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Aprendizaje de arboles de decisién. 1D3

(Quinlan, 83)

e cLs (Hunt, Marin, y Stone, 66) fue el precursor de 1D3

e Utilizaba sélo atributos binarios
e Tenia heuristicas para decidir qué atributo escoger

Conjunto de técnicas que han tenido mucho éxito comercial

Genera arboles de decisién a partir de ejemplos de partida

Intenta encontrar el arbol mas sencillo que separa mejor los
ejemplos

o Utiliza la entropia para elegir
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Ejemplo de entrada

Ejemplo || Sitio de | 12 cantidad | Vivienda | Ultima || Clase
acceso gastada (zona) | compra
Ay As As Ag
1 1 0 2 Libro Bueno
2 1 0 1 Disco Malo
3 1 2 0 Libro Bueno
4 0 2 1 Libro Bueno
5 1 1 1 Libro Malo
6 2 2 1 Libro Malo
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Ejemplo de arbol de decision

Vivienda (zona)?
0 2
ejemplo3 (B) ejemplol (B)

o) 1 oo

Sitio de acceso?

o— | T2

giemplo4 (B) 1 gjemplo6 (M)
gemplo2 (M)
Malo
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Estrategia del 1D3

Sitio de acceso?

Internaciona

™
Nacional (B)B)YB)(M (W

™

Poco ‘qutdnte‘ Mucho
Cantidad gastada?

Local

Fernando Ferndndez y Daniel Borrajo Aprendizaje Automatico



Arboles y Reglas de Decision
D3
ID3 como blsqueda
Cuestiones Adicionales

Estrategia del 1D3
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Local

Poco Bastante Mucho
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Algoritmo

@ Seleccionar el atributo A; que maximice la ganancia G(A;)
@ Crear un nodo para ese atributo con tantos sucesores como
valores tenga
© Introducir los ejemplos en los sucesores seglin el valor que
tenga el atributo A;
@ Por cada sucesor,
Si sélo hay ejemplos de una clase ¢
Entonces etiquetarlo con ¢

Si no, llamar al 1D3 con una tabla formada por los ejemplos
de ese nodo, eliminando la columna del atributo A;
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Heuristica

@ Seleccionar el atributo que mejor separe (ordene) los ejemplos
de acuerdo a las clases

@ La entropia es una medida de cémo estd ordenado el universo

@ La teoria de la informacién (basada en la entropia) calcula el
ndmero de bits (informacién, preguntas sobre atributos) que
hace falta suministrar para conocer la clase a la que pertenece
un ejemplo

@ Entropia de clasificacién de una coleccién de datos que
pertenecen a una de entre dos categorias (clasificacién
binaria): | ~ —pg log, ps — pe log, ps
donde pg es la proporcién de ejemplos positivos sobre el total, y pg
es la proporcién de ejemplos negativos sobre el total, con

Pe+pe =1
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Entropia

@ Si pgy = po = 0,5, entonces
la entropia es maxima

o La entropia tiende a 0
cuanto mds se diferencian
las probabilidades “a priori”

@ Con multiples clases:
I ~ 371 —pilogy pi

o Objetivo: minimizar la
entropia
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Ganancia de informacidn de un atributo

@ Esperanza de reducciéon de entropia cuando se divide el
conjunto de datos original segtin el atributo dado

A= ix G(a) = X[l — I(a)] = in/
argméx G(a) = argmax[/ — /(a)] = argmin /(a)

o Entropia del atributo A;:

nv(A;)

n;;
IA) = —ly

j=t

e Entropia de la particién j del atributo A;:

nc n n
_ ijk ijk
ly= =) 7 ok
k=1 Y Y
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Ejemplo de 1D3

Ejemplo || Sitio de | 12 cantidad | Vivienda | Ultima || Clase
acceso gastada (zona) | compra
Ay As As Ag
1 1 0 2 Libro Bueno
2 1 0 1 Disco Malo
3 1 2 0 Libro Bueno
4 0 2 1 Libro Bueno
5 1 1 1 Libro Malo
6 2 2 1 Libro Malo
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Ejemplo de 1D3

nv(A1) nj njj
I(A1) :ZJ (11) j/u ZJ 1 6JIU

Mofo+ By + T2 hy = tho+ 2hi+ ¢he

ho = *Zk 1 |°g2 % =—1logy1 —flogy §

hy = Zk 1 7 log, Pk = —F log, § — g'ng% =1
h2 = — Y4y 3 logy 2 = —Qlogy § — T logy | =

tho+ghi+2h =120+ 214+ %0=0,66
%1204-%/214—%/22 = 21+ 10+ ( 2|Og2%— %|0g2%) =0,79

tho+ ghi+ the = go + g(_% log, § — 3 log, 3) + £0 = 0,54
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Ejemplo de 1D3

Vivienda (zona)?

0 2
ejemplo3 (B) egiemplol (B)
:
giemplo2 (M)
gemplo4 (B)
gemplo5 (M)
giemplo6 (M)
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Ejemplo de 1D3

Ejemplo || Sitio de | 12 cantidad | Ultima || Clase
acceso gastada compra
Aq Ao Ay
2 1 0 Disco Malo
4 0 2 Libro Bueno
5 1 1 Libro Malo
6 2 2 Libro Malo

I(A) = tho+2h1+1ho=30+20+20=0
I(A2) = tho+ 3h1+ 2k =30+ 10+ 21=0,5

I(As) = }lapisco + 3latibro = 50 + 3(—3 log, 3 — 5 log, 3) = 0,23
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Ejemplo de 1D3

Vivienda (zona)?
0 2
ejemplo3 (B) ejemplol (B)

o) 1 oo

Sitio de acceso?

o— | T2

giemplo4 (B) 1 gjemplo6 (M)
gemplo2 (M)
Malo
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Traduccidn a reglas

@ Cualquier arbol de decisién se puede convertir a reglas
@ Regla: estructura del tipo Si-Entonces

e Ejemplo
SI Vivienda (zona)=1 Y Sitio de acceso=0
ENTONCES Bueno

@ Algoritmo: por cada rama del arbol, las preguntas y sus valores

estardn en la parte izquierda de las reglas y la etiqueta del
nodo hoja correspondiente serd la parte derecha (clasificacién)
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Ejemplo de traduccién a reglas

Si Vivienda (zona)=0

Entonces Bueno

Si Vivienda (zona)=1 y Sitio de acceso=0
Entonces Bueno

Si Vivienda (zona)=1 y Sitio de acceso=1
Entonces Malo

Si Vivienda (zona)=1y Sitio de acceso=2
Entonces Malo

Si Vivienda (zona)=2

Entonces Bueno
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ID3 como un problema de busqueda

@ Conjunto de estados: cada estado es un arbol de decisién

@ Conjunto de operadores: el tinico operador es “introducir en
un nodo la pregunta del atributo correspondiente”

@ Estado inicial: arbol de decisién vacio

@ Meta: arbol de decisién que separa los ejemplos de
entrenamiento dependiendo de su clase

@ Heuristica: elegir aquel atributo que minimice la entropia
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Algunas consideraciones sobre la blsqueda

@ El espacio de blisqueda es completo: mantiene una hipdtesis
tnica, disyuncién de conjunciones
o El algoritmo de blsqueda es incompleto: no realiza retroceso

@ pero, no se alcanzan minimos locales si no se tiene ruido y se
tienen todos los atributos relevantes

@ Heuristica basada en la estadistica

e es robusta al ruido: si un ejemplo es incorrecto, la estadistica
suavizara el efecto
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Bias inductiva

@ Biasen ID3

o Preferir arboles con atributo con mayor informacién mas cerca
de la raiz, y drboles mds cortos

e La navaja de Occam: preferir siempre las hipétesis més
sencillas que describan los datos

e ID3 favorece atributos con muchos valores

] | D3 | espacio de versiones |
blsqueda incompleta completa
espacio de hipdtesis | completo incompleto
bias debida al método de busqueda | espacio de blisqueda
tipo de bias preferencia restrictiva

@ Hay otros sistemas que combinan los dos tipos de bias. Por
ejemplo, redes de neuronas
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Dificultades del 1D3

@ ;Cuando se debe parar de subdividir el drbol? sobreadecuacién
(overfitting), poda

@ ;Qué se hace con valores continuos de atributos? peso

@ ;Qué se hace con valores discretos con muchos valores? dia
del cumpleaios

@ ;Qué pasa si el coste de conocer el valor de un atributo no es
constante? presion sanguinea vs. biopsia

@ ;Qué se hace cuando los ejemplos vienen incrementalmente?
ID4 e IDH
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Dificultades (I1)

@ ;Qué se hace cuando los ejemplos estan representados en
|6gica de primer orden? ILP
@ ;Qué ocurre cuando hay atributos con valores desconocidos?
e asignar el valor mas probable
e asignar distribucién de probabilidad
@ ;Qué ocurre cuando las clases son continuas? M5

@ ;Qué se hace cuando dos partes del arbol son iguales?
replicacion
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Evaluacion

@ el conjunto de ejemplos se divide en dos partes: entrenamiento
(E) y test (T)

@ se aplica la técnica (p.e. el ID3) al conjunto de entrenamiento,
generando un clasificador

@ se calcula el nlimero de errores (o aciertos) que el clasificador
comete en el conjunto de test

Fernando Ferndndez y Daniel Borrajo Aprendizaje Automatico



Arboles y Reglas de Decision
ID3
ID3 como blsqueda
Cuestiones Adicionales

Calculo del error

Atributos Clase

- Clasificad
(arbol de decision)

ejemp|oT clase

T
T clase Calculo % Error
\ i del error

ejemplo
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Validacion cruzada

@ Problema de la evaluacién: sesgo de los conjuntos Ey T
seleccionados
@ Solucién: validacién cruzada k-veces (k-fold cross validation)

e Se divide el conjunto de ejemplos en k partes iguales, E;
e Se realiza lo siguiente k veces:

@ se entrena con E — E; (i=1..k)
@ se calcula el error con el E;, e

e Se estima la tasa de error haciendo la media de los errores
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Sobreadecuacién (Overfitting)

Las hipdtesis se refinan tanto que describen muy bien las instancias
de aprendizaje, pero el error de clasificacion crece en ejemplos

externos
Tasa de Acierto

@ Provocado por: ruido
en los ejemplos,
pocos ejemplos, o
error en la

Test .y
representauon

Entrenamiento @ Solucién: poda
Tamafio del Arbol
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Pre-poda

@ Solucion 1: utilizar el X2 (Quinlan, 86)
e no se divide un nodo si se tiene poca confianza en él (no es
significativa la diferencia de clases)
e ejemplo: cuando se tienen 40 ejemplos positivos y uno negativo
e es muy conservador y puede hacer que se pare el drbol antes
de lo que conviene

@ Solucién 2: generar las curvas y parar cuando la curva del
conjunto de test empieza a subir
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Post-poda

@ Solucién 3: generar el arbol y analizar recursivamente y desde
las hojas qué preguntas se pueden eliminar sin que afecten al
error de clasificacién con el conjunto de test

o Solucién 4: generar las reglas equivalentes y eliminar
condiciones/reglas si el error de clasificacién es menor sin ellas
(C4.5)
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Poda de reglas. C4.5 (Quinlan)

Convertir el arbol de decisién a un conjunto de reglas R
error = error de clasificaciéon con R
Para cada regla R € R
Para cada precondicién p; de p(R;)
nuevo-error = error al eliminar p; de p(R;)
Si nuevo-error < error
Entonces error = nuevo-error
eliminar p; de p(R;)
Si p(R;) estd vacio
Entonces eliminar R;
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Atributos con valores continuos

@ Se ordenan los valores del atributo, y se especifica la clase a la
que pertenecen

peso | 30 36 44 60 72 78
dodé | no no si si si no

e Hay dos puntos de corte, (36-44) y (72-78), en los que se
pueden calcular los valores medio: 40 y 75
@ Para crear el nodo de decisién
o Se pueden crear atributos dindmicamente

peso < 40

e Se puede hacer la distincién en el mismo nodo

peso < 40,40 < peso < 75,75 < peso
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Atributos con muchos valores

@ Por cada valor v del atributo A, se puede crear un atributo
binario (A = v)
@ Para mejorar en eficiencia, sélo se crean cuando son necesarios
@ Dado que ID3 prefiere atributos con mayor niimero de valores,
se les puede desfavorecer utilizando la medida Razén de
ganancia (GainRatio, GR):
G(Ai)
GRAY) = — A

_ i) Nij nij
j=1 n log,

@ Problema: cuando nj; tiende a n, el denominador se hace 0
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Atributos con costes variables

@ Se puede usar

Ganancia de informacién

unidad de coste

Ganancia de informacién

unidad de coste?
@ Normalmente, no se llega al arbol de decisién éptimo
@ Dominios en los que es (til

o Medicina (Nufiez, 88)
o Robética (Tan y Schlimmer, 90)
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incrementales. 1D4 e IDH

@ 104 (Schlimmer y Granger, 86)

la reconstruccién del drbol no se hace por cada clasificacién
errénea, sino por degradacién de consistencia

mantienen estadisticas de la distribucién de los valores de los
atributos clasificados debajo de cada nodo

si el valor de informacién de un atributo baja con respecto al
de otro, el subdrbol se rehace

no asume perfecta consistencia con los datos

operador de especializacién: crecer un arbol

operador de generalizacién: borrar un subarbol

eso supone un retroceso simulado

e D5 (Utgoff, 89)

reorganiza los drboles en lugar de borrar y crecer
necesita muchos menos ejemplos de entrenamiento
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Complejidad

@ D3 crece linealmente con el nimero de ejemplos de
entrenamiento

@ ID3 crece exponencialmente con el nimero de atributos

@ El tener mas ejemplos no significa que se vaya a mejorar. Hay
que seleccionar una ventana. Puede haber ejemplos raros
antiguos que sean representativos, pero, normalmente, es
mejor escoger los tltimos.
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