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1 Introduccién

En este articulo presentamos cémo, cudndo y por qué nuestra investigacién se
orienta hacia el desarrollo y aplicacién de técnicas hibridas de Inteligencia Ar-
tificial y Estadistica para la resolucién de problemas de Knowledge Discovery
y Mineria de Datos; se presentan también algunas de las técnicas que se han
desarrollado en el seno del equipo de investigacién.

Antes que nada, sin embargo, conviene retornar a los origenes y dedicar
un breve espacio a la AI& Stats (Inteligencia Artificial y Estadistica), drea de
investigacion interdisciplinar cuyo origen podriamos situar en la fundacién de
la Artificial Intelligence and Statistics Society por Douglas Fisher en 1985, lig-
ada al First International Workshop on Artificial Intelligence and Statistics que
impulsé Bill Gale de los AT&T Laboratories. Desde entonces la conferencia in-
ternacional de dicha sociedad se ha venido celebrando bianualmente de forma
ininterrumpida. El principal objetivo de la AIéStats Society es promover la co-
municacién entre la comunidad estadistica y la de la Inteligencia Artificial.

Hace ya 10 anos, en su introduccién al primer volumen de las actas de la
conferencia, Cheeseman y Oldford escribian:

We feel that there is great potential for development at the intersection

of Artificial Intelligence, Computational Science and Statistics, 3]
lo que ha sido para nosotros referencia y motivo de reflexién desde entonces,
actuando como motor de nuestra investigacion.

Efectivamente existen algunas familias de problemas que han sido objeto de
la Estadistica y paralelamente de la Inteligencia Artificial, proponiendo cada una
de estas disciplinas soluciones distintas para alcanzar un mismo objetivo. Entre
éstos, uno de los mds conocidos es el de la clasificacidn, que basicamente consiste



en encontrar las clases en que se estructura un dominio dado [8], y que ha sido
objeto de nuestros trabajos desde el principio. En la secciéon 1 presentaremos
algunos resultados en esta linea.

Por otro lado, en 1989 se celebra en el seno del IJCAI (la International
Joint Conferences on Artificial Intelligence) el primer Workshop on Knowledge
Discovery of Data. Siete anos después, en las actas de la primera International
Conference on KDD, Fayyad da una de las definiciones mas famosas de lo que
se entiende por Knowledge Discovery and Data Mining:

The non-trivial process of identifying valid, novel, potentially useful, and
ultimately understandable patterns in data [10]

y la Mineria de Datos se consolida rdpidamente como un area de investigacién
también interdisciplinar donde se hace necesario combinar técnicas avanzadas
de Estadistica, Inteligencia Artificial, Sistemas de Informacién y Visualizacién
para afrontar la obtenciéon de conocimiento de bases de datos de dimensiones
inimaginables antes del boom Internet. Segin Fayyad, el término Knowledge
Discovery of Data se acufia en 1989 para referirse a las aplicaciones de alto nivel
que incluyen métodos particulares de Data Mining:

overall process of finding and interpreting patterns from data, typically

interactive and iterative, involving repeated application of specific da-

ta mining methods or algorithms and the interpretation of the patterns

generated by these algorithms [9]

Es decir, KDD se situaria en un plano superior, combinando los métodos de
Data Mining con otras herramientas para extraer conocimiento de los datos. Y
aqui es exactamente donde se sitiian nuestros objetivos.

Es claro que los objetivos de la AI€é4Stats Society encajan perfectamente en
esa interdisciplinariedad enmarcada en el KDD. De hecho, el KDD es uno de los
tépicos de la conferencia de dicha sociedad desde 1991.

Pues bien, nuestra investigacion se sitia en la resoluciéon de problemas de
Knowledge Discovery y Data Mining utilizando técnicas hibridas de Inteligencia
Artificial y Fstadistica en el contexto de un tipo de dominios especialmente mal
condicionados, que hemos dado en llamar dominios poco estructurados (ver §2).

Como ya hemos dicho, la clasificacién es uno de los problemas que han sido
objeto de la Estadistica y la Inteligencia Artificial simultaneamente. En efecto
ambas disciplinas proporcionan diferentes métodos para descubrir cudles son las
clases subyacentes a un dominio. En realidad, las técnicas de clustering son las
méas populares a la hora de separar datos en grupos y una de las técnicas de
Minerfa de Datos mds utilizadas[9]. Es més, la clasificacion esta entre las tres
técnicas basicas (junto a la diferenciacién de la experiencia en objetos particu-
lares y sus atributos y la distincién entre un todo y sus partes), que dominan
el pensamiento humano en su proceso de comprensién del mundo[?]. De hecho,
nosotros coincidimos en que un buen nimero de aplicaciones reales en KDD o
bien requieren un proceso de clasificacién o son reducibles a él [32]. Y precisa-
mente por eso el clustering ha sido uno nuestros objetivos principales.

Si bien es cierto que el hombre clasifica por naturaleza desde siempre, no
es hasta bien entrado el siglo XX que aparece el primer tratado magistral que



aborda la clasificacién desde un punto de vista formal. En la Principles of Nu-
merical Taxonomy de Sokal y Sneath [37] se sientan, por primera vez, las bases
algebraicas de las técnicas estadisticas de clustering, que parten de una matriz
de datos donde todas las variables son, en principio, numéricas'. Probablemente
por ser ésta una actividad inherente a la mente humana, desde sus princip-
ios también la Inteligencia Artificial se ha ocupado de mimetizar los procesos de
clasificacién. Asi, Michalski [31] inicia con la clasificacién conceptual una linea de
métodos de clasificacién basados en la generalizacién de conceptos, entendida en
un sentido mas o menos amplio, que parten de una matriz de datos donde todas
las variables (atributos en el contexto de la Inteligencia Artificial) son categéricas
(qualitativas). En cuanto al hecho de clasificar matrices de datos mixtas, ya An-
derberg [1], propone tres estrategias principales: i) el particionamiento de variables,
dividiéndolas por tipos y reduciendo el andlisis al tipo dominante (si el es numérico,
analisis de correspondencias seguido de un clustering sobre las componentes factoriales
[39], [30], lo que produce clases en un espacio ficticio de dificil interpretacién). Entre
otras cosas, esta aproximacién, pierde la informacién los grupos no dominantes. i)
realizar la conversion de todas las variables a un tnico tipo, conservando el maximo de
informacién posible2.iii) el uso de medidas de compatibilidad que cubran las distintas
combinaciones de tipos de variables; la idea es permitir el clustering en matrices het-
erogéneas sin necesidad de aplicar transformaciones previas sobre las propias variables.
Pasa por la definicién de distancias (o disimilaridades) entre individuos que utilicen
expresiones diferentes segun el tipo de la variable. En la literatura se hallan diferentes
propuestas en esta direccién Gower 71 [28], Gowda & Diday 91 [27], Gibert 91 [12, 16],
Ichino & Yaguchi 94 [29], Ralambondrainy 95 [34], Ruiz-Schulcloper [36]. Por razones
que se presentan en [13], [18] ésta es nuestra aproximacion.

La estructura de este articulo es la siguiente: tras la introduccién hay una seccién
dedicada a los dominios poco estructurados §2, en la que se introduce la problemética
que entranan en cuanto al andlisis de su estructura. Seguidamente se presentan dos de
las metodologias hibridas que hemos desarrollado, la clasificacion basada en reglas §1
y la induccion de reglas basada en boxplots §4. Finalmente se presenta un capitulo de
conclusiones y trabajo futuro.

2 Dominios poco estructurados

En [13], [14] aparecen caracterizados por primera vez. Citar lo imprescindible para
situar al lector. Son dominios poco estructurados [19] aquéllos donde: i) Los elemen-
tos del dominio vienen descritos por conjuntos heterogéneos de variables, siendo las
variables numéricas y las categéricas igualmente relevantes en dicha descripcién. Estas
dltimas acostumbran a tener mayor nimero de modalidades cuanto mayor es el grado
de conocimiento (expertise) de quien origina los datos. ii) Existe un conocimiento a

! Existen formas de cambiar de espacio métrico para trabajar con variables qualitativas

2 En Estadistica, tradicionalmente, las variables numéricas se convierten a grupos
de variables binarias, generando la tabla de incidencia completa. Con ella se puede
realizar un clustering en la métrica de x? [7]. Las dimensiones de dicha tabla hacen
la clasificacién muy costosa. En Inteligencia Artificial, agrupar los valores de las
variables numéricas en simbolos es lo mds habitual [35]. Ello implica la pérdida
relevante de informacién, asi como la introduccién de un sesgo que incide en los
resultados, totalmente dirigidos por la forma como se realice la codificacién [26].



priori adicional sobre la estructura del dominio. Suele ser conocimiento declarativo
relativo a la estructura global del mismo (relaciones entre variables, objetivos de clasi-
ficacién que se persiguen, ...). iii) La complejidad inherente al dominio hace que el
conocimiento que de él se tiene sea parcial (en estos dominios existe gran cantidad de
conocimiento implicito y grandes incégnitas) y no homogéneo (el grado de especificidad
del conocimiento disponible es distinto para distintas partes del dominio).

La problematica Las especiales caracteristicas de estos dominios hacen que el
rendimiento de las técnicas puras de Estadistica o Inteligencia Artificial, y en par-
ticular en el contexto de la clasificacién, sobre diversos dominios poco estructurados no
presenten un buen comportamiento cuando se trata de descubrir su estructura sub-
vacente al dominio[25]. En efecto, tras algunos trabajos pudimos concluir que ambas
disciplinas presentaban limitaciones serias para afrontar el anélisis de este tipo de do-
minios y hemos podido observar cémo la construccién de metodologias hibridas que
combinen técnicas provenientes de ambas disciplinas en la forma adecuada permite
superar las limitaciones de unas y otras y proporcionar mejores resultados. Son éstas
conclusiones a las que llegamos en el contexto de los problemas de clasificacién, pero
cuyo alcance los transciende seguramente.

Las técnicas estadisticas de clustering, suelen producir en estos dominios algunas
clases con gran nimero de objetos cuya entidad es mas que dudosa, no pudiéndose
encontrar caracteristicas diferenciales de dichas clases respecto a las demas que puedan
justificar su constitucién, lo que revierte en serias dificultades para comprender el
significado de las clases obtenidas.

Ademads, el clustering en si mismo no tiene en cuenta el conocimiento adicional sobre
el dominio, lo que parece que deberia ayudar a conseguir clases faciles de interpretar,
con entidad semdntica La existencia de conocimiento adicional acerca del dominio y
el deseo de aprovecharlo para inducir su estructura nos situaria en el contexto de los
sistemas basados en conocimiento. Sin embargo, aunque exista conocimiento acerca
del dominio, la construccién de bases de conocimiento completas es practicamente
inalcanzable, debido a la complejidad inherente a los dominios poco estructurados, lo
que supone la existencia de grandes cantidades de conocimiento implicito, y al hecho
de que los dominios a los que nos enfrentamos tendran partes poco conocidas, cuando
no desconocidas (de lo contrario habria poco que investigar).

El cambio de paradigma El mal rendimiento de las técnicas de cluster en si
mismas o de los sistemas basados en conocimiento en el contexto de los dominios poco
estructurados no radica en el tamano de los datos analizar propio de las aplicaciones
en Mineria de Datos, sino con la estructura subyacente al dominio en estudio.

Los métodos estadisticos en general, y en particular los de clustering, se asientan
sobre un paradigma algebraico. Sus propiedades nacen, la mayoria de las veces, de las
de los espacios vectoriales y el concepto de espacio métrico juega un papel fundamental.
La idea de asimilar los objetos de andlisis a puntos de R™ es fundamental e inevitable.
En realidad, la compleja estructura de los dominios poco estructurados resulta casi
imposible de captar utilizando solamente criterios de tipo métrico, por muy sofisticada
que sea la métrica. Por su parte, los métodos de la Inteligencia Artificial, descansan
mds bien sobre un paradigma légico. Sus propiedades derivan algin procedimiento de
razonamiento formal mas o menos cldsico y en ese contexto los objetos de estudio se
suelen asimilar a conceptos en una base de conocimiento, que se van a manejar segtin el
sistema de razonamiento formal en que queramos razonar. Asi los elementos sobre los



que descansan las técnicas estadisticas o de Inteligencia Artificial tienen naturalezas
bien distintas, se tratan de modos bien distintos, lo que produce, por ejemplo, que
realizar una clasificacién conceptual, al estilo de Michalski [31], o una de particiones,
al estilo de Diday [6], por citar dos cldsicos, sobre la misma base de datos pueda
producir resultados bastante diferentes. Nuestra experiencia nos dice que todo lo que
es mesurable se captura mejor bajo el paradigma algebraico (Estadistica). No asi con lo
semdantico, lo qualificable, que se captura mejor bajo el paradigma légico (Inteligencia
Artificial). Los dominios poco estructurados, en realidad, cruzan internamente dos tipos
de estructuras, la légica y la métrica, las cuales pueden incluso interactuar entre si,
lo que hace que tratar de modelar su estructura usando uno solo de estos paradigmas
sea poco menos que imposible y produce el mal rendimiento de las técnicas puras que
venimos comentando.

A partir de esta idea, elaboramos una primera hipétesis de trabajo basada en que
la interaccién entre las componentes mesurables y qualificables sélo se podria modelar
con técnicas que manejaran elementos de ambas naturalezas. Esto nos llevé en 1990 a
plantear el desarrollo de la primera de las técnicas hibridas en las que hemos trabajado,
la clasificacion basada en reglas, que se introduce en la proxima seccién. Y mas tarde,
observar que la hibridacién producia realmente buenos resultados en aplicaciones reales
de muy diversa indole, fue el punto de partida para abordar un segundo problema
ligado al descubrimiento de conocimiento en dominios poco estructurados, la generacién
de interpretaciones, y asf iniciamos el desarrollo de la induccion de reglas basada en
boxplots, que se presenta en la seccién §4. Todo ello nos sitda en la interseccién de los
objetivos de los sistemas de KDD por un lado, en la linea de Fayyad, y por otro, de
los de la AI& Stats, en la linea de las directrices marcadas por Oldford y Cheeseman
en 1994 y hace que nuestra investigacién tenga un marcado cardcter interdisciplinar.

3 Clustering based on rules

La que llamamos clasificacion basada en reglas [19] es una metodologia de clasificacién
consistente en la hibridacién de un proceso inductivo (Inteligencia Artificial) con uno
de clustering (Estadistica). El desarrollo original ha sido publicado en [14][15][19] y se
desarrolla formalmente en [17] (detalles en [13]).

En este contexto, el conocimiento a priori proporcionado por el experto se formaliza
en un conjunto de restricciones declarativas que la estructura final propuesta para el
dominio ha de satisfacer (R). Esas restricciones se utilizardn para inducir una primera
super-estructura del dominio, que aunque parcial, guiard todo el proceso. La aproxi-
macién de la clasificacion basada en reglas se basa en realizar clasificaciones internas a
esta superestructura, respetando las restricciones del usuario, que pueden estar basadas
(y de hecho es recomendable que asf sea) en argumentos de naturaleza semdntica.

Finalmente, todos los elementos del dominio seran integrados en una tnica estruc-
tura global. Los métodos de clasificacién jerdrquica son especialmente apropiados para
nuestros propédsitos, principalmente considerando que el conocimiento proporcionado
por el experto va a ser heterogéneo (mds especifico en ciertas partes del dominio y
m4s general en otras) y tnicamente la organizacién jerdrquica permite la generacién
de una tunica clasificaciéon global que contemple este factor, poniendo de manifiesto
qué parte de su conocimiento es mas o menos genérica; y que los métodos jerdarquicos,
actualmente los mas utilizados, permiten decidir el nimero de clases a posteriori, una
vez construido el dendrograma y ya viendo la forma que presenta, lo que es muy re-
comendable en aplicaciones reales donde se busca la estructura subyacente a un dominio



(presumiblemente porque no se conoce, o no estd clara) y donde es més bien raro que
se tenga previa informacién segura sobre el niimero de clases.

Dependiendo del caracter de la base de conocimiento proporcionada por el experto
(R), este proceso sera no supervisado (como el clustering, R = @) o supervisado (como
la clasificacién, R serd entonces una teoria completa del dominio o contendra una clasi-
ficacién de referencia). El método permite trabajar en cualquier situacién intermedia,
que use una bases de conocimiento parciales, lo que nos sitia en el contexto de los
métodos semisupervisados.

La clasificacion basada en reglas consiste en, dado un conjunto Z = {i1...in}:

1. Construir la base de conocimiento inicial: El objetivo principal es permitir
al experto introducir el conocimiento a priori del dominio de que dispone en forma
de restricciones a la formacién de clases (bdsicamente se trataria de materializar
en esa base de conocimiento las cosas que se sabe que son y las que se sabe que
no pueden ser); el experto proporciona dicho conocimiento de forma declarativa,
lo que da lugar a un conjunto inicial de reglas légicas, sea R°.

e Iniciar el proceso iterativo (£ = 1):

2. Fase de proceso del conocimiento a priori:

(a)

(b)

Determinar la particién de 7 inducida por las reglas: P% a partir de RE.
Incluir una clase residual Cg en P% con los objetos para los que se proporcioné
conocimiento inconsistente o no se proporcioné conocimiento alguno.
Fase de resolucién de conflictos: Analizar los objetos de C§ seleccionados
por reglas contradictorias:

i. Si es satisfactorio, ir a la fase de clasificacién.

ii. Sino, volver a la construccién de R¢ y reformularla.

3. Fase de clasificacion:

(a)

Clasificacién intra restricciones del experto: P7§z satisfard a priori los
requerimientos del experto. Realizar la clasificacién para cada C € ’sz. Notar
que las clases C C 7 lo que abarata la construccién de las clases. Determinar:
i. Los correspondientes drboles jerdrquicos (dendrogramas, fig.1 a)) Tg ,
ii. Sus prototipos ifj, via sumarizacién de la clase,
iii. Sus masas mfj =cardCy

iv. Sus indices de nivel hfj.

4. Fase de integracion:

(a)

Extender la clase residual: Anadir los prototipos ig a la clase residual
CS, como si fueran objetos ordinarios, pero teniendo en cuenta sus respectivas
masas. El nuevo conjunto de datos es la llamada clase residual extendida Z¢:

I° = {(@g,me) : C € PrpU{(i,1) 1 i € C5}

Realizar la integracién: Clasificar Z¢ para integrar todos los objetos en
una sola jerarquia, recuperando la estructura jerarquica de los prototipos EE
previamente calculadas (75, (C € Pr%)) y descolgdndolos de su raiz a nivel hS
en la jerarquia global. Ello da lugar a la jerarquia 7¢ (fig. 1).

Determinar el nimero final de clases: Analizar el dendrograma 7 para
elegir el mejor corte horizontal, utilizando criterios heuristicos (ya sea manuales
o automaticos) [15]. Realizar el corte de 7¢ identifica una particién de los datos
en un conjunto de clases, P¢. Entre los k mejores cortes (siendo k pequefio),
elegir aquél que permita una mejor interpretacion.



5. Fase de Evaluacién: El experto debe confirmar también que la particién P*
obtenida con R® mejora la particién P¢~! que se obtuvo con R¢~! en el modo
deseado. Para ello se pueden analizar qué términos contribuyen mas a las diferen-
cias entre ellas o se pueden comparar distintas clasificaciones entre si a través de
tablas; es incluso posible probar la significacién de dichas diferencias, utilizando
un test no paramétrico (d-test) disenado para este propésito y presentado en [15].
Este paso puede producir el criterio de terminacién del proceso:

(a) Sila mejora no es significativa, parar la iteracién y asumir los resultados de la
iteracién anterior como los mejores.

(b) Sino, analizar los resultados para reformular la base de conocimiento. Construir
R incrementar (¢ = & 4 1) y repetir.

KLASS es el software que proporciona una implementacién de esta metodologia,
actualmente disponible en versién LISP. A pesar de que la metodologia es genérica y se
podria utilizar cualquier motor de inferencia y cualquier formalismo légico tanto para
construir R¢ como para calcular las clases inducidas por las reglas, y asimismo cualquier
método jerdrquico de clustering para la clasificacion, KLASS utiliza la 16gica clédsica
con reglas de primer orden para el manejo del conocimiento, y una reescritura del
método de los vecinos reciprocos encadenados [5] — convenientemente adaptado para
tratar con datos heterogéneos via las medidas de compatibilidad que se detallan en
[21], [22]— como método de clasificacién subyacente. Una parte importante de nuestra
investigacién se ha centrado en las medidas de compatibilidad, lo que dio en su momento
lugar a la definicién de la distancia mizta [18].

Propiedades principales son:

— Permite tener en cuenta el conocimiento a priori existente sobre el dominio en

estudio, incluso siendo este parcial.

— No requiere conocimiento completo sobre el dominio, admitiendo BC parciales.
Las clases resultantes son consistentes con el conocimiento a priori proporcionado
por el experto. Pueden generarlo o especificarlo, pero guardan consistencia con él.
Mejora la interpretabilidad de las clases resultantes.

Con ello, su comportamiento frente a dominios poco estructurados supera las lim-
itaciones de las técnicas clustering puras porque produce clases més comprensibles
desde el punto de vista seméntico. Lo mismo ocurre con las técnicas de aprendizaje
inductivo por si mismas, puesto que reduce los efectos del conocimiento implicito, que
necesariamente revierte en bases de conocimiento incompletas.

Aplicaciones Los dominios en los que esta metodologia se ha aplicado y ha pro-
ducido resultados satisfactorios son variados. A continuacién e introducen brevemente
algunos de los casos en que se ha trabajado. En todos ellos se dan las caracteristicas
de los dominios poco estructurados y, en todos, la clasificacién sin utilizar la base de
conocimiento a priori producia al menos dos clases de significado dudoso, de dificil,
por no decir imposible, interpretacion:
1. La clasificacién de esponjas de mar [17], cuya taxonomia es motivo de controversia
entre los espongidlogos. La clasificacion basada en reglas ubicé ciertas especies

objeto de discusién proporcionando argumentos objetivos para darles género.
2. La identificacién de poblaciones estelares [20]. Se trabajé con datos de estrellas de

la Via Léctea tomados de la base de datos del satélite Hipparcos; los resultados
mejoraban sensiblemente usando conocimiento sobre el halo y el disco de la Galaxia.



3. Disfunciones de la tiroides [25]. Se trabajé con datos de pacientes de un hospital
croata y se vié cémo introducir conocimiento parcial sobre los diagndsticos clésicos
producia una subdivisién mas especifica de utilidad clinica. Con estos mismos datos
se vio cémo codificar todas las variables y repetir el analisis utilizando solamente
variables qualitativas producia una sensible pérdida de informaciéon no deseable

26], lo que para nosotros supone un argumento fuerte en contra de esta practica.
4. Plantas depuradoras de aguas residuales [24], [23]. Con datos de distintas plantas

del territorio cataldn de distinta estructura y funcién, utilizar informacién sobre el
estado en que tiene que estar el agua que se ha de verter al rio, permite identificar
con claridad las situaciones méas caracteristicas que se operan en la planta, lo que

contribuye a facilitar el control de la planta.
5. Discapacidades en ancianos[2]. Con pacientes de un hospital de Roma se ha pasado

un nuevo test diseiado por la OMS para medir la discapacidad de un individuo. La
clasificacion basada en reglas ha permitido realizar una propuesta de ontologia para
la discapacidad, que no estaba todavia establecida, y que ha resultado obedecer a
criterios funcionales, més que diagnésticos, lo que resulta muy beneficioso para la

concepcién geriatrica del paciente.
6. Comportamiento urbanistico de municipios [21] del 4rea metropolitana de Barcelona

a partir de las viviendas construidas de diversos tipos. Utilizar informacién sobre
la politica de proteccion oficial ha permitido identificar dreas de crecimiento. Con
estos datos [22], de entre todas las métricas mixtas accesibles en KLASS la que
producia clases mds ficilmente interpretables era la métrica mizta [18].

4 Boxplot-based induction rules

Uno de los problemas abiertos ligados al clustering es el de la interpretaciéon de resul-
tados. De hecho, la gran critica que hacen algunos autores a las técnicas de clustering
en todas sus vertientes, es que al generar solamente una descripcién extensional de las
clases, queda para el analista su interpretacién y caracterizacién [11], lo que desarrolla
de forma no sistematizada, basdndose en la propia experiencia, cuando a menudo, no
le basta con construir automdaticamente las clases, sino que necesita ayuda para en-
tender por qué se detectan unas ciertas clases y no otras. Asistirle en estas tareas con
herramientas automaticas es otro de los tépicos importantes para un sistema de KDD.

Por otro lado, uno de los mayores problemas ligado al clustering es la wvalidacion
de resultados, que constituye un problema abierto, por no haberse encontrado ain un
criterio objetivo para determinar la calidad de un conjunto de clases en el contexto
del clustering, que se aplica en situaciones en las que no hay un buen conocimiento
de la estructura del dominio que pueda servir de referencia (como se hace en el caso
supervisado), y si lo hay, es s6lo parcial. En estas situaciones, unicamente la utilidad de
una clasificacién se puede utilizar para decidir si es correcta o no [20]; evaluarla requiere
un mecanismo previo de comprension del significado de las clases. Esta comprensién
se complica cuando aumenta el nimero de clases encontradas, y empeora si el niimero
de variables a tener en cuenta es grande. Asi la validacién queda directamente ligada
a la existencia de una interpretacién clara.

Quizds por su naturaleza més semdantica la generaciéon automadtica de interpreta-
ciones de una clasificacién no se ha tratado formalmente desde el ambito estadistico,
aunque resolverlo es fundamental. Este, de hecho, es uno de los problemas objeto del
aprendizaje automadtico, del cual ID3[33] y sus sucesores son exponentes caracteristicos.
La construccién de arboles de decision suele tener coste exponencial, aunque existen
técnicas para reducir el espacio de busqueda. Hemos explorado una posibilidad més
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Fig. 1. a) Estructura de 7; b) Boxplot miltiple de la variable Qg vs particién en 4
clases, con ventanas de longitud variable para inducir la codificacién I* de Qg; c)
Grados de pertenencia de Qg a las clases.

barata, también util con variables numéricas. Nuevamente nos hallamos ante un prob-
lema comun a la Estadistica y a la Inteligencia Artificial, y ligado a los sistemas de
KDD, muy en la linea de nuestros trabajos.

Conceptos basicos Brevemente, decir que el boz-plot mailtiple (fig. 1 b)) visualiza
las distribuciones de una variable numérica condicionada a un conjunto de grupos (o
clases) y, en consecuencia, permite analizar la relacién entre ellos. Para cada clase, se
representa el intervalo de valores tomados por la variable y se marcan las observaciones
extranas con "*’. Se despliega una caja entre Q1 (primer cuartil) y Q3 (tercer cuartil)
y se marca la Mediana con un signo horizontal. La caja incluye el 50% de los elementos
de la clase. En nuestro caso, estos graficos se usan para visualizar la distribucién de
una variable numérica en todas las clases de P (ver figura 1). De acuerdo con las ideas
introducidas por Tukey en el campo del analisis descriptivo [38], se empezd por observar
la representacion grafica de dichas distribuciones condicionales y se utilizé para extraer
toda la informacién relevante sobre el problema. Asi fue como el boz-plot mailtiple se
hizo fundamental en el desarrollo del método y fue la base para identificar, primero
visualmente, variables caracterizadoras de una clase y definir cémo calcularlas.

Sea A% el conjunto de los valores propios de la variable X} para la clase C. Se
define como el conjunto de valores de X que algin elemento de C toma, y que no
toma ningiin elemento que no esté en C: 3 € C: ai € AE AV € C - aip, & AL

Diremos que un valor X de la variable X, es caracterizador de la clase Csi A € A%,y
se puede utilizar para identificar la clase entera o parte de ella, dependiendo de si exis-
ten otros valores de Xy en C . Asi, {i € C: x;x = A} = C entonces, X es caracterizador
total de C. Sino, {i € C : ;s = A} C C y X es caracterizador parcial de C.

El método La induccién de reglas basada en boz-plots (Boxplot-based Induction
Rules), se basa en una idea muy simple, que mimetiza bastante bien lo que los expertos
realmente hacen cuando interpretan un boxplot multiple. La idea central se presenta
en la figura 1: Identificando los valores extremos de las distribuciones condicionales de
X, en cada clase (lo que es directo sobre el boxplot multiple) y ordendndolos en una



lista global, se puede determinar un conjunto de intervalos en el rango de la variable
numérica que se puede utilizar como codificacién de la misma. Son intervalos de longi-
tud variable tales que: i) Identifican todos los valores de las variables numéricas donde
la superposicién entre clases varia; donde cambia, en definitiva, la aridad de la inter-
seccién entre clases, ii) se pueden computar independientemente de la representacién
grafica facilmente y con poco coste computacional, tras una simple ordenacién, sin
necesidad de entrar en el estudio de intersecciones n X n, de coste combinatorio. A par-
tir de estos intervalos, se pueden calcular las variables caracterizadoras de una clase,
ya sea totales o parciales, y en ese tultimo caso, las probabilidades condicionales se
pueden utilizar para expresar la incertidumbre ligada a la interpretacién generada (a
la induccién). Una descripcién breve del método [14] [24] es la siguiente:
1. Para cada C € P calcular el minimo y maximo de X}, local a cada clase:
Tme = min(Xg|C) = minvicc{xit} xmce = maz(Xg|C) = mazviec{Tir}
2. Construir un conjunto nuevo con todos los valores extremos calculados en 1:
FE = {xmc,a:Mc :C e P}
3. Ordenar E en E*
4. Construir una recodificacién de X, utilizando como puntos de corte los elementos
de E*:  IF ={I*}, donde I¥ = [e}, el 1), Vs = {1...2¢ — 1};

L2617k - ,
Asi, U2 IS = [e], e3¢ 1) = [MinviezTik, MaBvierTik) = Tk.

5. Construir la tabla de frecuencias de las clases condicionadas a los intervalos:

PIZF|IY 15 ... 15,
Ci | fi1 fi2 K
_ card{iieC&z;, €1}
Ca donde fcs - card{i:z;, €Ik}
’ Jes y el caracterizador total es tal que fes = 1
Ce Jee-1)
1 1 1

6. Identificar las frecuencias condicionadas empiricas con grados de certeza. Esto se
puede representar graficamente y puede ser utilizado como una herramienta de
soporte a la interpretacion. La figura 1 muestra los grados de pertenencia de una
variable X} en una particién de 4 clases.

7. Para cada casilla no vacia de la tabla P|I’“ construir una regla probabilistica tal
como: R:{r:xikelfg C:Vfse >0}

8. Finalmente, si se requieren decisiones crisp, decidir el nivel de incertidumbre o y
cortar de R todas las reglas con un grado de incertidumbre menor que « para tener
una interpretaciéon automatica de P, a nivel a.

Existe un prototipo en versién 3 funcionand. El método ha sido probado con los
datos de las plantas depuradoras, para generar la interpretacion de las clases, asi como
con los datos de pacientes con disfuncién de la tiroides. En [24] se presentan resultados
utilizando solo variables cualitativas. En [4] se comparan los resultados de este método
con otros métodos de aprendizaje inductivo. En [23] aparece una versién previa.

5 A modo de conclusién

Después de todo este trabajo, nuestra conclusiéon es que la hibridacién de técnicas
estadisticas con técnicas de Inteligencia Artificial produce una mejora en la calidad



de los resultados obtenidos que es mayor a la que se obtiene por aplicacién separada
de unas y otras seguida del contraste de resultados posterior, al menos en el contexto
especifico de los dominios poco estructurados.

De hecho, nuestra tesis es que dicha hibridaciéon permite analizar las interacciones
entre la estructura algebraica y la estructura légica de los dominios en estudio. Esto
es especialmente adecuado para analizar dominios poco estructurados, donde dichas in-
teracciones juegan un papel fundamental en la estructura subyacente a estos dominios.

Hemos comprobado en algunos casos que la aplicacién de dichas técnicas a dominios
de estructura algebraica fuerte coincide con la aplicacién de métodos estadisticos puros,
mientras que si el dominio es de estructura légica fuerte, coincide con la aplicacién de
métodos puros de TA, lo que es presumiblemente generalizable.

En concreto, la clasificacion basada en reglas supera las limitaciones de los métodos
puros de Estadistica o Inteligencia Artificial en el anélisis de dominios poco estructura-
dos [19], como obtener clases sin sentido o requerir una base de conocimiento a priori
completa [15]. Por su parte, la induccidn de reglas basada en boz-plots es mas barata
que los métodos inductivos cldsicos y aporta al clustering una interpretaciéon conceptual
que permite comprender el porqué de la particién obtenida.

De hecho pensamos que ésta es una linea de desarrollo actualmente muy fértil,
donde todavia queda mucho por hacer y que conduce a metodologias de gran poten-
cia. En primer término nos proponemos insertar ambas técnicas en una metodologia
genérica que concatene la primera con la segunda para generar directamente conocimiento
explicito acerca de la estructura del dominio a partir de la matriz de datos y la base de
conocimiento a priori. En [23] se presenta una propuesta preliminar en esta linea, lo que
nos acerca a la concepcién genérica de sistema de KDD propuesto por Fayyad [9], que
debe incluir médulos de soporte a: definicién del problema (que incluya el conocimiento
a priori, recolecciéon de datos, depuracién y preproceso, reduccién de datos, selecciéon de
la técnica de data mining, data mining, interpretacién y produccién del conocimiento
descubierto.
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