se incluyó una
comparación contra los algoritmos ICE, VFDT y BOAI y contra el algoritmo
anterior, IIMDT. Por último, ya que la complejidad espacial de IIMDTS es
de igual orden que la complejidad de los algoritmos utilizados para comparar,
se hicieron experimentos que muestran el uso de memoria de los algoritmos.

Los conjuntos de datos utilizados para estos experimentos son los descritos
en la Tabla 4.1 y las especificaciones, de cómo se hicieron los experimentos
y del equipo utilizado, son las mismas que en IIMDT (ver Sección 4.5).

5.5.1 Paramétros s y n del algoritmo IIMDTS

En esta sección se realizó un estudio experimental para analizar cómo
afecta la variación de los parámetros s y n al desempeño de IIMDTS. Para
esto, se utilizaron los conjuntos de datos reales descritos en la Tabla 4.1. Para
cada conjunto de datos se creó un conjunto de entrenamiento de 100,000
objetos. Se evaluaron diferentes valores para cada parámetro. En el caso del
parámetro s se evaluaron los valores 50 y de 100 a 600 con incrementos de
100. Para n se evaluaron diferentes valores de acuerdo al número de atributos
de cada conjunto de datos.

Para Poker se evaluaron los valores 1 y de 2 a 10 con incrementos de 2,
para el parámetro n. Los resultados se muestran en la Figura 5.3, en donde
se puede apreciar que tanto para s como para n, los valores más pequeños
son con los que se obtienen mejores resultados. Con estos valores se requiere
menor tiempo de procesamiento y la calidad de clasificación es muy similar
a la calidad que se obtiene con valores más grandes.

Debido a que SpecObj tiene pocos atributos, se utilizaron todos los posi-
bles valores de n para este experimento (1, 2, 3, 4, 5). En la Figura 5.4 se
pueden observar los resultados obtenidos con este conjunto de datos. Respec-
to a la calidad de clasificación se puede notar que IIMDTS obtiene similares
resultados con cualquier valor que se le asigne a s y n. En cuanto al tiempo
de procesamiento, éste se incrementa conforme el valor de n se incrementa,
y con s se puede notar que para el valor de 100 hay un valle en la gráfica, lo
que indica que con este valor el algoritmo muestra un mejor desempeño que
con otros valores.

Con GalStar, para el parámetro n, se evaluaron los valores 1 y de 5 a 30
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Figura 5.3: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para IIMDTS
variando s y n con Poker.

con incrementos de 5. Con este conjunto de datos también se obtiene una
calidad de clasificación similar para todos los valores de s y n. Además, el
tiempo de procesamiento empleado por IIMDTS se incrementa conforme el
valor de n se incrementa y, aśı como ocurre con Spec, la gráfica del tiempo
de procesamiento presenta un valle en los resultados obtenidos con s = 100.

De este estudio experimental podemos observar que al utilizar valores
pequeños para s y n se obtiene una buena calidad de clasificación, ya que
la calidad siempre se conservó similar sin importar el valor asignado a cada
parámetro. Respecto al tiempo de procesamiento, entre más grande sea el va-
lor asignado a los parametros, el tiempo de procesamiento se incrementa. Por
esta razón, para los siguientes experimentos se utilizaron valores pequeños
para s y n. Para s se utilizó el valor de 100, ya que con este valor se obtu-
vieron los mejores resultados. Para n se utilizó, para los conjuntos de datos
con menos de 10 atributos, valores de 1 y 2, y para los conjuntos de datos
con más de 10 atributos, 1 y 5.

5.5.2 Incrementando el número de objetos en el conjun-
to de entrenamiento

Esta sección muestra los resultados obtenidos con IIMDTS para los con-
juntos de datos reales y sintéticos descritos en la Tabla 4.1, cuando se incre-
menta el número de objetos en el conjunto de entrenamiento. Se realizaron
estos experimentos para analizar el comportamiento de nuestro algoritmo
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Figura 5.4: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para IIMDTS
variando s y n con SpecObj.

cuando se incrementa el número de objetos. Además, se presenta una com-
paración de IIMDTS contra los algoritmos de generación de ADs para grandes
conjuntos de datos descritos en la Sección 4.5.2 y contra IIMDT.

5.5.2.1 Conjuntos de datos reales

Para efectuar estos experimentos se utilizaron los conjuntos de entre-
namiento descritos en la Sección 4.5.4.1. La Figura 5.6 muestra los resulta-
dos obtenidos con Poker, utilizando IIMDTS (IIMDTS-1 cuando n = 1 e
IIMDTS-2 cuando n = 2), ICE, VFDT, BOAI e IIMDT. Como puede ob-
servarse, todos los algoritmos obtienen una calidad de clasificación similar
pero IIMDTS, VFDT e IIMDT son más rápidos que ICE y BOAI. Debido a
que en la Figura 5.6 no se puede apreciar la diferencia entre IIMDTS, VFDT
e IIMDT, se graficaron en la Figura 5.7 los resultados de estos algoritmos.
VFDT es el algoritmo que menor tiempo emplea, sin embargo IIMDT-1 logra
superar a IIMDT y se acerca al tiempo de procesamiento de VFDT.

Con SpecObj, IIMDTS supera a IIMDT y al resto de los algoritmos,
ya que IIMDTS es 3, 9.5 y 13.5 veces más rápido que IIMDT, VFDT e
ICE, respectivamente. Además, todos los algoritmos obtienen una calidad
de clasificación similar con este conjunto de datos. Estos resultados pueden
observarse en la Figura 5.8.
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Figura 5.5: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para IIMDTS
variando s y n con GalStar.

En la Figura 5.9 se muestran los resultados obtenidos con IIMDTS, ICE,
VFDT e IIMDT utilizando GalStar. Como puede observarse IIMDTS, VFDT
e IIMDT son claramente mejores que ICE, ya que los tres algoritmos emplean
un tiempo de procesamiento considerablemente menor al empleado por ICE.
Por esta razón, en la Figura 5.10 se presentan los resultados para GalStar
sin el algoritmo ICE, para poder apreciarlos mejor. Como puede observarse
IIMDTS es mejor que VFDT e IIMDT, ya que aunque los tres algoritmos
obtienen una calidad de clasificación similar, IIMDTS es 2.7 y 3.2 veces más
rápido que IIMDT y VFDT, respectivamente.

5.5.2.2 Conjuntos de datos sintéticos

En este experimento se usaron los conjuntos de entrenamiento descritos
en la Sección 4.5.4.2. Para IIMDTS, con los conjuntos de entrenamiento de
5 atributos, se utilizaron los valores 1 y 2 para el parámetro n, y para los
conjuntos de entrenamiento de 40 atributos se utilizaron los valores 1 y 5, de
acuerdo al análisis experimental realizado en la Sección 5.5.1. La Figura 5.11
muestra los resultados con los conjuntos de entrenamiento de 5 atributos de
2, 3 y 5 clases. Como se puede observar, en los tres casos, IIMDTS (eligiendo
1 o 2 atributos de prueba en sus nodos internos) fue más rápido que ICE,
VFDT, BOAI e IIMDT. Con respecto a la calidad de clasificación, para
los conjuntos de entrenamiento de 2 clases, IIMDTS, ICE, VFDT e IIMDT



5. ADs multivaluados utilizando subconjuntos de atributos 63

0 1 2 3 4 5

x 10
5

0

50

100

150

200

250

300

Tamaño del CE

S
eg

un
do

s

Tiempo de procesamiento

IIMDTS−1
IIMDTS−2
ICE
VFDT
BOAI
IIMDT

0 1 2 3 4 5

x 10
5

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Tamaño del CE

C
al

id
ad

Calidad de clasificación

IIMDTS−1
IIMDTS−2
ICE
VFDT
BOAI
IIMDT

Figura 5.6: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Poker.

obtuvieron similares resultados, y todos ellos fueron superiores a BOAI. En
el caso de los conjuntos de entrenamiento de 3 y 5 clases, IIMDTS, VFDT
e IIMDT tuvieron una calidad similar, siendo estos algoritmos superiores a
ICE.

Por su parte, en los conjuntos de entrenamiento de 40 atributos y 2 clases,
IIMDTS e IIMDT fueron más rápidos que ICE y VFDT, y la calidad de
clasificación de todos los algoritmos resultó muy similar. Para los conjuntos
de entrenamiento de 3 y 5 clases, IIMDTS tuvo un comportamiento mejor
que el resto de los algoritmos, ya que fue más rápido que ICE, VFDT e
IIMDT, teniendo una calidad similar a la de VFDT e IIMDT y superior a la
de ICE. Estos resultados se pueden apreciar en la Figura 5.12.

A partir de estos experimentos, tanto con los conjuntos de datos reales
como con los conjuntos de datos sintéticos, podemos observar que IIMDTS
mantiene un buen desempeño, independientemente del número de objetos
en el conjunto de entrenamiento. El tiempo de procesamiento se incrementa
poco cuando el número de objetos se incrementa, además, en general IIMDTS
fue más rápido que el resto de los algoritmos contra los que se comparó. En
cuanto a la calidad de clasificación, IIMDTS obtiene una calidad muy similar
a la de los otros algoritmos.
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Figura 5.7: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Poker
con IIMDTS, VFDT e IIMDT.

5.5.3 Incrementando el número de atributos en el con-
junto de entrenamiento

Para realizar estos experimentos se utilizaron los conjuntos de entre-
namiento descritos en la Sección 4.5.5. Dado que los valores de n elegidos
para realizar los experimentos anteriores fueron 1, 2 y 1, 5 (según el número
de atributos que tuviera el conjunto de entrenamiento que se fuera a proce-
sar), estos experimentos se realizaron usando los tres valores de n (1, 2 y
5).

En la Figura 5.13 se muestran los resultados obtenidos. Como puede ob-
servarse, IIMDTS (con los tres valores para n) mantiene similares resultados
cuando se incrementa el número de atributos en el conjunto de entrenamien-
to. El incremento en el tiempo de procesamiento de IIMDTS es muy poco
en comparación con el incremento que tiene el tiempo de procesamiento em-
pleado por ICE y VFDT. Respecto a la calidad de clasificación, se puede
observar que es muy similar, independientemente del número de atributos en
el conjunto de entrenamiento.

5.5.4 Uso de memoria para la construcción del AD

En la Sección 5.4 se observó que la complejidad de IIMDTS es del mis-
mo orden que la complejidad que IIMDT, lo cual quiere decir que IIMDTS
tiene una complejidad espacial del mismo orden que la de los algoritmos ICE,
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Figura 5.8: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para SpecObj.
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Figura 5.9: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para GalStar.

VFDT y BOAI. Para ver la diferencia de la cantidad de memoria utilizada
por cada algoritmo, se realizaron experimentos entre IIMDTS y estos algo-
ritmos. Para realizar estos experimentos se utilizaron los conjuntos de datos
reales descritos en la Tabla 4.1. Para medir la cantidad de memoria utilizada
por cada algoritmo se utilizó la herramienta memory [Gar09] de Linux. Los
resultados se muestran en la Figura 5.14.

De la Figura 5.14 se puede observar que IIMDTS, ICE e IIMDT, utilizan
similar cantidad de memoria, pero nuestros algoritmos a diferencia de ICE
utilizan todo el conjunto de entrenamiento para crear el AD. Además, los
tres algoritmos utilizan menos memoria que VFDT, que es el más rápido de
los algoritmos previos para grandes conjuntos de datos.
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Figura 5.10: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para GalStar
con IIMDTS, VFTD e IIMDT.

5.6. Discusión

En este caṕıtulo se propuso el algoritmo IIMDTS, el cual construye ADs
multivaluados para grandes conjuntos de datos numéricos, pero a diferen-
cia del algoritmo anterior, IIMDTS utiliza, como atributos de prueba en los
nodos internos, subconjuntos del conjunto original de atributos. De los ex-
perimentos podemos observar que IIMDTS mantiene un buen desempeño
cuando se incrementa el número de objetos y atributos en el conjunto de
entrenamiento. El tiempo de procesamiento empleado por IIMDTS es menor
al empleado por los algoritmos ICE, VFDT y BOAI (los tres algoritmos más
recientes de generación de ADs para grandes conjuntos de datos) obteniendo
una calidad de clasificación similar a la de estos algoritmos. De acuerdo a
los resultados sobre todos los conjuntos de datos, cuando se incrementa el
número de atributos en el conjunto de entrenamiento, IIMDTS es, en prome-
dio, hasta 19.12, 8.30 y 14.89 veces más rápido que ICE, VFDT y BOAI,
respectivamente. Cuando se incrementa el número de atributos en el conjun-
to de entrenamiento, IIMDTS es hasta 28.24 y 15.86 veces más rápido que
ICE y VFDT, respectivamente.

IIMDTS tiene dos parámetros (s, número máximo de objetos que puede
almacenar una hoja, y n, número de atributos a elegir en cada nodo a ex-
pandir), sin embargo, analizando experimentalmente estos parámetros, se
puede observar que asignándoles valores pequeños, IIMDTS emplea menor
tiempo de procesamiento que con valores grandes. Es por esto que en los
experimentos se uso s = 100 y valores pequeños para n.
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Figura 5.11: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para
IIMDTS, ICE, VFDT, BOAI e IIMDT con conjuntos de entrenamiento
sintéticos de 5 atributos y de 2, 3 y 5 clases.
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Figura 5.12: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para
IIMDTS, ICE, VFDT e IIMDT con conjuntos de entrenamiento sintéticos
de 40 atributos y de 2, 3 y 5 clases.
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Figura 5.13: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para
IIMDTS, ICE y VFDT con conjuntos de entrenamiento sintéticos de 2, 3
y 5 clases, cuando el número de atributos se incrementa.
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Figura 5.14: Cantidad de memoria utilizada por IIMDTS, ICE y VFDT con
Poker, SpecObj y GalStar.
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Con respecto a la memoria utilizada por nuestro algoritmo, se pudo ob-
servar que IIMDTS requiere menos memoria que VFDT, siendo éste el más
rápido de los algoritmos previos, el cual también procesa todos los objetos
del conjunto de entrenamiento.

Con el algoritmo IIMDTS se cumple el segundo objetivo particular de
esta tesis. Este algoritmo genera ADs multivaluados (incluso puede gene-
rar ADs univaluados), con subconjuntos de atributos en los nodos internos,
para grandes conjuntos de datos con atributos numéricos. IIMDTS cumple
además el objetivo de ser un algoritmo más rápido que los tres algoritmos
más recientes de generación de ADs para grandes conjuntos de datos (ICE,
VFDT y BOAI), obteniendo una calidad de clasificación competitiva.
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Caṕıtulo 6

ADs univaluados para grandes
conjuntos de datos numéricos

Este caṕıtulo presenta el algoritmo DTFS (por sus siglas en inglés
Decision Trees using a Fast Splitting attribute selection) el cual
construye ADs univaluados para grandes conjuntos de datos numéricos.
Se propone este algoritmo debido a que en el algoritmo IIMDTS se
propuso elegir subconjuntos de atributos de prueba para expandir un nodo,
aplicando el Criterio de Proporción de la Ganancia de Información como
tradicionalmente se utiliza en los algoritmos de generación de ADs. Sin
embargo, esta forma de obtener los atributos de prueba para un nodo,
no corresponde con la forma de expandir el nodo, ya que una vez que
se han obtenido los atributos de prueba, se calculan nuevos valores para
caracterizar a los arcos de salida del nodo a expandir. Por lo tanto, se
propone una nueva forma de aplicar el Criterio de Proporción de Ganancia
de Información para elegir el atributo de prueba, acorde con la forma de
expansión y recorrido del AD generado.

El AD construido por DTFS tendrá en cada nodo interno sólo un atributo
de prueba y cada arco de salida del nodo tendrá sólo un valor asociado.

6.1. Selección del atributo de prueba

Como ya se hab́ıa mencionado, uno de los criterios de selección de atri-
butos de prueba más utilizado en algoritmos de generación de ADs es el
Criterio de Proporción de Ganancia de Información. Sin embargo, este crite-
rio se vuelve muy costoso cuando se trabaja con grandes conjuntos de datos.

73
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Para poder elegir al mejor atributo en un nodo, de cada atributo, por cada
par de valores diferentes se encuentra un punto de corte y con éste se mide la
ganancia de información del atributo, por lo que para cada atributo se deben
evaluar diversas particiones usando los objetos de entrenamiento que están
en el nodo. Además, los algoritmos tradicionales deben tener en memoria a
todos los objetos de entrenamiento, los cuales pueden ser demasiados, tantos
que podŕıa no ser posible almacenarlos en memoria.

Debido a que DTFS trabaja con grandes conjuntos de datos, se propone
una manera distinta de seleccionar el atributo de prueba usando el Criterio
de Proporción de Ganancia de Información. Para elegir al atributo de prueba
se propone sólo tomar en cuenta a los s objetos almacenados en el nodo, ya
que el preprocesamiento que se aplicó al conjunto de entrenamiento al inicio
del algoritmo permite tener diversidad de objetos en los nodos a expandir. La
idea consiste en elegir, como atributo de prueba, al atributo y a un conjunto
de valores de prueba que mejor reconstruyan la partición dada por las clases
de los objetos que están almacenados en el nodo. Para poder reconstuir esa
partición se elegirá un número de valores de prueba igual al número de clases
de los objetos del nodo.

El proceso que se sigue para seleccionar el atributo de prueba es el si-
guiente. Para cada atributo se obtiene, para cada clase presente en la hoja,
la media de los valores del atributo que aparecen en los objetos de la hoja
y que pertenecen a dicha clase. Estas medias obtenidas serán los valores de
prueba que estarán asociados a ese atributo. Una vez obtenidos los valores
de prueba para todos los atributos, con cada atributo y su respectivo conjun-
to de valores de prueba (medias) se particiona el conjunto de objetos de la
hoja asociando cada objeto con el valor de prueba más cercano, de acuerdo
al atributo en cuestión. Posteriormente, las particiones generadas con cada
atributo y sus respectivos valores de prueba son evaluadas mediante la Pro-
porción de Ganancia de Información como en [Qui93]. Se propone usar las
medias obtenidas de las clases como valores de prueba para los atributos, para
no tener que probar todos los posibles puntos de corte que se puedan calcular
con los valores del atributo. De esta manera, para encontrar al mejor atribu-
to, sólo un subconjunto de valores de prueba es evaluado para cada atributo,
lo que permite que la selección del atributo de prueba sea rápida.

Finalmente, el atributo, junto con su conjunto de valores de prueba, que
produzca la mejor partición, es decir el que obtenga el máximo valor de
Ganancia de Información, es elegido como atributo de prueba para el nodo
a expandir. En caso de que dos atributos obtengan el máximo valor con el
criterio, se elige el primer atributo que lo obtuvo.
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6.2. Construcción del AD

El proceso de construcción de un AD usando DTFS es similar al que
se propuso con IIMDT, incluyendo el preprocesamiento que se efectúa al
conjunto de entrenamiento (descrito en la Sección 4.1). La diferencia en DTFS
es que para expandir un nodo se elige sólo a un atributo de prueba.

La construcción del AD inicia con un nodo ráız vaćıo (hoja) donde se
almacenan los primeros s objetos del conjunto de entrenamiento y se expande.
Posteriormente cada uno de los objetos de entrenamiento recorre el AD hasta
llegar a una hoja en donde es almacenado. Cuando una hoja tiene s objetos
almacenados, el nodo es expandido o actualizado de acuerdo al número de
clases de los objetos almacenados en el nodo.

Cuando se tienen objetos de 2 o más clases en el nodo a expandir, primero
se encuentra el atributo de prueba y el conjunto de valores de prueba, de
acuerdo al criterio descrito en la Sección 6.1. Cuando se ha elegido el atributo
de prueba, se crean tantos arcos como clases de objetos haya en el nodo, y
a cada arco se le asocia el valor de prueba proporcionado por el criterio de
selección, que corresponda a la clase con la cual se creó el arco. Después de
la expansión, los s objetos son eliminados y el nodo se marca como nodo
interno.

Por otro lado, si los s objetos almacenados en el nodo pertenecen a la
misma clase, sólo se actualiza el valor de prueba asociado al arco de entrada
del nodo. Se obtiene la media de los valores del atributo de prueba (asociado
al nodo padre) en los objetos almacenados en el nodo. Este valor obtenido y
el valor de prueba del arco de entrada son promediados para obtener el nuevo
valor de prueba que estará asociado al arco de entrada del nodo. Finalmente,
los s objetos del nodo son eliminados.

La construcción del AD termina cuando todos los objetos de entrenamien-
to se han procesado, entonces se le asignan a las hojas la clase mayoritaria
de los objetos almacenados en ellas, o bien, si una hoja no tiene objetos
almacenados, se le asigna la clase con la cual se obtuvo el valor de prueba
asociado al arco de entrada de dicha hoja. Las Figuras 6.1 y 6.2 muestran la
función de construcción del AD y la función de expansión o actualización de
un nodo, respectivamente.

El algoritmo de la Figura 6.1 es similar al de los dos algoritmos anteriores.
La diferencia está en que, cuando un nodo va a ser expandido, DTFS calcula
un conjunto de valores de prueba para cada atributo y con la ganancia de
información determina el atributo de prueba.
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Figura 6.1: Algoritmo DTFS.
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6.3. Recorrido del AD

El recorrido que sigue un objeto en un AD construido por DTFS se inicia
en el nodo ráız, descendiendo entre los nodos internos hasta llegar a una hoja.
Al igual que en IIMDT e IIMDTS, los objetos descienden de un nodo a otro,
eligiendo el arco que tenga la menor diferencia entre el valor del atributo
de prueba en el objeto que está recorriendo el AD y el valor de prueba que
está asociado a cada arco del nodo por el cual se va a descender.

6.4. Análisis de complejidad del algoritmo

DTFS

El análisis de la complejidad temporal de DTFS se llevó a cabo teniendo
en cuenta los dos pasos que se realizan en la construcción del AD, el recorrido
del AD con todos los objetos de entrenamiento y la expansión de todos los
nodos que tengan almacenados s objetos.

Dado un conjunto de entrenamiento de m objetos, dividos en k clases y
descritos por x atributos, para la complejidad temporal del algoritmo DTFS
se puede observar que el recorrido que siguen los m objetos de entrenamiento,
en el peor caso, es el mismo que se sigue en IIMDTS, O(m2). Por su parte, en
el proceso de expansión de un nodo, primero se calcula el conjunto de valores
de prueba de cada atributo, esto es O(k ∗ (s/k)) = O(s) y posteriormente se
aplica la Proporción de la Ganancia de Información a cada atributo utilizando
sólo el conjunto de valores de prueba calculado para el atributo, esto es O(x).
Entonces expandir un nodo es O(s + x), y dado que el número máximo de
expansiones es O(m/s), la complejidad temporal del total de expansiones en
DTFS es O((s+x)∗(m/s)) = O((s∗m/s)+(x∗m/s)) = O(m+((x∗m)/s)) =
O(m). Lo que resulta en un orden de complejidad igual al de IIMDTS.

Para la complejidad espacial de DTFS, se toma en cuenta el número
máximo de expansiones que se pueden realizar, el cual está determinado,
como en IIMDT, por el parámetro s, entonces la complejidad espacial de
DTFS es de igual orden que la de IIMDT.

6.5. Resultados experimentales

La primera parte de esta sección, muestra un estudio experimental del
parámetro s para analizar el comportamiendo de nuestro algoritmo al variar
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el valor de este parámetro. La segunda parte de la sección muestra experi-
mentos para analizar el comportamiento de DTFS cuando vaŕıa el número
de objetos en el conjunto de entrenamiento. Posteriormente, se muestra el
comportamiento de DTFS cuando se incrementa el número de atributos en el
conjunto de entrenamiento. Finalmente, se presentan los resultados del uso
de memoria de los algoritmos DTFS, ICE, VFDT e IIMDTS.

Las especificaciones para realizar los experimentos y los conjuntos de
datos utilizados son los descritos en la Sección 4.5.

6.5.1 Parámetro s del algoritmo DTFS

Para estudiar el comportamiento de nuestro algoritmo cuando vaŕıa el
valor del parámetro s, se crearon conjuntos de entrenamiento de 100,000
objetos de cada conjunto de datos real de la Tabla 4.1. Los valores evaluados
para s fueron 50 y de 100 a 600 con incrementos de 100.

0 100 200 300 400 500 600
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10
Tiempo de procesamiento

Valor de s

S
eg

un
do

s

Poker
SpecObj
GalStar

0 100 200 300 400 500 600
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
Calidad de clasificación

Valor de s

C
al

id
ad

Poker
SpecObj
GalStar

Figura 6.3: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para DTFS
variando s.

La Figura 6.3 muestra el tiempo de procesamiento y la calidad de
clasificación obtenida con el algoritmo DTFS cuando vaŕıa el valor del
parámetro s. Como se puede observar, el tiempo de procesamiento y la
calidad de clasificación disminuyen poco cuando el valor de s aumenta.
De acuerdo a estos experimentos, se decidió elegir el valor de s = 100
para los siguientes experimentos, ya que con este valor se obtuvó la mejor
calidad de clasificación. En cuanto al tiempo de procesamiento no hay
mucha diferencia con los tiempos de procesamiento que obtuvieron los otros
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valores. No se eligió el valor de s = 600 que es con el que DTFS obtiene
el menor tiempo de procesamiento, ya que con este valor la calidad de
clasificación disminuye.

6.5.2 Incrementando el número de objetos en el conjun-
to de entrenamiento

Esta sección está divida en dos partes, la primera muestra los resultados
obtenidos con los conjuntos de datos reales y la segunda los obtenidos con los
conjuntos de datos sintéticos de 5 y 40 atributos (conjuntos de datos descritos
en la Tabla 4.1).

6.5.2.1 Conjuntos de datos reales

Para cada conjunto de datos real se utilizaron los conjuntos de entre-
namiento descritos en la Sección 4.5.4.1. La Figura 6.4 muestra los resultados
obtenidos con Poker. Como puede observarse, DTFS, VFDT e IIMDTS son
mejores que ICE y BOAI, ya que son los que menor tiempo de procesamien-
to emplean para la construcción del AD, mientras que todos los algoritmos
obtienen una calidad de clasificación similar. Para mostrar más claramente
la diferencia entre DTFS, VFDT e IIMDTS, se graficaron los resultados de
estos algoritmos en la Figura 6.5, en donde se puede observar que DTFS es
más rápido que VFDT e IIMDTS, aún cuando IIMDTS elige sólo un atributo
de prueba en sus nodos internos (IIMDTS-1 en la figura).
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Figura 6.4: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Poker.
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Figura 6.5: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Poker
con DTFS, VFDT e IIMDTS.

Con Spec, DTFS obtuvo similares resultados a IIMDTS-1, y ambos algo-
ritmos fueron los mejores para este conjunto de datos. Los dos tuvieron casi
el mismo tiempo de procesamiento y similar calidad de clasificación. Estos
resultados pueden observarse en la Figura 6.6.
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Figura 6.6: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para SpecObj.

Los resultados obtenidos con GalStar se muestran en la Figura 6.7. Como
puede observarse DTFS e IIMDTS son los que menor tiempo de procesamien-
to emplean y la calidad de clasificación de todos los algoritmos es muy similar.
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Sin embargo, en la Figura 6.7 no se puede apreciar la diferencia entre DTFS,
VFDT e IIMDTS, debido a que el tiempo de ICE es 57 veces mayor que el de
DTFS. Por lo tanto, la Figura 6.8 muestra los resultados excluyendo a ICE.
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Figura 6.7: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para GalStar.
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Figura 6.8: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para GalStar
excluyendo a ICE.

En la Figura 6.8 se puede observar que DTFS es el algoritmo más rápido.
DTFS es 2, 2.5 y 8.5 veces más rápido que IIMDTS-1, IIMDTS-5 y VFDT,
respectivamente. Con respecto a la calidad de clasificación, todos los algorit-
mos tienen una calidad similar.
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6.5.2.2 Conjuntos de datos sintéticos

Utilizando los conjuntos de entrenamiento creados anteriormente para los
conjuntos de datos sintéticos, se realizaron los siguientes experimentos con
la finalidad de analizar el comportamiento de DTFS cuando se incrementa
el número de objetos en el conjunto de entrenamiento. Los resultados con
los conjuntos de entrenamiento de 5 atributos se muestran en la Figura 6.9.
Como puede observarse, para los tres conjuntos de entrenamiento (de 2, 3 y
5 clases), DTFS fue más rápido que ICE y VFDT, sin embargo IIMDTS fue
un poco más rápido que DTFS. En cuanto a la calidad de clasificación, con
los conjuntos de entrenamiento de 2 clases, todos los algoritmos obtuvieron
una calidad similar, a excepción de BOAI que obtuvo una calidad inferior.
Con los conjuntos de entrenamiento de 3 y 5 clases, la calidad de clasificación
de DTFS, VFDT e IIMDTS fue superior a la de ICE.

La Figura 6.10 presenta los resultados obtenidos con los conjuntos de
entrenamiento de 40 atributos con 2, 3 y 5 clases. Como puede observarse,
DTFS fue más rápido que ICE y VFDT en todos los casos. En estos experi-
mentos, el tiempo empleado por DTFS fue similar al empleado por IIMDTS.
Respecto a la calidad de clasificación, DTFS obtuvo resultados similares al
resto de los algoritmos con los conjuntos de entrenamiento de 2 clases, y fue
superior a ICE en los conjuntos de entrenamiento de 3 y 5 clases.

A partir de los experimentos realizados con los conjuntos de datos reales y
los conjuntos de datos sintéticos, cuando se incrementa el número de objetos
en el conjunto de entrenamiento, se puede observar que DTFS mantiene
un comportamiento estable. El tiempo de procesamiento de DTFS no se
incrementa mucho cuando vaŕıa el número de objetos de entrenamiento y la
calidad de clasificación que obtiene es muy similar en todos los casos.

6.5.3 Incrementando el número de atributos en el con-
junto de entrenamiento

Para realizar este experimento se utilizaron los conjuntos de datos
sintéticos descritos anteriormente (de 5 a 40 atributos con incrementos de 5
atributos, de 2, 3 y 5 clases cada uno).

La Figura 6.11 muestra el desempeño para los conjuntos de entrenamiento
sintéticos de 2, 3 y 5 clases con los algoritmos DTFS, ICE, VFDT e IIMDTS
cuando se incrementa el número de atributos en el conjunto de entrenamiento.
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Figura 6.9: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para DTFS,
ICE, VFDT, BOAI e IIMDTS con conjuntos de entrenamiento sintéticos de
5 atributos y de 2, 3 y 5 clases.
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Figura 6.10: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para DTFS,
ICE, VFDT e IIMDTS con conjuntos de entrenamiento sintéticos de 40 atri-
butos y de 2, 3 y 5 clases.
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BOAI no se muestra en estos resultados ya que no pudo procesar ningún
conjunto de entrenamiento de este tamaño.

Como puede observarse en la Figura 6.11, el tiempo de procesamiento
de DTFS e IIMDTS se conserva similar cuando se incrementa el número
de atributos en el conjunto de entrenamiento. Por su parte, ICE y VFDT
incrementan su tiempo de procesamiento conforme se incrementa el número
de atributos. En cuanto a la calidad de clasificación, independientemente del
número de atributos, DTFS, VFDT e IIMDTS obtienen similares resultados,
siendo los tres algoritmos superiores a ICE.

6.5.4 Uso de memoria del algoritmo DTFS

Estos experimentos se realizaron con el objetivo de mostrar la diferencia
en uso de memoria que existe entre ICE, VFDT, IIMDTS y DTFS, ya que la
complejidad espacial de los cuatro es del mismo orden. BOAI no se muestra en
estos experimentos ya que, como se mencionó anteriormente, este algoritmo
presentó fallas de memoria cuando el conjunto de entrenamiento a procesar
tenia una gran cantidad de objetos.

La Figura 6.12 muestra los resultados obtenidos con DTFS, ICE, VFDT
e IIMDTS con los tres conjuntos de datos reales descritos en la Tabla 4.1,
utilizando la herramienta memory [Gar09] de Linux para obtener la cantidad
de memoria que emplea cada algoritmo.

De la Figura 6.12 se puede observar que DTFS utiliza menos memoria
que VFDT (el más rápido de los algoritmos del estado del arte), aún cuando
ambos algoritmos generan ADs univaluados. Además, DTFS utiliza similar
cantidad de memoria que IIMDTS y un poco más que ICE, sin embargo ICE
no utiliza todo el conjunto de entrenamiento para generar el AD.

6.6. Discusión

En este caṕıtulo se propuso el algoritmo DTFS, el cual construye ADs uni-
valuados para grandes conjuntos de datos numéricos. Este algoritmo obtiene
buenos resultados independientemente del número de objetos y atributos en
el conjunto de entrenamiento. Respecto al tiempo de procesamiento que em-
plea para la construcción del AD, de acuerdo a los experimentos cuando se
incrementa el número de objetos en el conjunto de entrenamiento, DTFS es,
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Figura 6.11: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para DTFS,
ICE, VFDT e IIMDTS con conjuntos de entrenamiento sintéticos de 2, 3 y
5 clases, cuando el número de atributos se incrementa.
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Figura 6.12: Cantidad de memoria utilizada por DTFS, ICE, VFDT e
IIMDTS con Poker, SpecObj y GalStar.
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en promedio, hasta 21.53, 7.35 y 19.01 veces más rápido que ICE, VFDT y
BOAI (los tres algoritmos más recientes de generación de ADs para grandes
conjuntos de datos), respectivamente. Por su parte, cuando se incrementa el
número de atributos en el conjunto de entrenamiento, DTFS es hasta 16.03
y 10.10 veces más rápido que ICE y VFDT, respectivamente. Con respecto a
la calidad de clasificación, DTFS obtiene resultados similares a los obtenidos
por ICE, VFDT y BOAI, independientemente del número de atributos y de
objetos en el conjunto de entrenamiento.

En cuando al parámetro utilizado por DTFS, se observó que utilizando
valores pequeños se obtienen buenos resultados. Con el valor de s = 100, uti-
lizado en los experimentos con DTFS, es posible obtener buenos resultados,
ya que el tiempo de procesamiento empleado por nuestro algoritmo fue menor
con este valor que con valores más grandes y la calidad de clasificación fue
similar para todos los valores de s. Con respecto a la memoria utilizada por
nuestro algoritmo, se pudo observar que utiliza menor cantidad de memoria
que VFDT, el más rápido de los algoritmos previos, construyendo ambos al-
goritmos ADs univaluados de calidad similar, utilizando todo el conjunto de
entrenamiento.

Comparando los resultados obtenidos con DTFS contra los obtenidos con
IIMDTS (cuando éste último elige subconjuntos de 1 atributo en los nodos
internos), se observó que la diferencia entre los tiempos de procesamiento
de ambos algoritmos es pequeña, mientras que la calidad de clasificación
obtenida con los dos algoritmos es similar.
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Caṕıtulo 7

ADs univaluados para grandes
conjuntos de datos mezclados

En este caṕıtulo se introduce un algoritmo de generación de ADs uni-
valuados para grandes conjuntos de datos, descritos simultáneamente por
atributos numéricos y no númericos (datos mezclados).

La primera idea que se utilizó para resolver este problema, fue adaptar los
algoritmos que generan ADs, propuestos en los Caṕıtulos 4, 5 y 6, para que
permitieran el manejo de datos mezclados. Para obtener la combinación de
valores de prueba asociada a un arco de salida cuando un nodo se expande, se
aplicó la moda y la mediana. Para comparar los objetos al recorrer el AD se
utilizaron las funciones de comparación para datos mezclados D [JMTAM02]
y HVDM [WM00]. Sin embargo, con estas modificaciones los resultados
obtenidos no fueron satisfactorios, dado que la calidad de clasificación fue
inferior que la de los algoritmos utilizados para comparar.

Por esta razón, se desarrolló otro algoritmo para construir ADs para
grandes conjuntos de datos mezclados, DTLT (por sus siglas en inglés, Deci-
sion Trees for Large Training sets). Este algoritmo construye ADs univalua-
dos y al igual que los algoritmos propuestos en los caṕıtulos anteriores procesa
todo el conjunto de entrenamiento de manera incremental sin almacenarlo
completo en memoria.

La estructura del AD construido es igual a la estructura de un AD cons-
truido por un algoritmo de generación de ADs tradicional, es decir, el AD
tiene nodos internos y terminales (hojas). Cada nodo interno tiene un atri-
buto de prueba, si el atributo de prueba es numérico, tendrá dos arcos de
salida. Por el contrario, si el atributo de prueba es no numérico, entonces el
número de arcos de salida dependerá del número de valores diferentes que
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pueda tomar el atributo. Por su parte, cada hoja tendrá asociada la etiqueta
de una clase.

7.1. Selección del atributo de prueba

La selección del atributo de prueba se hace utilizando sólo los objetos
almacenados en el nodo. Debido a que se trata de grandes conjuntos de
datos es común que exista mucha redundancia en los datos, por lo tanto es
posible utilizar sólo los objetos almacenados para seleccionar el atributo de
prueba. Además utilizar pocos objetos para seleccionar el atributo de prueba
permite que la selección sea rápida.

La selección del atributo de prueba consiste en aplicar la Proporción de
Ganancia de Información a cada atributo para elegir el atributo que divida lo
más homogeneamente posible a los objetos almacenados en el nodo, es decir,
aquel con mayor ganancia de información. La ganancia de información de un
atributo numérico se obtiene como en el algoritmo C4.5 [Qui93], es decir, se
ordenan los valores del atributo, se obtiene un punto de corte por cada par
de valores adyacentes (que sean diferentes y de distinta clase) promediando
ambos valores, y con cada punto de corte se evalúa la ganancia de información
del atributo. El punto de corte que mejor ganancia obtenga para ese atributo,
será elegido para crear los arcos de salida del nodo, en caso de que ese atributo
sea el de mayor ganancia.

En el caso de los atributos no numéricos, también se obtiene la ganancia
de información como en el algoritmo C4.5 [Qui93], es decir, la ganancia se
evalúa utilizando los valores diferentes que puede tomar el atributo. Si un
atributo no numérico es el que tiene la mayor ganancia de información, los
valores diferentes del atributo serán utilizados para crear los arcos de salida
del nodo.

7.2. Construcción del AD

La construcción del AD se inicia con un nodo ráız vaćıo y sin descendien-
tes (nodo hoja). Posteriormente, se procesan, de manera incremental, uno a
uno los objetos de entrenamiento. Dado que DTLT procesa los objetos de
entrenamiento de manera incremental (aśı como lo hacen los algoritmos de
los caṕıtulos anteriores), con el objetivo de permitir diversidad en los no-
dos hoja, el preprocesamiento del conjunto de entrenamiento, descrito en la
Sección 4.1, también es aplicado por DTLT.
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Al inicio del algoritmo como sólo se tiene un nodo (el nodo ráız), los
primeros objetos procesados serán almacenados en ese nodo. Cuando un nodo
tenga s objetos almacenados (s es un parámetro del algoritmo), si los objetos
pertenecen a dos o más clases se expande el nodo, pero si pertenecen a una
misma clase, el nodo se queda como nodo hoja y los objetos almacenados en
él son eliminados.

Cuando un nodo tiene objetos pertenecientes a dos o más clases, el nodo
se expande de la siguiente manera. Primero, se elige el atributo de prueba de
acuerdo al criterio explicado en la Sección 7.1. Si es un atributo de prueba
numérico, entonces junto con él se eligió el punto de corte que mejor separa
a los objetos almacenados en el nodo, y se crean dos arcos de salida para el
nodo, cada uno ligado a un nuevo nodo vaćıo. Por el primer arco descenderán
los objetos que tengan en el atributo de prueba un valor menor o igual al
punto de corte y por el segundo arco descenderán aquellos objetos que tengan
en ese atributo un valor mayor al punto de corte elegido. En caso de que sea
un atributo de prueba no numérico, entonces se crean tantos arcos de salida
como valores diferentes pueda tomar el atributo, y cada arco de salida es
ligado a un nuevo nodo vaćıo. Por cada arco descenderán los objetos que
tengan en el atributo de prueba el valor con el cual se creó el arco. Esta
forma de crear los arcos de salida es igual a la utilizada en el algoritmo C4.5
[Qui93].

Una vez que se ha elegido el atributo de prueba para el nodo a expandir
y se han creado sus arcos de salida, cada objeto almacenado en el nodo se
coloca en los nuevos nodos hijos, de acuerdo al valor que tenga el objeto
en el atributo de prueba. A cada nuevo nodo (ligado a uno de los arcos de
salida del nodo que se expandió) se le asigna una etiqueta de clase temporal
(la cual será utilizada al finalizar la construcción del AD, en caso de que
la hoja quede vaćıa). La etiqueta de clase temporal de cada hoja será la
clase mayoritaria de los objetos que correspondan a esa hoja. Si la hoja no
recibió ningún objeto, entonces la clase temporal será la clase mayoritaria de
los objetos usados para expandir el nodo. Después, los s objetos utilizados
para la expansión son eliminados, con la finalidad de que sólo sean procesados
una vez y además liberar espacio para recibir más objetos.

La Figura 7.1 muestra la expansión de un nodo, cuando tiene almacenados
s objetos. Como se puede observar, el nodo contiene objetos de más de una
clase, entonces es expandido. Primero se aplica la Proporción de Ganancia
de Información a cada atributo para elegir el atributo de prueba X. Si X es
numérico, entonces junto con él se elegirá el punto de corte (PC) que mejor
divida a los objetos almacenados en el nodo, y se crean dos arcos ligados a
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un nodo vaćıo. Pero si X es no numérico, entonces se crean a arcos (cada
uno ligado a un nuevo nodo vaćıo), suponiendo que X puede tomar a valores
diferentes. A cada nodo hijo creado se le asigna una etiqueta de clase tempo-
ral, la cual será la clase mayoritaria de los objetos que están almacenados en
el nodo padre y que siguen el arco ligado al nodo hijo. En el ejemplo, para
el arco con el valor de prueba VX ≤ PC, los objetos almacenados en el nodo
que siguieron ese arco, la mayoŕıa fueron de la clase triangulo, es por esto
que ésta es la clase asignada como clase temporal.

Nodo original

Nodo expandido con un
atributo numérico

X

Nodo expandido con un
atributo no numérico

V > PCXV PCX �

...

...
VX1 VX2

VXa

X

C =temp C =temp C =temp C =temp C =temp

Figura 7.1: Ejemplo de expansión de un nodo con DTLT.

Por otro lado, si un nodo tiene s objetos que pertenezcan a una sola clase,
entonces se tiene un nodo homogéneo, por lo cual no es necesario expandirlo,
simplemente se eliminan los objetos que están almacenados en el nodo, de tal
manera que sea nuevamente un nodo vaćıo que pueda recibir otros s objetos.

La construcción del AD termina cuando todos los objetos de entrenamien-
to se han procesado. Entonces se asigna a cada hoja del AD, la clase mayori-
taria de los objetos que quedaron almacenados en ella. Si la hoja está vaćıa,
entonces se le asigna, como etiqueta de clase, la clase temporal.

La función para la construcción del AD con DTLT se muestra en la Figura
7.2 y la función para procesar un nodo, cuando tiene s objetos almacenados,
se muestra en la Figura 7.1. Como se puede observar en la Figura 7.2, la
función para la construcción de un AD con el algoritmo DTLT es similar a
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la de los algoritmos propuestos en los Caṕıtulos 4, 5 y 6. Por su parte, en la
Figura 7.3 se puede observar que cuando un nodo tiene s objetos, y si éstos
pertenecen a dos o más clases, entonces el nodo es expandido, eligiendo un
atributo de prueba y creando un conjunto de nodos hijos, el número de nodos
a crear dependerá del tipo de atributo de prueba seleccionado.

DTLT

Entrada:

Salida:

ActualizaAD

CE:
s:

AD:
Paso 1:
Paso 2: R
Paso 3: Para O CE, hacer

,R
Para

Paso 4:

, NODO
Si NODO s

O NODO

Si s
NODO

Sino > s
Si X NODO

Hijo O X
Sino X NODO

O X NODO
Hijo

Si
O, Hijo

Si
ActualizaAD

Conjunto de entrenamiento
Número máximo de objetos almacenados en un nodo

Árbol de decisión
Reorganizar el CE
Crear nodo raíz

cada objeto en
ActualizaAD(O )

Fin
Asignar a cada hoja la clase mayoritaria de los objetos en ella

Fin DTLT

(O )
número de objetos almacenados en < , entonces
Almacenar objeto en
Incrementar el número de objetos en NODO

= , entonces
ProcesaNodo( )

/* */
atributo de prueba en es no numérico

= Nodo ligado al arco con el valor que tiene en
/* atributo de prueba en es numérico */

Si valor de en es menor o igual al valor de prueba en
= Nodo ligado al arco izquierdo

Fin
ActualizaAD( )

Fin
Fin

número de objetos almacenados en

Incrementar el número de objetos en NODO
Fin

número de objetos almacenados en

Si /* valor de en es mayor */
= Nodo ligado al arco derecho

NODO

Si
NODO

no O X
Hijo

Figura 7.2: Algoritmo DTLT.
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ProcesaNodo( )
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NODO
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cada atributo X
Obtener la proporción de la ganancia de información de

Fin
Elegir el atributo con la mayor ganancia como atributo de prueba

es numérico

Fin

Eliminar los objetos almacenados en el nodo expandido
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Fin
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Para
X
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X

Si X

Para

Si
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i

i

j
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/* es no numérico */
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R
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R
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Para

R
Para
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der
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i

j
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en NODO, hacer

Figura 7.3: Procesamiento de un nodo con s objetos en DTLT.
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7.3. Recorrido del AD

Un objeto empieza a recorrer el AD desde el nodo ráız, y desciende por
los nodos internos eligiendo el camino correspondiente a los valores de sus
atributos. Para descender de un nodo a otro, se verifica que tipo de atributo
de prueba tiene el nodo por el cual se va a descender. Si es un atributo de
prueba numérico, entonces el nodo tiene dos arcos de salida. Por el arco de
salida izquierdo descienden aquellos objetos que tengan en ese atributo un
valor menor o igual al punto de corte, y por el arco de salida derecho, los
objetos que tengan un valor mayor al punto de corte. Por otro lado, si el nodo
tiene un atributo de prueba no numérico, entonces se sigue el arco de salida
que tenga asociado el valor que el objeto tenga en ese atributo. El objeto
desciende hasta llegar a una hoja. Como se puede observar, este recorrido es
el mismo que se realiza en los ADs tradicionales.

7.4. Análisis de complejidad del algoritmo

DTLT

Para analizar la complejidad de DTLT se tomaron en cuenta los procesos
principales que realiza el algoritmo para la construcción del AD, recorrer el
AD con cada objeto de entrenamiento y expandir los nodos que tengan s
objetos almacenados.

Para un conjunto de entrenamiento de m objetos con x atributos, dividi-
dos en k clases, la complejidad del recorrido de un objeto de entrenamiento
depende del número de niveles que tiene que recorrer en el AD. En un AD
construido por DTLT, en el peor caso, se tienen como máximo m/s niveles,
por lo tanto recorrer el AD con los m objetos es O(m ∗ m/s) = O(m2) en
el peor caso. En el caso de la expansión de un nodo, cuando tiene s objetos
almacenados, se calcula la Proporción de la Ganancia de Información de ca-
da atributo usando los s objetos del nodo, lo cual es O(s ∗ x), para poder
elegir el mejor atributo para el nodo. Si tenemos que el número máximo de
expansiones que se pueden hacer es O(m/s) (puesto que para cada expan-
sión se usan s objetos), entonces realizar el proceso completo de expansiones
es O(s ∗ x ∗ m/s) = O(x ∗ m) y dado que, en grandes conjuntos de datos,
comúnmente x � m entonces, la complejidad de hacer todas la expansiones
es O(m).

Finalmente, la complejidad para la construcción del AD con DTLT es la
suma de las complejidades de estos procesos, quedando:
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O(m2 + m) = O(m2); en el peor caso.

Como se puede observar la complejidad de DTLT es del mismo orden que
la complejidad de los algoritmos propuestos anteriormente.

Respecto a la complejidad espacial de DTLT, el análisis se hace de acuerdo
al número de nodos que tenga el AD, ya que DTLT no almacena el conjunto
de entrenamiento completo. Como ya se mencionó, el número máximo de
expansiones que hace DTLT es O(m/s), y cada una produce a lo más aM

nuevos nodos (siendo aM el número de valores diferentes del atributo que
pueda tomar el mayor número de valores diferentes) con lo cual el número
máximo de nodos es O(aM ∗m/s), y dado que en grandes conjuntos de datos
s � m y aM � m, entonces la complejidad espacial de DTLT es O(m).
Siendo esta complejidad del mismo orden que la de los otros algoritmos de
generación de ADs propuestos.

7.5. Resultados experimentales

En esta sección, primero se presenta un estudio experimental del
parámetro s, para analizar el comportamiento de nuestro algoritmo
cuando vaŕıa el valor de este parámetro. Luego, se presentan experimentos
variando el número de objetos y atributos en el conjunto de entrenamiento,
incluyendo una comparación contra los tres algoritmos más recientes para
generación de ADs a partir de grandes conjuntos de datos: ICE, VFDT y
BOAI (la descripción de cómo se usaron estos algoritmos se presentó en la
Sección 4.5.2). Posteriormente, se muestran experimentos para comparar la
cantidad de memoria que los algoritmos utilizan para la construcción de los
ADs, con la finalidad de analizar la diferencia en la cantidad de memoria
usada por cada algoritmo, debido a que, como se mostró en la Sección
7.4, el orden de complejidad espacial de DTLT, ICE, VFDT y BOAI es el
mismo. Finalmente, se analizó el comportamiento de DTLT con grandes
conjuntos de datos numéricos, con el fin de comparar a DTLT con los
algoritmos propuestos anteriormente. Los experimentos se realizaron con las
especificaciones descritas en la Sección 4.5.

7.5.1 Conjuntos de datos

La Tabla 7.1 describe los conjuntos de datos mezclados utilizados para
realizar los experimentos con DTLT. Forest CoverType es un conjunto de
datos real obtenido del Repositorio UCI [AN07]. KDD es un conjunto de
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datos utilizado en la Copa KDD de 1999 [Arc99] y el resto de los conjuntos de
datos fueron creados utilizando el generador de datos propuesto por Agrawal
[RAS93].

Tabla 7.1: Conjuntos de datos mezclados usados en los experimentos

Conjunto # Clases # Objetos # Atr. Num. # Atr. No Num.
Forest CoverType 7 581,012 10 44

KDD 2 4,800,000 34 7
Agrawal F1 2 6,500,000 6 3
Agrawal F2 2 6,500,000 6 3
Agrawal F7 2 6,500,000 6 3

El generador de conjuntos de datos propuesto por Agrawal crea conjuntos
de datos descritos por 9 atributos y 2 clases. Para crear un conjunto de datos,
el generador se basa en una función que determina la clase a la que debe
pertenecer cada objeto de entrenamiento. El generador tiene 10 funciones
[RAS93] disponibles para generar un conjunto de datos. Las funciones que
se utilizaron para generar los conjuntos de datos de la Tabla 7.1 fueron la
1, 2 y 7. Se eligieron estas funciones ya que se han utilizado para realizar
experimentos con diversos algoritmos de generación de ADs para grandes
conjuntos de datos [SAM96, GRG00, GGRL99, YAR99, YWYC08].

7.5.2 Parámetro s del algoritmo DTLT

En esta sección se realizó un estudio experimental para observar el de-
sempeño de nuestro algoritmo cuando el valor del paramétro s vaŕıa. Para
cada conjunto de datos de la Tabla 7.5 se creó un conjunto de entrenamien-
to. Con Forest CoverType se creó un conjunto de entrenamiento de 50,000
objetos, con KDD un conjunto de entrenamiento de 500,000 objetos y para
cada conjunto de datos de Agrawal un conjunto de entrenamiento de 200,000
objetos. Se evaluaron diversos valores para s, 50 y de 100 a 600 con incremen-
tos de 100. La Figura 7.4 muestra los resultados de calidad de clasificación
y tiempo de procesamiento.

Como puede observarse en la Figura 7.4, conforme se incrementa el valor
de s, el tiempo de procesamiento de DTLT se incrementa. Con respecto a
la calidad de clasificación, se puede notar que con todos los conjuntos de
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Figura 7.4: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para DTLT
variando s.

datos se obtuvo una calidad similar independientemente del valor de s, con
excepción de los resultados obtenidos con el conjunto de datos Agrawal F2,
ya que la calidad de clasificación disminuyó conforme se incrementó el valor
de s. A partir de estos resultados, se recomienda utilizar valores pequeños
para el parámetro s. En los siguientes experimentos, se decidió utilizar el
valor de s = 100, ya que con este valor se mantiene un buen balance entre
el tiempo de procesamiento y la calidad de clasificación. No se eligió s = 50
porque con este valor la calidad era un poco menor que con el valor de 100,
en la mayoŕıa de los conjuntos de datos.

7.5.3 Incrementando el número de objetos en el conjun-
to de entrenamiento

En esta sección se muestra el desempeño de nuestro algoritmo y una com-
paración contra los algoritmos ICE, VFDT y BOAI, cuando se incrementa el
número de objetos de entrenamiento. Se realizaron experimentos creando di-
versos conjuntos de entrenamiento con los conjuntos de datos descritos en la
Tabla 7.5, para evaluar el desempeño (incluyendo el tiempo de procesamiento
y la calidad de clasificación) de DTLT cuando se incrementa el número de
objetos en el conjunto de entrenamiento.

Para Forest CoverType se crearon conjuntos de entrenamiento de 50,000
a 550,000 objetos con incrementos de 50,000 objetos. La Figura 7.5 muestra
los resultados con los algoritmos DTLT, ICE y VFDT. BOAI no se muestra
en estos resultados, ya que es un algoritmo para problemas de sólo dos clases.
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Como puede observarse, DTLT es el mejor algoritmo, ya que es hasta 4.5 y
31.5 veces más rápido que VFDT e ICE, respectivamente. Con respecto a
la calidad de clasificación, los tres algoritmos obtienen resultados similares,
ya que aunque los promedios de los resultados obtenidos por los algoritmos
no son tan similares, los intervalos de confianza son amplios, por lo cual los
resultados de los algoritmos se intersectan entre śı.

0 1 2 3 4 5 6

x 10
5

0

50

100

150

200

250

300

350

Tamaño del CE

S
eg

un
do

s

Tiempo de procesamiento

DTLT
ICE
VFDT

0 1 2 3 4 5 6

x 10
5

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Tamaño del CE

C
al

id
ad

Calidad de clasificación

DTLT
ICE
VFDT

Figura 7.5: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Forest
CoverType.

Para KDD se crearon conjuntos de entrenamiento de 500,000 a 4,500,000
objetos con incrementos de 500,000 objetos. Los resultados con KDD se mues-
tran en la Figura 7.6. BOAI tampoco es incluido en estos resultados ya que no
pudo procesar ninguno de los conjuntos de entrenamiento. Con este conjunto
de datos, DTLT es visiblemente más rápido que ICE y VFDT. En cuanto
a la calidad de clasificación DTLT y VFDT obtienen resultados similares, y
ambos algoritmos son mejores que ICE.

Con los conjuntos de datos Agrawal F1, Agrawal F2 y Agrawal F7 se
crearon conjuntos de entrenamiento de 500,000 a 6,500,000 objetos con in-
crementos de 500,000 objetos. Para estos conjuntos de datos, los resultados
de BOAI sólo se muestran hasta el conjunto de entrenamiento de 2,000,000
de objetos, ya que el tiempo de procesamiento empleado por este algoritmo
se incrementa muy rápido en comparación al tiempo empleado por los otros
algoritmos cuando el número de objetos en el conjunto de entrenamiento se
incrementa. La Figura 7.7 muestra los resultados con Agrawal F1, con los al-
goritmos DTLT, ICE, VFDT y BOAI. En esta figura se puede observar que
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Figura 7.6: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para KDD.

nuestro algoritmo es mejor que ICE y VFDT. DTLT es hasta 10 y 3.4 veces
más rápido que ICE y VFDT, respectivamente. Con respecto a la calidad
de clasificación, DTLT y VFDT obtienen resultados similares, siendo ambos
algoritmos mejores que ICE y BOAI.
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Figura 7.7: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Agrawal
F1.

Con Agrawal F2, se obtuvieron similares resultados que con Agrawal F1.
Estos resultados se pueden observar en la Figura 7.8. Con Agrawal F2, DTLT
es hasta 2.7 y 4.7 veces más rápido que ICE y VFDT, obteniendo nuestro
algoritmo un calidad de clasificación ligeramente superior a VFDT. Por su
parte, DTLT y VFDT obtuvieron una calidad superior a la de ICE y BOAI.



7. ADs univaluados para grandes conjuntos de datos mezclados 103

0 1 2 3 4 5 6 7

x 10
6

0

200

400

600

800

1000

1200

Tamaño del CE

S
eg

un
do

s

Tiempo de procesamiento

DTLT
ICE
VFDT
BOAI

0 1 2 3 4 5 6 7

x 10
6

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Tamaño del CE
C

al
id

ad

Calidad de clasificación

DTLT
ICE
VFDT
BOAI

Figura 7.8: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Agrawal
F2.

La Figura 7.9 muestra los resultados con DTLT, ICE, VFDT y BOAI con
Agrawal F7. En esta figura se puede observar que DTLT es hasta 1.75 y 3.6
veces más rápido que ICE y VFDT, y aunque ICE es el segundo algoritmo
más rápido, ICE obtiene una calidad de clasificación inferior a la de DTLT.
Por su parte, DTLT es más rápido que VFDT y ambos algoritmos obtienen
una calidad de clasificación similar.
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Figura 7.9: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Agrawal
F7.

A partir de los experimentos realizados, cuando se incrementa el número
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de objetos en el conjunto de entrenamiento, se puede observar que DTLT
es un algoritmo que mantiene un buen desempeño, independientemente del
número de objetos en el conjunto de entrenamiento. Aunque el tiempo de
procesamiento de DTLT se incrementa cuando el número de objetos se in-
crementa, en todos los conjuntos de datos nuestro algoritmo fue más rápido
que ICE, VFDT y BOAI. Además, nuestro algoritmo obtuvo una calidad de
clasificación competitiva a la obtenida por estos algoritmos.

7.5.4 Incrementando el número de atributos en el con-
junto de entrenamiento

En esta sección se analiza experimentalmente el comportamiento de nues-
tro algoritmo en comparación con ICE y VFDT, cuando se incrementa el
número de atributos en el conjunto de entrenamiento.

En este experimento se usó el conjunto de datos KDD, ya que es el con-
junto de datos de la Tabla 7.1 que tiene más objetos y atributos. Utilizando
el conjunto de entrenamiento de 4,000,000 de objetos, se crearon conjuntos
de entrenamiento con diferente número de atributos, de 5 y de 10 a 40 con
incrementos de 10 atributos.

En la Figura 7.10 se muestra el tiempo de procesamiento y la calidad de
clasificación para DTLT, ICE y VFDT, cuando se incrementa el número de
atributos en el conjunto de entrenamiento. BOAI no se muestra en estos re-
sultados ya que no pudo procesar ninguno de los conjuntos de entrenamiento.

Como puede observarse en la Figura 7.10, el tiempo de procesamiento que
emplea nuestro algoritmo se incrementa muy poco, a diferencia del tiempo
de procesamiento de ICE y VFDT, el cual crece más rápido cuando se incre-
menta el número de atributos en el conjunto de entrenamiento. Con respecto
a la calidad de clasificación, se puede observar que, para los tres algoritmos,
la calidad se incrementa conforme el número de atributos se incrementa. Sin
embargo, este comportamiento en particular se debe a que KDD necesita de
todo el conjunto de atributos (los 41 atributos que tiene en su descripción)
para obtener buenos resultados de clasificación.

7.5.5 Uso de memoria para la construcción del AD

En el análisis de la Sección 7.4 se observó que la complejidad espacial
de DTLT es del mismo orden que la complejidad espacial de ICE, VFDT
y BOAI. Por esta razón, se realizaron experimentos para medir la cantidad
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Figura 7.10: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para DTLT,
ICE y VFDT cuando se incrementa el número de atributos en el conjunto de
entrenamiento.

de memoria que utilizan estos algoritmos para construir un AD. Utilizando
la herramienta memory [Gar09] de Linux se obtuvo la cantidad de memoria
que emplea cada algoritmo. BOAI no se incluye en estos resultados ya que,
como se observó en los experimentos anteriores, no pudo procesar diversos
conjuntos de entrenamiento, debido a una falla de memoria.

La Figura 7.11 muestra la cantidad de memoria utilizada por cada algo-
ritmo, para Forest CoverType y KDD. Como puede observarse, para Forest
CoverType DTLT e ICE son los algoritmos que menor cantidad de memoria
emplean para la construcción del AD. Sin embargo, ICE no utiliza el conjun-
to de entrenamiento completo. Para KDD, nuestro algoritmo es el que menor
cantidad de memoria utiliza para construir el AD.

La Figura 7.12 muestra la cantidad de memoria utilizada por DTLT, ICE
y VFDT con Agrawal F1, Agrawal F2 y Agrawal F7.

Como puede observarse en la Figura 7.12, con estos conjuntos de datos,
DTLT e ICE utilizan similar cantidad de memoria, y ambos algoritmos uti-
lizan menor cantidad de memoria que VFDT, que es el más rápido de los
algoritmos previos. Sin embargo, como ya se hab́ıa mencionado, ICE es un
algoritmo que no utiliza todo el conjunto de entrenamiento para la construc-
ción del AD, además en los experimentos anteriores fue el que obtuvo menor
calidad de clasificación.
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Figura 7.11: Cantidad de memoria utilizada por DTLT, ICE y VFDT con
Forest CoverType y KDD.
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Figura 7.12: Cantidad de memoria utilizada por DTLT, ICE y VFDT con
Agrawal F1, Agrawal F2 y Agrawal F7.
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7.5.6 DTLT con grandes conjuntos de datos numéricos

En esta sección se analiza el comportamiento de DTLT con grandes con-
juntos de datos numéricos y se muestra una comparación contra el algoritmo
DTFS que fue diseñado para generar ADs para grandes conjuntos de datos
numéricos, ya que ambos construyen ADs univaluados.

Para realizar este experimento, se utilizaron los conjuntos de datos reales
descritos en la Tabla 4.1 (Poker, SpecObj y GalStar) y las particiones, de
cada conjunto, descritas en la Sección 4.5.4.1.

La Figura 7.13 muestra los resultados obtenidos con Poker. Como
puede observarse en esta figura, el tiempo de procesamiento y la calidad de
clasificación de ambos algoritmos es muy similar.
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Figura 7.13: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para DTLT
y DTFS con Poker.

Los resultados con SpecObj se muestran en la Figura 7.14, en donde puede
observarse que DTFS es hasta 1.33 más rápido que DTLT. Además, DTFS
obtiene una calidad de clasificación superior a la obtenida por DTLT.

La Figura 7.15 muestra los resultados obtenidos con el conjunto de datos
GalStar. En esta figura puede apreciarse que DTFS es hasta 5.36 veces más
rápido que DTLT. Con este conjunto de datos se puede apreciar una mayor
diferencia entre los tiempos de procesamiento de ambos algoritmos, ya que
GalStar tiene más atributos que Poker y SpecObj, y cada uno de sus atribu-
tos puede tomar una gran cantidad de valores diferentes. Con respecto a la
calidad de clasificación, DTFS fue mejor que DTLT.
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Figura 7.14: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para DTLT
y DTFS con SpecObj.
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Figura 7.15: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para DTLT
y DTFS con GalStar.

De acuerdo a los resultados obtenidos anteriormente, cuando se trata
de grandes conjuntos de datos numéricos, el algoritmo DTFS fue mejor que
DTLT, ya que este último emplea mayor tiempo de procesamiento y la calidad
de clasificación que obtiene es inferior a la de DTFS.



7.6. Discusión 110

7.6. Discusión

En este caṕıtulo se propuso el algoritmo DTLT, el cual construye ADs
univaluados para grandes conjuntos de datos mezclados de manera incremen-
tal, utilizando todo el conjunto de entrenamiento, sin almacenarlo completo
en memoria. De los experimentos realizados con este algoritmo, podemos
observar que DTLT mantiene un buen desempeño cuando se incrementa el
número de objetos y atributos en el conjunto de entrenamiento. Tomando
en cuenta los resultados obtenidos con todos los conjuntos de datos de los
experimentos, DTLT es, en promedio, hasta 14.99, 9.34 y 37.98 veces más
rápido que ICE, VFDT y BOAI (los tres algorimos más recientes de gene-
ración de ADs para grandes conjuntos de datos), respectivamente, cuando
se incrementa el número de objetos. Por su parte, cuando se incrementa el
número de atributos en el conjunto de entrenamiento, DTLT es hasta 21.5
y 18.5 veces más rápido que ICE y VFDT, respectivamente. En cuanto a
la calidad de clasificación, nuestro algoritmo obtiene resultados similares a
los obtenidos con ICE, VFDT y BOAI, independientemente del número de
objetos y atributos en el conjunto de entrenamiento.

Con respecto al parámetro s (s es el número máximo de objetos que puede
almacenar un nodo), se observó que con valores pequeños para s, DTLT ob-
tiene mejores resultados que con valores grandes. El valor de s = 100 (usado
en los experimentos) es una buena opción, ya que con este valor se obtuvieron
mejores resultados que con otros valores, manteniendo un buen balance entre
tiempo de procesamiento y calidad de clasificación del algoritmo.

De la cantidad de memoria que utiliza DTLT para la construcción del
AD, se observó que fue menor que la cantidad de memoria que usan ICE,
VFDT y BOAI, aún cuando los cuatro algoritmos tienen el mismo orden de
complejidad espacial.

Por otro lado, de acuerdo a los experimentos realizados, cuando se trata
de grandes conjuntos de datos numéricos, el algoritmo DTFS fue mejor que
DTLT, ya que este último emplea un mayor tiempo de procesamiento para
construir el AD. DTFS es, en promedio, hasta 3.34 veces más rápido que
DTLT. Esto se debe a que el proceso que sigue DTFS para la selección del
atributo de prueba en un nodo a expandir, es más rápido que el de DTLT.
DTFS sólo evalua un conjunto de valores de prueba para cada atributo,
mientras que DTLT tiene que evaluar todos los posibles puntos de corte de
cada atributo. Además, la calidad de clasificación obtenida por DTFS es
hasta 10 puntos porcentuales superior a la obtenida por DTLT.

Con el algoritmo DTLT se cumple el tercer objetivo particular de esta
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tesis. DTLT es un algoritmo que genera ADs univaluados para grandes con-
juntos de datos con atributos numéricos y no numéricos (datos mezclados).
Además, DTLT es más rápido que los tres algoritmos más recientes de ge-
neración de ADs para grandes conjuntos de datos (ICE, VFDT y BOAI) y
obtiene una calidad de clasificación competitiva con estos algoritmos.
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Caṕıtulo 8

Conclusiones

Los Árboles de Decisión son una herramienta útil para resolver problemas
de clasificación supervisada. En la actualidad se han desarrollado diversos
algoritmos que generan ADs, incluso algunos que trabajan con grandes con-
juntos de datos. Sin embargo, los algoritmos de generación de ADs para este
tipo de conjuntos de datos tienen algunas limitaciones, como por ejemplo: el
espacio de memoria que requieren, el número de veces que tienen que recorrer
el conjunto de entrenamiento para construir el árbol, el no tener la capacidad
de actualizarse si el conjunto de datos tiene un flujo continuo de información,
o tienen diversos parámetros que pueden ser dif́ıciles de determinar por parte
del usuario.

Por estas razones surgió la necesidad de proponer nuevos algoritmos de
generación de ADs para grandes conjuntos de datos, los cuales procesaran
todo el conjunto de entrenamiento en un tiempo menor que el de los algorit-
mos existentes y obtuvieran una calidad de clasificación competitiva. En este
trabajo se propusieron, analizaron y compararon cuatro algoritmos de gene-
ración de ADs para grandes conjuntos de datos, IIMDT, IIMDTS, DTFS y
DTLT, los cuales procesan todo el conjunto de entrenamiento y generan el
AD más rápido que ICE, VFDT y BOAI, los tres algoritmos más recientes
de generación de ADs para grandes conjuntos de datos. Además, nuestros
algoritmos obtienen una calidad de clasificación competitiva con la de estos
algoritmos.

Los primeros tres algoritmos propuestos en esta tesis son para generar
ADs para grandes conjuntos de datos numéricos y el cuarto algoritmo es
para generar ADs para grandes conjuntos de datos mezclados. Todos los al-
goritmos propuestos trabajan de manera incremental los objetos del conjunto
de entrenamiento. De acuerdo con los resultados obtenidos con estos algo-
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ritmos, se puede afirmar que se cumplió con el objetivo de este trabajo de
investigación.

Con base en los experimentos de cada algoritmo, se tienen las siguientes
conclusiones:

IIMDT genera ADs multivaluados que utilizan todo el conjunto de
atributos para caracterizar a los nodos internos del AD. Los resultados
experimentales obtenidos con este algoritmo, muestran que IIMDT es
competitivo en calidad y es hasta 13.78, 5.85 y 7.03 veces más rápido
que los tres algoritmos más recientes de generación de ADs para grandes
conjuntos de datos: ICE, VFDT y BOAI, respectivamente.

IIMDTS tiene las mismas caracteŕısticas que IIMDT, con la diferencia
de que IIMDTS incorpora una selección de subconjuntos de atributos
de prueba de tamaño n para los nodos internos, de tal manera que el
recorrido del AD que hagan los objetos sea más rápido y por lo tanto
la construcción del AD se acelere. Con base en el análisis experimen-
tal de la Sección 5.5.2, se puede concluir que cuando n toma un valor
pequeño (1, 2 o 5 según nuestros experimentos) IIMDTS supera a los
algoritmos ICE, VFDT y BOAI, ya que IIMDTS es hasta 19.12, 9.21 y
14.89 veces más rapido que estos algoritmos, respectivamente, y la ca-
lidad obtenida por los cuatro algoritmos es muy similar. Con respecto
a IIMDT, IIMDTS es, en promedio, hasta 3.19 veces más rápido que
IIMDT, cuando IIMDTS elige subconjuntos de atributos pequeños (en
nuestros experimentos, subconjuntos de 1, 2 o 5 atributos). Sin em-
bargo, si IIMDTS elige subconjuntos de datos con más atributos (por
ejemplo, igual al tamaño del conjunto total de atributos) IIMDT es
hasta 1.73 veces más rápido que IIMDTS. Con respecto a la calidad de
clasificación, ambos algoritmos obtienen resultados similares.

DTFS es un algoritmo diseñado para generar ADs univaluados para
grandes conjuntos de datos numéricos. En este algoritmo se propuso
una nueva forma de aplicar el Criterio de Proporción de Ganancia de
Información para elegir el atributo de prueba en cada nodo a expandir.
Los resultados de este algoritmo muestran que DTFS es hasta 21.53,
8.30 y 19.01 veces más rápido que ICE, VFDT y BOAI, respectiva-
mente, obteniendo una calidad de clasificación similar a la de estos
algoritmos. Comparando IIMDTS (cuando este algoritmo toma el va-
lor de n = 1) contra DTFS, se pudo notar que la diferencia en el tiempo
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de procesamiento de ambos algoritmos es pequeña, y que su calidad de
clasificación es similar.

DTLT construye ADs univaluados iguales a los construidos por algo-
ritmos de generación de ADs tradicionales. De acuerdo a los resultados
presentados en este trabajo se observó que DTLT obtiene una cali-
dad de clasificación competitiva con ICE, VFDT y BOAI, pero nuestro
algoritmo es hasta 14.99, 9.34 y 37.98 veces más rápido que estos algo-
ritmos, respectivamente. Con respecto a DTFS (que también construye
ADs univaluados pero sólo para grandes conjuntos de datos numéricos),
comparando ambos algoritmos con grandes conjuntos de datos numéri-
cos, se pudó observar que DTFS es hasta 3.34 veces más rápido que
DTLT y además DTFS obtiene una calidad de clasificación superior a
la obtenida por DTLT.

Para todos los algoritmos propuestos se recomienda utilizar un valor
pequeño para el parámetro s. De acuerdo a los experimentos, con con-
juntos de datos de hasta 4,500,000 de objetos, utilizar s = 100 da
buenos resultados, ya que se mantiene un buen balance entre tiempo
de procesamiento y calidad de clasificación del AD.

La Tabla 8.1 presenta en resumen la razón de incremento en el tiempo
de procesamiento empleado por los algoritmos propuestos en esta tesis para
generar un AD, contra el empleado por los algoritmos más recientes de ge-
neración de ADs para grandes conjuntos de datos. La coincidencia entre cada
par de algoritmos muestra, en promedio, el número de veces que nuestros
algoritmos superan a ICE, VFDT y BOAI.

Tabla 8.1: Número de veces que los algoritmos propuestos superan a algorit-
mos recientes.

Algoritmo ICE VFDT BOAI
IIMDT 13.78 5.85 7.03
IIMDTS 19.12 9.21 14.89
DTFS 21.53 8.30 19.01
DTLT 14.99 9.34 37.98
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Contribuciones del trabajo de investigación

Las contribuciones de este trabajo de investigación son cuatro algoritmos
para generar ADs para grandes conjuntos de datos.

IIMDT es un algoritmo de generación de ADs multivaluados para
grandes conjuntos de datos numéricos, el cual utiliza todo el conjunto
de atributos en los nodos internos del AD.

IIMDTS es un algoritmo de generación de ADs multivaluados para
grandes conjuntos de datos numéricos, el cual utiliza subconjuntos de
atributos en los nodos internos del AD.

DTFS es un algoritmo de generación de ADs univaluados para grandes
conjuntos de datos numéricos.

DTLT es un algoritmo de generación de ADs univaluados para grandes
conjuntos de datos mezclados (con atributos numéricos y no numéri-
cos).

Todos los algoritmos propuestos en este trabajo de tesis son más rápidos
en la construcción del AD que los tres algoritmos más recientes de generación
de ADs para grandes conjuntos de datos: ICE [YAR99], VFDT [DH00] y
BOAI [YWYC08].

Trabajo futuro

Como trabajo futuro se propone lo siguiente:

Los algoritmos propuestos en este trabajo requieren de dos parámetros
iniciales, el número de objetos que puede almacenar un nodo antes de
ser expandido o actualizado, y el número de atributos a elegir para
un nodo interno (en el caso del algoritmo IIMDTS). Por lo que, se
propone buscar métodos para la selección automática de valores para
estos parámetros.

Proponer otra forma para calcular los valores de prueba asociados a
los arcos de salida en un nodo a expandir, de tal manera que se incre-
mente la calidad de clasificación de los algoritmos propuestos en esta
investigación.
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Apéndice A

Significancia estad́ıstica

En este apéndice se muestra una evaluación de la significancia estad́ıstica
de la calidad de clasificación entre los algoritmos propuestos en esta inves-
tigación y los algoritmos más recientes de generación de ADs para grandes
conjuntos de datos, ICE y VFDT. BOAI no se muestra en estos resulta-
dos, debido a que en la mayoŕıa de los conjuntos de entrenamiento no pudo
construir el AD debido a fallas de memoria.

La prueba de significancia estad́ıstica utilizada fue T-test [Die98]. La
Tabla A.1 presenta los resultados con el algoritmo IIMDT, la Tabla A.2
los resultados con IIMDTS, en la Tabla A.3 se muestran los resultados con
DTFS y finalmente, la Tabla A.4 muestra los resultados con el algoritmo
DTLT. Cada una de las tablas muestran si existe diferencia significativa en-
tre los resultados de cada par de algoritmos. En caso de que la coincidencia
entre dos algoritmos, en cualquiera de las tablas, diga NO es que no existe
una diferencia significativa entre ellos. En caso de que diga SI, significa que
existe una diferencia significativa entre los algoritmos. En este caso se cuan-
tifica también la diferencia, si la diferencia es positiva (+) nuestro algoritmo
fue superior al otro algoritmo, si es negativa (−) entonces el otro algoritmo
evaluado fue superior al nuestro. La tabla muestra los resultados utilizando
los niveles de confianza de 90 %, 95 % y 99 %.
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tética
2

S
I

(+
13.53)

S
I

(-0.81)
S
I

(+
13.53)

S
I

(-0.81)
S
I

(+
13.53)

S
I

(-0.81)
S
in
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Apéndice B

Comparación con el algoritmo
C4.5

En esta sección se presenta una comparación de los algoritmos de ge-
neración de ADs para grandes conjuntos de datos, propuestos y utilizados en
esta tesis, contra uno de los algoritmos tradicionales de generación de ADs
más usado en la literatura, C4.5 [Qui93]. Esta comparación se realizó con
la finalidad de mostrar que la calidad de clasificación obtenida por los al-
goritmos para grandes conjuntos de datos es comparable con la de C4.5 y
que los tiempos de procesamiento de los algoritmos diseñados para trabajar
con grandes conjuntos de datos son considerablemente menores a los de un
algoritmo tradicional.

Las Figuras B.1-B.9 muestran los resultados de los conjuntos de datos
numéricos. Las Figuras B.10-B.14 presentan los resultados de los conjuntos
de datos mezclados.

Para cada conjunto de datos se crearon conjuntos de entrenamiento de
100,000 a 500,000 objetos con incrementos de 100,000 objetos. Se realiza-
ron estos experimentos sólo con conjuntos de entrenamiento de este tamaño
debido a que C4.5 incrementa su tiempo de procesamiento drásticamente
cuando el tamaño del conjunto de entrenamiento se incrementa, a diferencia
de los otros algoritmos. De los experimentos podemos notar que la calidad de
clasificación obtenida por los algoritmos de generación de ADs para grandes
conjuntos de datos es similar a la obtenida por C4.5, pero requiriendo un
tiempo de procesamiento mucho menor.
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Figura B.1: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Poker.
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Figura B.2: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para
SpecObj.
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Figura B.3: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para GalStar.
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Figura B.4: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para conjun-
tos de entrenamiento de 2 clases y 5 atributos.

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5 5.5

x 10
5

0

50

100

150

200

250

300

Tamaño del CE

S
eg

un
do

s

Tiempo de procesamiento

C4.5
IIMDT
IIMDTS
DTFS
ICE
VFDT

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5 5.5

x 10
5

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Tamaño del CE

C
al

id
ad

Calidad de clasificación

C4.5
IIMDT
IIMDTS
DTFS
ICE
VFDT

Figura B.5: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para conjun-
tos de entrenamiento de 3 clases y 5 atributos.
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Figura B.6: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para conjun-
tos de entrenamiento de 5 clases y 5 atributos.
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Figura B.7: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para conjun-
tos de entrenamiento de 2 clases y 40 atributos.
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Figura B.8: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para conjun-
tos de entrenamiento de 3 clases y 40 atributos.
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Figura B.9: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para conjun-
tos de entrenamiento de 5 clases y 40 atributos.
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Figura B.10: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Forest
CoverType.
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Figura B.11: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para KDD.
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Figura B.12: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Agra-
wal F1.
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Figura B.13: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Agra-
wal F2.
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Figura B.14: Tiempo de procesamiento y calidad de clasificación para Agra-
wal F7.



Apéndice C

Glosario

Acrónimo Definición

AD Árbol de Decisión

AVC Conjunto de listas formadas por Atributo-Valor, Clase

BOAI BOttom-up evaluation for ADTtree Induction

BOAT Bootstrapped Optimistic Algorithm for Tree construction

CART Classification And Regression Tree

CE Conjunto de Entrenamiento

CLOUDS Classification for Large or OUt-of-core DataSets

CTC Consolidated Tree Construction algorithm

C-DT C-Fuzzy Decision Trees

DTFS Decision Trees using a Fast Splitting attribute selection

DTLT Decision Trees for Large Training sets
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Acrónimo Definición

FACT FAst Classification Tree algorithm

FDT Fuzzy Decision Trees

GALE Genetic and Artificial Life Environment

ICE Incrementally Classifying Ever-growing large datasets

IIMDT Incremental Induction of Multivariate Decision Trees

IIMDTS Incremental Induction of Multivariate Decision Trees with
attribute splitting Subsets

ITI Incremental Tree Induction

LMDT Linear Machine Decision Trees

LTU Linear Threshold Unit

PC Punto de Corte

QUEST Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree

SLIQ Supervised Learning In Quest

SPRINT Scalable PaRallelizable INduction of decision Trees

UFFT Ultra Fast Forest Tree system

VFDT Very Fast Decision Trees
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