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Resumen

La mineria de datos o el proceso de extraccién de canocimiento almacenado en bases de datos requiere de herramientas

adecuadas que permitan procesar, eficientemente, ymdacumdadadednlm Este articulo expone por qué la evaluacion
de estas herramientas no se hace, usualmente con datos reales y muestra varios proyectos de extracciéon inductiva de
drbolés de decision llevados a cabo con datos artificiales o sintéticos, cuyo comportamiento es similar a los datos naturales.
Ademis, introduce el tema de generacion de grandes bases de datos arificiales usando una version modificada del

programa DGP/2 de P. Benedict.

Summary

Data mining or the process of knowledge extraction from data bases requires of suitable tools to allow an efficient
process of large amounts of data. This paper shows why tool evaluation is not commonly done with real data and
describes several research projects for inductive decision tree extraction camry out with synthetic data bases, whose
behavior is similar to natural data. In addition, the subject of large synthetic data base generation is introduced using

amodified version of the DGP/2 program of P. Benedict.

1.- INTRODUCCION

Durante el desarrollo de proyectos de
programacién de sistemas computacionales en
los cuales se usen o elaboren herramientas que
trabajen en una gran cantidad de datos se
presentan  varios  inconvenientes: no
disponibilidad de los datos en la forma y
cantidad que se réquiere, privacidad y seguridad
de datos reales, ruido o inconsistencias en la
presentacion de estos que interfiere con la
concepcion de las herramientas, regularidades
o irregularidades estadisticas presentes en los
datos que impiden una evaluacion justa de las
caracteristicas de las herramientas disefiadas.

Un camino para solventar estos inconvenientes
es la creacibn de datos de prueba  que
permitan una proyecciéon sobre ¢l posible
desempefio de los programas o herramientas.
El problema se complica pues en la mayor parte
de los casos no solo se trata de evaluar la
eficacia de los programas sino también su
eficiencia .[Savasere, 95][Srikant, 96]. Es aqui
que requerimos de sistemas automaticos que
permitan la generacién adecuada de una gran
cantidad de datos. Se discute en este articulo
algunos aspectos relacionados con la generacion
automdtica de datos y coémo extender esto a
bases de datos grandes y reales. Se discute
luego la aplicacion de tal sistema a la mineria
de datos basada en arboles de decision , asi

' Prof. Catedratico, Ph . D. Escuela de Ciencias de la Computacion e Informatica
Facultad de Ingenieria. Universidad de Costa Rica.
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como cicrtos resultados obtenidos. Las ventajas
y desventajas de este enfoque son analizadas al
final del articulo. El programa desarrollado se
encuentra  disponible gratuitamente en la
Escucla de Ciencias de la Computacion e
Informatica 0o en la miquina
anubis.ecci.ucr.ac.cr en el directorio
/public/gabda.gz.

2.- MINERIA DE DATOS Y BASES DE
DATOS ARTIFICIALES

La mineria de datos es el proceso de
extraccion de informacioén significativa no
estructurada  previamente  sobre  datos
almacenados con anterioridad. [Frawley |,
91][Piatesky-Shapiro, 91] [Mathews, 93). La
informacion es significativa para el usuario, en
la medida en que arroja un resultado util para su
funcion. No es previamente estructurada
porque no existe un procedimiento previo para
solicitar tal tipo de informacién, sino mads bien
una idea o meta, la cual dicha informacién
debia satisfacer (aunque esto no descarta el
obtener informacién de 1a que no se tenia del
todo una idea preconcebida). Dicha
informacién constituye un conocimiento Wtil
para el usuario y por su caricter es
generalmente nuevo, de aqui el término
knowledge discovery o descubrir conocimiento
utilizado indistintamente por los diferentes
autores.

Uno de los problemas mas comunes encontrados
por los desarrolladores de herramientas en
extraccion de conocimientos o0 mineria de datos
es la falta de bases de datos adecuadas en donde
aplicar sus herramientas o ponerlas a prucba
contra otras herramientas [Benedict, 90a]
[Imielinski, 96]. Aunque el problema ha
existido siempre en el desarrollo de sistemas
tradicionales de acceso a bases de datos, es tal
vez agudizado en esta area debido a varios
factores. El primer factor es el contenido de
los datos. Mientras que en sistemas
tradicionales el acceso eficiente a los datos es
irrelevante a su contenido i.e., podemos generar

un milloén de registros y proceder a evaluar la
eficiencia de acceso sin interés en el contenido
del registro que accesamos, en mineria de
datos lo que interesa es la asociacion entre los
contenidos de los diferentes registros y como
este se relaciona con otros en otras tablas
[Imielinski, 96]. El contenido de los registros y
la distribucion de los datos influye
significativamente en el desempefio ultimo de
las herramientas.

Un segundo factor es la importancia comercial
que puede tener el conocimiento derivado para
los duefios de la base de datos. Un cantidad
significativa de datos almacenados tiene un
costo alto no solo en lograrlo, sino en el
potencial conocimiento que se pueda derivar.
La naturaleza indefinida de las herramientas a
utilizar y de la estructura y tipo de
conocimiento que se pueda derivar provoca una
actitud de recelo y desconfianza hacia el uso
que se le pueda dar a los datos si estos se
facilitan a un investigador o desarrollador
externo a la empresa en cuestién. Aunque se
ofrezca compartir resultados y respetar lo que se
pueda obtener no existe una aptitud positiva
para suministrar bases de datos a terceros.

Otros factores no menos importantes incluyen
la privacidad de los datos e informacién
derivada de ellos, la seguridad de los datos ( en
grandes bases de datos no se puede,
simplemente, facilitar una copia de los mismos y
el trabajo sobre ellos puede implicar problemas
de seguridad para el acceso a los mismos).

3.- RAZONES PARA LA CREACION DE
BD ARTIFICIALES

Los comentarios anteriores sugieren buenas
razones para la creacibn  automdtica de
grandes bases de datos artificiales:

. Contenido: Una base de datos debe
poscer una alta calidad de informacin, no
simplemente secuencia de hileras y simbolos
sin relacién alguna.



. Estrategia: Los datos artificiales no
son de interés comercial y no reflejarin
ninguna situaciéon real , solo las hipétesis o
caracteristicas con la cual se generaron.

] Privacidad: Los datos artificiales no
reflejan situacién alguna que pudiera afectar la
privacia de personas o instituciones.

. Seguridad: Un base de datos artificial
puede hacerse piiblica sin que existan aspectos
de seguridad que deban tomarse en cuenta. Es
mds, si los datos son corrompidos o alterados,
el mismo sistema (automatico) usado para
crearla puede ser reutilizado.

. Cantidad. Automiticamente es
posible generar la cantidad de los registros que
se desean con el fin de evaluar la eficiencia de
los métodos encontrados.

+ Forma: Es posible dar a la base de
datos la estructura sintictica que se desee
para ajustarse a las herramientas y métodos
facilitando asi la experimentacién sobre los
mismos.

* Comparacién: Diferentes herramientas
pueden evaluarse sobre el mismo conjunto de
datos facilitando la comparacion entre las
mismas.

° Portabilidad: Un gran base de datos
no puede ser transportada ficilmente (aiin con
los medios que JInternet ofrece). Si los
pardmetros utilizados para la generacién de la
base de datos en un lugar, se mantienen, esta
puede ser generada fécilmente en otro lugar y
sin necesidad de transportarla.

. Almacenamiento: Si se tiene la
facilidad de generarla es, eventualmente, mais
barato almacenar el programa y los parimetros
utilizados (con excepcién del tiempo necesario
para generarla) que almacenar toda la base de
datos (ain con métodos de compresion).

4.- EL PROGRAMA DE GENERACION
DE DATOS DE P. BENEDICT

Powell Benedict et al, trabajando en la
Universidad de Illinois at Urbana, crearon tal
vez uno de los primeros programas en
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generacion automatica de datos y le llamaron
DGP-2 (“Data Generation Program 27)
[Benedict, 90b].

La motivaciéon parala creacion de DGP-2 fue
basada, en parte por las razones anteriores,
pero principalmente para generar conjuntos de
datos algo pequefios y para el estudio de
técnicas de aprendizaje mecanico, induccién
constructiva y optimizacion del sesgo
[Mitchel, 80] [Mitchalski, 83] [Utgoff, 82,
89][Russell, 90].

P. Benedict
preguntas:

se plante6 las siguientes

1. ; Qué caracteristicas medibles del
dominio del problema son mas dtiles de
sintetizar i.e., para predecir la eficiencia de los
algoritmos inductivos ?.

2. ; Hasta que punto algunas de estas
caracteristicas son no medibles sin
conocimiento del concepto meta y por lo tanto
¢, Coémo podremos estimarlas ?.

3. ¢ Cudnto entrenamiento es
realmente necesario i.e., cudnto debe explorarse
de los datos  sintéticos para mejorar
significativamente la eficiencia en problemas de
induccion naturales.?

4. ¢ Qué suposiciones de DGP/2 son
validas para problemas naturales ?

La respuesta a estas preguntas puede
encontrarse parcialmente durante la préctica y la
experimentacién. La utilidad de generar datos
artificialmente o sintéticamente ha sido objeto
de otros estudios [Rendell 88,89] [Benedict 90a).

Un antecesor de DGP2 fue utilizado en un
estudio hecho por Rendell [Rendell 88].

Su objetivo fue estudiar la eficiencia de varios
sistemas de aprendizaje automético en una
variedad de dominios. El primer DGP tenia la
habilidad de generar datos basado en pardmetros

_
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de entrada. Como en la mayoria de dominios
para aprendizaje automatico, solo dos clases de
instancias (registros) , positivos y negativos,
era necesario  especificar asi como la
proporcién entre ellas. El programa genera
puntos en el espacio (cada instancia podia ser
vista como un punto en el espacio) y los
clasificaba de acuerdo a su cercania a uno o
varios puntos que representaban la clase
positiva, medida en términos de medias y
varianzas que también podian ser especificados.
Lo mas importante de este estudio fue que las
conclusiones obtenidas de dominios naturales y
artificiales eran muy similares, indicando el
comportamiento similar de los datos artificiales.

En otro estudio hecho también por Rendell y
Cho [Rendell 89] se mostré que conceptos
disjuntos en gran medida requerian mas datos
para aprenderse, lo cual era completamente
consistente con los resultados tedricos de
Ehrenfeuct, Haussler, Kearns, y  Valiant.
[Ehrenfeuct, 88].

Benedict encontré resultados similares i.e,
eficiencia similar en dominios naturales y
artificiales estudiando la validez de reglas de
optimizacion del sesgo [ Benedict, 90a].

Operacién de DGP/2.

Como se mencioné anteriormente, DGP/2
genera un nimero n predeterminado de puntos
el espacio (picos) que son los que determinan
la clase positiva del conjunto de instancias por
generarse. Ver Figura N° 1.

Los picos se producen en un espacio m-
dimensional donde m es el nimero de atributos
por instancia (registro). El namero total de
instancias es dividido, proporcionalmente, entre
los n picos.

Figura N° 1. Superficie de instancias positivas
( 2 dimensiones).

Para lograr una proporcién adecuada de casos
positivos y negativos, los valores de los
atributos generados siguen una distribucion
normal con la media definida por cada pico y
donde la varianza es ajustada de acuerdo a la
proporcion requerida. Ver Figura N° 2. - Asi,
una instancia ( punto ) que queda fuera del
rango de accién de los picos es asignada a la
clase negativa.

Note que la complejidad del concepto (clase
positiva) viene determinada por el numero de
picos utilizados y la proporciéon de casos
positivos en los datos artificiales.

Area de
instancias
positivas

3 pésibles para un élri

Figura N°2. Distribucién normal de cada
atributo.




ARGUELLO- Generacitn de Bases de Datos... 13

5.- MODIFICACIONES PARA GRANDES
BASES DE DATOS.

El programa DGP/2  tiene las siguientes
desventajas para su aplicacion a grandes bases
de datos:

* EstA  orientado a sistemas de
aprendizaje mecanico de conceptos descritos
por instancias positivas y negativas. Esto lo
hace inadecuado para generar espacios donde las
instancias son clasificadas en varias clases.

. Usa una representacion interna de
instancias matricial lo que limita su capacidad
de generar una base de datos a las instancias
alojadas en memoria real. Aunque esta limitante
puede ser solventada a través de los sistemas de
memoria virtual o la capacidad particular del
computador especifico.

. El nimero de valores de cada atributo
es exactamente el mismo, lo que no refleja una
distribucién de los datos en el mundo real.

. La creacién de picos y asignacion de
clases a instancias generadas, toma en cuenta
todas las caracteristicas de las instancias, sin
considerar que en bases de datos reales existen
factores que son completamente irrelevantes
para la determinacién de las clase de cada
instancia.

. No existe forma de determinar una
instancia especifica, excepto sus contenidos. En
sistemas administradores de bases de datos se
hace necesario identificar cada instancia.

. No es flexible en la presentacién y
formato de los datos generados.

Debido a estos problemas DGP/2 fue
modificado para adaptarlo a las necesidades de
generacion de bases de datos con largas
colecciones de instancias. Al programa
generado se le ha llamado DGP/3 en honor a su
antecesor. La figura N° 3 es una lista de las
caracteristicas que se pueden especificar en
DGP/3. Una descripcién de las mismas va mads
alld del objetivo de este articulo. Al lector
interesado lo referimos a la descripcion del
programa en /public en anubis.ecci.ucr.ac.cr.

6.- UTILIZACION DEL PROGRAMA
DGP/3

El programa fue utilizado para generacién de
diferentes bases de datos en experimentos de
clasificacion por arboles de decisiéon usando el
algoritmo ID5,pero para efectos de los
experimentos sin las capacidades
reorganizativas del mismo[Utgoff, 89, 95]
Otros algoritmos reorganizativos pueden ser han
sido estudiados por Schilmmer y Van de Velde
[Schilmmer, 86][ Van-de-Velde, 90].

EXPERIMENTOS CON GRANDES BASES
DE DATOS ARTIFICIALES.

En esta serie de experimentos conducidos por
el autor [Argiiello, 96] para comparar la
capacidad inductiva en grandes bases de datos
de la entropia, usando una variante del
algoritmo ID3 en su forma mas simple , i.e.,
sin poda u optimizacién del &rbol de decisién
[Quinlan, 83, 86,89] [Mehta, 95] y a la vez
analizar el comportamiento de una medida
simple de clasificacién , a la cual he llamado
determinacion y de como esta se compara con la
entropia usando ambas el algoritmo ID3.
Independiente de los resultados de 1la
comparacion, lo cual se escapa de los fines de
este articulo, es interesante observar en las
cuatro tablas de datos artificiales el
comportamiento del algoritmo inductivo.

Generacion de las bases de datos
experimentales

Cuatro base de datos sintéticas con alrededor
de cien mil casos (tuples) fueron generadas para
los experimentos. Cada base de datos consistié
de 20 atributos ( A0 a Al9), el atributo clase
(que contiene la clase de cada instancia) y 10
valores por atributo aproximadamente (asi
evitando los efectos de atributos con muchos
valores, los cuales tienden a afectar

inconvenientemente y de muchas formas la
capacidad inductiva del algoritmo [Quinlan, 86]
[Argiicllo, 86] [Argiiello, 96]).
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La forma en la cual se asignan los valores al
atributo clase determina el tipo de base de datos
como se describe a continuacién. La primera
base de datos consistié de una tradicional con
solo dos clases.

La segunda consisti6 en diez posibles clases de
manera que se complicd ligeramente la tarea de
induccién (10 clases).

Para complicar aiin més, se escogié uno de los
20 atributos como el designador de la clase.

INGENIERIA

Dado que este atributo tiene valores aleatorios
en cada instancia, no existia relacién alguna con
los otros atributos y la clase de cada instancia
(clases aleatorias).

La ultima designacién de clases se hizo con un
arbol de decisién creado previamente, Los datos
fueron filtrados para que la clase de cada
instancia coincidiera con el arbol de decisién.
De esta forma el arbol quedé inmerso en la base
de datos (arbol inmerso).

; Author: Powell Benedict

3 Sample parameter file for DGP Version 3.0
; Modify by: Jose R. Argiello, Nov 95

; This is a sample parameter file for DGP/3 V1.0. Notice first that comments
; begin with a semi-colon. Next, blank lines are allowed anywhere. No line

; in this file may be more than 80 characters long. Finally, comments may

; be placed at the end of an actual parameter line.

; Parameter format is:

3 parm_name = parm_value

; You may have any number of intervening spaces between the fields of a

; parm line, provided it doesn't add up to more than 80 characters total.

; You may specify the parameters in any order. Parameters which are absent,
; or which are incorrectly formed will be pointed out by DGP/3

; No more than 50 features are accepted

; Binary attributes are assumed except if specified otherwise

; See max_feature_value 99 parameter

num_features =20 » Number of features
num_irrelevant_features = 10 ; Number of irrelevant features (last 10)

max_feature value 0 =700 ; Maximum feature value for feature 0

max_feature value 1 =700 ; Maximum feature value for feature 1
num_peaks =] ; Number of peaks in the final space
num_instances = 100000 ; Number of instances generated

proto_seed =2398 ; Initial random seed

range =0.1 ; Range for positive class membership

percentage =66 ; Percentage of positive instances

trunc_flag =0 ; Out of range instance disposition flag
out_file_name =test.out ; Filename for instances

stat_file_name = stat.out ; Filename for run statistics

header =Yyes ; optional, header line: +key *Class Al ..
instance_key =yes ; optional, key numbered instances.
value_separator =space ; optional, comma by default

out_of _range_class value=0 ; optional, integer value for out of range instances
; End of parm file

Figura N° 3. Lista de parametros necesarios para DGP/3.
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Los experimentos.

Dos experimentos fueron realizados con cada
una de las bases de datos artificiales anteriores,
uno con el criterio de seleccion/clasificacién
entropia y otro con el otro criterio
determinacion.

Cada experimento consisti6 de una serie de
inducciones de arboles. Cada induccién de un
arbol fue determinada por la muestra inicial de
la base de datos (de un 2% aun 17% ). Una
vez que el arbol fue extraido de la muestra, la
base de datos fue filtrada con ese arbol y el
error final calculado. Luego un porcentaje de
las excepciones ( instancias clasificadas
incorrectamente por el arbol) fue afiadido a la
muestra original y el arbol reconstruido. De
nuevo, la base de datos debe ser sometida al
nuevo arbol.

Este proceso inductivo continua hasta que el
error final sea suficientemente pequefio , hasta
un predefinido nimero de iteraciones o hasta
que el mejoramiento sobre la tasa de error sea no
significativa.

Resultados

Las figuras N° 4 y N° 5 muestran las tasas de
error  obtenidas  con cada experimento
correspondicnte a base de datos artificial a la
vez. Cada linca en los graficos representan un
experimento.

Es notorio que altas tasas de error se obtienen
para ambos criterios de seleccién de atributos
cuando las clases son asignadas
aleatoriamente.

Por otra parte, tasas muy bajas de error, aiin
considerando que la muestra es sensiblemente
pequeiia con respecto al tamaiio de la base de
datos (0.2% del total) sc obtienen si el drbol
estd inmerso en la base de datos.

07 <
06

—+— Entropia ¢ 10
05 clases aleatorias
04 —&— Entropia ¢f 10

clases
o -\“‘" —a— Entropia ¢ 2 clas
02
01 —3— Entropia ¢ érbol
0 e — I
172 250
1?28230459531mm

Figura N° 4. Induccién de arboles con entropia.

08
—+— Determinacién cq

07 ~d os
08 aleatorias
05 —&— Determinacién c4
04 10
03 ‘~1

y —a— Determinacién con
0.2 H"‘-A-“_._‘ dos clases
0.1
0 * — —¥— Determinacion con

drbol inmerso
172 250
1740 2182 8042 1000017000

Figura N° 5. Inducci6n de arboles con
determinacion,

El arbol predefinido no era sensiblemente
complicado, i.e.,, su altura era 2 y tenia 42
nodos con 39 hojas, lo que deja solo dos nodos
para el scgundo nivel. Aun asi, los resultados
son significativos ya que una muestra no muy
adecuada lleva a una convergencia ripida en
este caso. Cuando menos clases estan presentes
el proceso de induccion se facilita y las tasas de
error son mucho mas bajas que cuando diez
posibles clases estin presentes.

Detalles adicionales pueden ser encontrados en
|Argiicllo, 96].

Debe notarse que estas bases de datos
artificiales representan un buen contexto para
induccién con ID3 modificado pues no hay
atributos con muchos valores presentes.
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Los experimentos tomaron cada uno alrededor
de veinte a treinta minutos en Estaciones Sun
con ambiente multiusuario y con 8 mb de
memoria disponible para cada usuario. Tiempos
similares se obtuvieron en un  procesador
Pentium (60 mhz) en condiciones similares.

7.- RESUMEN Y CONCLUSIONES

Las bases de datos artificiales pueden ser
usadas adecuadamente para la experimentacién
controlada y para probar la capacidad de
extraccion de conceptos de sistemas
automaticos de mineria de datos.

Los resultados han coincidido con resultados
similares en bases de datos naturales con la
gran diferencia que da el control sobre el
contenido de los datos.

De los experimentos con drboles de decisién, es
claro que los procesos inductivos pueden ser
utilizados en mineria de datos para
clasificacion o extraccion de reglas sin incurrir
en el costo de procesar exhaustivamente toda la
bases de datos, usualmente en tamaiios que las
bases de datos de cien mil casos utilizadas en
los experimentos mostrados aqui, pueden
parecer de jugucte. Bases de datos con millones
de registros son necesarias para el proceso de
descubrir conocimiento, tales como las usadas
por Agrawal, Srikant, Han y Grossman.
[Agrawal et al, 93] [Srikant, 96] [Han, 95]
[Savasere,95 ]J[Grossman, 96].

En grandes bases de datos, una pequefia
diferencia en el algoritmo puede ser muy
significativa en términos de su eficiencia. Tal es
el caso de procesar uinicamente una muestra de
las excepciones cuando se obtiene el arbol de
decision.

Por otra parte, si un simple concepto existe una
pequefia muestra de la base de datos dcbe ser
capaz de detectarlo (experimento con el arbol
inmerso) ahorrando significativamente tiempo
de procesamiento.
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