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Introduccio

Els arbres de decisio s6n un dels models de classificacidé més utilitzats. La seva
interpretacié prou natural, la seva relacié6 amb tecniques de classificacio esta-
blertes i provades, en particular, i també els diversos metodes per a traduir els
models resultats en col-leccions de regles de classificacio, els fan versatils i apli-

cables. 9
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Objectius

L’estudi dels materials associats a aquesta assignatura permetran a l’estudiant
d’assolir els objectius segiients:

1. Coneixer l'origen i les idees fonamentals que hi ha darrere els arbres de
decisio.

2. Saber els detalls dels metodes de construccié més freqiients i utilitzats.
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1. Introduccio: I'estructura dels arbres de decisio

La millor manera de comencar és amb l'arbre de decisi6 que resulta d’aplicar
un meétode forga conegut, el metode ID3, a un conjunt de dades sobre els cli-

ents del gimnas.

El conjunt de dades sobre els clients del gimnas consisteix en una serie de re-

gistres que apleguen els valors de les dades segtients:

e Identificador del client.

e Nivell fisic del client: aquest atribut ens indica, segons els resultats de
les proves fisiques a les quals ha estat sotmes el client en inscriure’s al
gimnas, si el seu estat fisic és prou bo. Els valors que pren aquest atribut
sOn ‘Baix’, ‘Normal’ i ‘Alt’, que corresponen a un estat fisic cada cop mi-

llor.

e Intensitat de l’activitat 1: fa referéncia al nivell d’esfor¢ que correspon a
I'activitat esportiva principal que desenvolupa el client. Aquest atribut
pren valors en les categories ‘Baixa’, ‘Mitjana’ i ‘Alta’.

¢ Intensitat de l'activitat 2: aquest atribut indica el mateix que ’atribut an-

terior, pero referit a la segona activitat que desenvolupa el client.

e Classe: atribut que pren els valors O o 1 i que indica si el client efectua
una combinaci6 correcta de nivell i activitat o no. Aquesta assignacio a

cada classe I’ha efectuada manualment un especialista en preparacio es-

portiva.
Client LLGUEE delpgi?if/iitt:ntt 1 delpgi?if/iitt:ntt 2 Classe
1 Normal Mitjana Baixa 0
2 Baix Baixa Baixa 1
3 Normal Alta Alta 1
4 Alt Alta Alta 1
5 Alt Baixa Baixa 0
6 Baix Mitjana Mitjana 1
7 Normal Mitjana Mitjana 0
8 Alt Alta Alta 1
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El problema que es plantegen els metodes de construcci6 d’arbres de de-
cisio és el segiient: quina és la millor seqiiencia de preguntes per a acon-
seguir saber, a partir de la descripcié d'un objecte en termes dels seus
atributs, a quina classe correspon? Evidentment, “la millor seqiiencia”
es pot entendre com la que, amb el minim nombre de preguntes, torni
una resposta prou acurada.

En altres paraules, la “millor seqiiéncia” és la que efectua les preguntes més
discriminants, aquelles les respostes de les quals permeten de descartar un
nombre d’objectes diferents del que considerem més ampli i, per tant, d’arri-

bar més rapidament a decidir a quina classe pertany.

Que té a veure aix0 amb un arbre? Doncs que la manera d’organitzar les
preguntes porta amb prou naturalitat a una estructura arboria. En efecte,
un arbre de decisi6 esta format per nodes (nodes de decisio) que efectuen
una pregunta sobre el valor d'un atribut. Les diferents respostes que s’hi
poden donar generen altres nodes de decisi6. D’aquesta manera, es va

construint l’arbre.

L'interes d’aquests models és que, a més, permeten una traduccié prou natural
a llistes de regles de decisio. 9

Exemple de construcci6é d’un arbre de decisio

En el cas dels nivells fisics i intensitats d’exercici d'un client d’"Hyper-Gym, podem obte-
nir l'estructura segiient:

Un arbre de dedisido per als clients dHyper-Gym

el Fisic )

amn
il

et |

et

. - Classe 1
aity \-'H-"-I sita Pida 1

| Clasee 1 l Classe Classe 1 Classe 0

N’hi ha prou de resseguir el cami que va dins l’arbre des de l'arrel fins a cadascuna de les
fulles per a anar construint una conjunci6é de condicions sobre els valors dels atributs
(alld que es pregunta a cada node) i d’aquesta manera construir I’antecedent d’una regla
de decisio. Aquest arbre es pot traduir al conjunt de regles segiient:

Si (Nivell_fisic = ‘Normal’) & (Intensitat_activitat_1 = ‘Mitjana’) aleshores classe = 0
Si (Nivell_fisic = ‘Normal’) & (intensitat_activitat_1 = ‘Alta’) aleshores classe = 1

Si (Nivell_fisic = ‘Baix’) aleshores classe = 1

Si (Nivell_fisic = ‘Alt’) & (intensitat_activitat_1 = ‘Alta’) aleshores classe = 1

Si (Nivell_fisic = ‘Alt’) & (intensitat_activitat_1 = ‘Baixa’) aleshores classe = 0

Exemple de millor
seqiiencia de preguntes

Per a establir, per exemple,
siun client pertany ala classe 0
o alaclasse 1, queé és millor?:
preguntar primer pel seu estat
fisic o per la intensitat de la
primera activitat que
desenvolupa?
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Els metodes de construccio d’arbres de decisi6 comencen per intentar obtenir
una condici6, una prova sobre els valors d'un atribut, tal que efectui la millor
particio sobre els conjunts de dades; és a dir, que separi els diversos casos en
grups tan diferents entre si com sigui possible, perdo de manera que els casos
que hi ha dins de cada partici6 tinguin la maxima semblanca possible entre si,
ja que aquest és 1’objectiu d’'un procediment de classificacio. S’aconsegueix la
maxima homogeneitat quan tots els casos que apareixen en una partici6 per-

tanyen a la mateixa classe.

Per tant, I'important en els metodes de construccié d’arbres de decisio és es-

collir quin és l'atribut que separa millor els casos existents.

Amb petites variacions segons els diversos metodes, el procediment de cons-
truccio6 de l'arbre procedeix iterativament. Aixi, si el primer node que es con-
sidera és un atribut que té tres valors possibles (per exemple, ‘Alt’, ‘Baix’ i
‘Normal’), llavors el conjunt de dades es parteix en tres subconjunts que cor-
responen als casos per als quals l’atribut corresponent té el valor ‘Alt’, el valor
‘Normal’ i el valor ‘Baix’. La pregunta pel valor ‘Alt’ es converteix en un node
de decisio, i també les preguntes o condicions sobre els valors ‘Baix’ i ‘Normal'.

En aquest moment, l’arbre ja té un nivell.

A les particions de les dades que resulten s’hi torna a aplicar el procediment
fins que es compleix una condicié de final, que és diferent segons cada meto-
de, pero que en general podem dir que intenta obtenir particions on tots els
casos que li corresponen pertanyen a la mateixa classe, o on la majoria dels

casos son de la mateixa classe.

Per exemple, si ens fixem en aquesta relaci6 entre els valors dels atributs i els
casos dins la base de dades en que efectivament es compleix aix0, podem veu-
re que en el primer nivell de I’arbre dels clients i intensitats d’exercici tenim

aquesta primera particio:

Condicio Casos (Clients) Classe a que
pertany

1 0
Nivell fisic = ‘Normal’ 3 1

7 0

2 1
Nivell fisic = ‘Baix’

6 1

4 1
Nivell fisic = ‘Alt’ 5 0

8 1

Es pot observar que en aquest nivell el valor ‘Baix’ de l'atribut Nivell fisic és su-
ficient per a agrupar correctament dins la mateixa particié dos casos que per-
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tanyen a la mateixa classe; és a dir, que déna lloc a una partici6 (un
subconjunt de les dades originals) completament homogenia perque tots els

seus casos pertanyen a la classe 1.

D’aquesta partici6 es pot deduir que el valor ‘Baix’ d’aquest atribut discrimina
prou bé, pero els altres dos (‘Normal’ i ‘Alt’) no tant, ja que les particions cor-
responents apleguen casos tant de la classe O com de la 1. Cal utilitzar els altres

atributs per a veure si podem obtenir particions igualment homogenies.

Fixem-nos en les condicions que corresponen a les preguntes sobre els valors
de l'atribut Intensitat de I’activitat 1. Posem aqui les combinacions de valors

corresponents als camins possibles dins 'arbre:

Classe
Condicié C.asos a que
(Clients)
pertany
1 0
Nivell fisic = ‘Normal” & Intensitat de I'activitat 1 = ‘Mitjana’
7 0
Nivell fisic = ‘Normal’ & Intensitat de I'activitat 1 = 'Alta’ 3 1
4 1
Nivell fisic = 'Alt’” & Intensitat de I’activitat T = ‘Alta’
8 1
Nivell fisic = ‘Alt’ & Intensitat de I'activitat 1 = ‘Baixa’ 5 0

En aquest cas es pot veure que totes les particions que indueixen les diverses
condicions sén completament homogenies. Tots els casos que tenen un ni-
vell fisic normal i una primera activitat amb intensitat mitjana pertanyen a
la classe 1. Tots els casos amb nivell fisic normal i primera activitat amb in-

tensitat alta pertanyen a la classe 0. I aixi successivament.

En la figura segiient podem veure que a cada branca li corresponen els diversos

Casos:

Correspondéncia entre les observacions i les fulles de l'arbre

"'{r-'{". |:':.{

inianunsl nierralsi
Jl..l-\.u-l . J-'l.l. .l

[126) | 4
[Hl | D l-HE:- ;

En realitat, doncs, els algorismes de construccié d’arbres de decisi6 efectuen

una particioé de l’espai determinada pels atributs que es considerin. En el cas
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de I'’exemple, en que es consideren, obviant l'identificador de client, tres atri-
buts (Nivell fisic, Intensitat de l'activitat 1 i Intensitat de l’activitat 2), aquests
determinen regions en 1’espai de tres dimensions. La resposta que donen les
cadenes de preguntes que estan representades per les diverses regles és a quina
subregi6 d’aquest espai cal ubicar un cas nou.

Activitat

1.1. Mediteu un moment per que en l’exemple que acabem de donar no cal preguntar
per la intensitat de la segona activitat fisica desenvolupada pel client.

La clau de la qiiesti6 per a cada metode és com s’ha de trobar, sobre
quins atributs cal preguntar i en quina seqiiencia per a obtenir arbres
que tinguin la maxima capacitat predictiva i alhora compleixin altres
parametres de qualitat (per exemple, que no tinguin massa nivells).

En altres paraules, la clau rau en la manera en qué aconseguim que a cada pas
s’obtingui allo que hem anomenat la millor particio.

Els diversos metodes que s’empren per a assolir aquest objectiu es distingeixen
per les caracteristiques segtients:

e Capacitat per a utilitzar atributs amb més de dos valors.
o Us de diferents mesures d’homogeneitat de les classes.
e (Capacitat per a preguntar a cada node sobre més d’un sol atribut.

A continuaci6 revisarem els metodes més coneguts: ID3, C4.5, CART, CHAID
i LMDT.
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2. Métodes de construccio d’arbres de decisio
per a classificacio: ID3 i C4.5

El metode ID3 es deu a J. Ross Quinlan, un investigador australia, que el va
proposar el 1986 (Quinlan, 1986). L’acronim que déna nom al metode corres-
pon a l'expressio anglesa iterative dichotomizer 3, és a dir: dicotomitzador iteratiu
3. En altres paraules, és un procés que repeteix un “tall en dos”* fins que es

compleix una determinada condicio.
Introduirem una mica de nomenclatura i notacio: 9

Suposem que disposem d’'un conjunt de m casos. Designem aquest conjunt de
casos per X = {xj};_q ,,. Cal recordar que cada x; €s, en realitat, una tupla definit

respecte al conjunt d’atributs de partida.

* El conjunt d’atributs de partida és A = {A};-; ,- En el cas de 'exemple,

tenim el segiient:

Aq = Nivell fisic,
A, = Intensitat de 'activitat 1,
Az = Intensitat de 'activitat 2.

* El conjunt de casos és X = {xj};_; g, on, per exemple, x3 = {'Normal’, ‘Alta’,
‘Alta’}.

e El conjunt de valors d'un atribut, A;, es denota per V(4;). Per exemple,
V(A7) = {‘Alt’, ‘Normal’, ‘Baix’}. El valor que pren un A; per a un cas x; es
denota per A;(x). Per exemple, el valor de 'atribut 3 per al cas 2 és A3(xp) =

= Baixa.

¢ El conjunt de casos que prenen un determinat valor v per a un atribut A;

determinat es denota per A,T1 ).
A (W) ={xe X: Aj(x) = ).

Per exemple, el conjunt de casos amb nivell fisic baix correspon als casos

en que el primer atribut és igual a ‘Baix’. Formalment, amb aquesta nota-

P

cio:
A;' (‘Baix’) = {2, 6).

* El conjunt de classes es denota per C = {Cj};_1 . En el nostre exemple, k = 2.
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El metode ID3 tracta de trobar una particié que asseguri la maxima ca-
pacitat predictiva i la maxima homogeneitat de les classes.

2.1. Mesures d’homogeneitat

Per a mesurar ’homogeneitat de cada subconjunt hi ha diverses mesures. Cer-
quen, d'una manera o d'una altra, assignar valors extrems al cas en que la par-
tici6 que es consideri contingui només casos d'una sola classe. També ens
permeten de comparar particions no completament uniformes, tenint en
compte que la seva diversitat interna queda reflectida de manera numerica i

aix0 forneix una base per a la comparacio.

A continuacié comentarem les diferents mesures de desordre de que hem par-
lat. De fet, es tracta de veure quin grau de varietat o de desordre hi ha en la
particié que resulta de fixar un valor v determinat d’entre els diversos valors
que pot prendre un atribut A;. 9

Exemple de mesura de desordre

Podem escollir I'atribut Nivell fisic. Veiem que el valor ‘Baix’ genera una particié que és
més homogenia que la que genera el valor ‘Alt’ o la que genera el valor ‘Normal’:

Valo,\l;ﬁ:”I'ﬁastizibut Casos (Clients) Classe a que pertany
1 0
Nivell fisic = ‘Normal’ 3 1
7 0
2 1
Nivell fisic = ‘Baix’
6 1
4 1
Nivell fisic = ‘Alt’ 5 0
8 1

Si fixem la proporcié de casos de la classe O de la manera segiient:

Nombre de casos de clase O
Nombre de casos de la partici6 ’

tenim que cada particié presenta les proporcions segiients, com a mesures primitives de
diversitat de cada una d’aquelles:

Partici6é Valor de I'atribut Nivell fisic Casos Proporcié
1 Normal {1, 3,7} 2/3
2 Baix {2, 6) 0

3 Alt {4, 5, 8} 1/3
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Sota aquesta mesura de desordre, la partici6 2, que correspon als casos en que el nivell
fisic és baix, té la maxima homogeneitat (valor de proporci6 = 0). Les altres dues par-
ticions encara no sén prou homogénies, pero sota el criteri que hem fet servir, la par-
ticié 1 sembla més desordenada o menys homogenia que la particié 2 (2/3 > 1/3).
Quin és el comportament dels altres atributs? El veiem en les taules que hi ha a con-

tinuacio:
Inte\:lasli?;td;e II, :Zt:;;\)/ll:ltzt 1 (Gt (k) a qucél?)sesretany e
2 1
Baixa 50
5 0
1 0
Mitjana 6 1 66
7 0
3 1
Alta 4 1 0
8 1
Inte\¢1§Il'?c:td(f(e II %t:tlr!:/:'lttlt 2 ‘SeeTe (Gl a qucéli)s;?tany )
1 0
Baixa 2 1 66
5 0
6 1
Mitjana 50
7 0
3 1
Alta 4 1 0
8 1

La proporci6é que hem proposat en aquest exemple no és més que una mesura orientativa
a tall d’explicacio.

Normalment s’assigna a aquest cas el valor 0, i com més heterogenia sigui la partici6 —és
a dir, com més casos procedents de classes diferents tingui-, llavors la mesura adquireix
un valor més gran. D’alguna manera, intenta mesurar el “desordre” que hi ha dins de
cada particio.

La mesura del desordre tipica és 1'entropia, que és una propietat de les
distribucions de probabilitat dels diversos atributs i que ara comentem amb

més detall.

La mesura del desordre és una “mesura d’informaci6é”. Efectivament, la in-
formacio s’ha associat amb el grau de “sorpresa” que aporta un senyal. Si
esperem que una dada tingui un valor determinat, si per exemple, sabem
que normalment la renda d’'un client és de 3,5 milions i apareix un client
amb 30 milions de renda, llavors hem de considerar aquest fet com a “sor-
prenent”; és a dir, és un valor més informatiu que d’altres de més propers

als 3 milions.
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La propietat anterior s’expressa relacionant els valors que pot prendre una va-
riable amb la probabilitat d’aparicié que té; és a dir, amb la distribuci6 de pro-

babilitat d’una variable.

El desordre es mesura en bits. Si tenim una variable X que pot prendre els
valors xq, ..., x,, segons una distribucié P(X), llavors el grau de sorpresa de
cada valor ha d’estar en relacié amb la probabilitat d’aparici6 d’aquest va-
lor. En principi, valors més baixos de probabilitat haurien de ser més sor-

prenents.

La manera de trobar els bits d’informaci6é continguts en la distribucio
de probabilitat d'un atribut esta determinada per 1'expressié que donem
a continuacio:

[(X) = -3 l0g,p(x,)
1

Tenint en compte que els logaritmes per a valors reals entre 0 i 1 s6n negatius,

la suma total és positiva. 9

Que té a veure el desordre amb I’homogeneitat d'una classe? Fixeu-vos que
aquesta propietat esta en relacié amb un atribut que prenem com el decisiu
per qualificar una classe d’homogénia. Hem d’intentar obtenir una classe
homogenia; per tant, on predomini un dels valors de l’atribut. En conse-
qiiéncia, necessitem una mesura que reflecteixi el fet que, si tots els valors
son el mateix, la qualitat és maxima; aix0 és precisament el que fa la mesura
d’informacio6. 9

De fet, a cada pas de la construccié d'un arbre no ens interessa 'atribut que
aporta més informacio, sin6 el que ens déna la maxima diferéncia d’infor-
macio6 respecte a la particié actual si I'efectuem tenint en compte els seus va-
lors. Es a dir, ens interessa el maxim guany d’informacié. Es tracta, doncs,

d’escollir a cada pas l'atribut que maximitzi el guany d’informacio6.

Donada una particid, el guany d’informacio es troba fent I’aproxima-
ci6 que la probabilitat de cada valor és la seva freqtiéencia d’aparicié ob-
servada.

El guany d’informaci6é queda definit de la manera seglient:

G(XiAk) = I(X)C) - E(X!Ak))

El guany d’informacio.
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on cada element s’explica a continuacio:

a) I(X,C) és la informaci6 associada a les particions induides per un conjunt
de classes donat, C, respecte al conjunt de casos X. Es defineix de la manera

seglient:

I(X;C) =~ 2 P(X'Ci)IOgZP(X,Ci)

C,eC

on p(X,c;) és la probabilitat que un exemple pertanyi a una classe donada c;.
S’acostuma a fer I’'aproximaci6 que aquesta probabilitat és la freqiiéncia d’apa-
rici6 observada de casos que pertanyen a la classe c;, que és l’estimador

d’aquesta probabilitat:
oy TG
P( ’ Ci) = #X -

En aquesta expressio, #c; és el nombre de casos del conjunt de casos X que per-

tanyen a la classe ¢;, i #X és el nombre de casos total del conjunt de casos.

b) E(X,Ay) és la informacio esperada de l’atribut Ay pel que fa al conjunt de ca-
sos X. Es a dir, indica el nivell de diversitat d’aquest atribut (els diversos valors

que pot prendre) en el conjunt de casos X.

E(X,Ay) és una mesura de la diversitat que introdueix en les particions el fet

d’escollir I'atribut A;. S’expressa de la manera que veiem a continuacio:

EX, A) = 3 pX, Alv) 1AL, ©,

Ve v4b)

on p(X, A;'(V))) és la probabilitat que un cas tingui el valor v; en 'atribut
Ay. Correspon a fer I’aproximacio a partir de les freqiiéncies observades se-
glients:

. #AL (1)
P AL (V) = mm
Es a dir, correspon al nombre de casos que mostren el valor v; en l'atribut Ay

respecte al total de casos existents.

El guany d’informacié mesura en quin grau un atribut determinat fa
augmentar o disminuir el desordre de les particions que hi pot haver a
partir de comparar el desordre que induiria respecte al que hi ha en un
moment determinat. La funci6 I(X,C) mesura la diversitat de valors res-
pecte a les classes existents.

Exemple d'obtencié

En I'exemple que hem anat
seguint al llarg d’aquest
apartat sobre el nivell fisic
dels clients de la cadena

de gimnasos Hyper-Gym, el
nombre de casos seria #X = 8.
Aleshores, la probabilitat que
un cas pertanyi a la classe 0 és
la seglient:

P(X,Co) = ;i.
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La mesura de guany d’informacié té un problema: els atributs que prenen
molts valors diferents. Entre els atributs X, que pren els valors {‘Si’, 'No’}, i X5,
que pren els valors {‘Alt’, ‘Baix’, ‘Normal'}, normalment preferira el segon. Per
que? Ho veurem tot seguit.

Suposem el cas d’un atribut que tingui un valor diferent per a cada observacio
del conjunt de dades. En una situacié6 com aquesta, quina seria la seva infor-

maci6?
I(X) = -Ylog,p(X;) =0,
1

perqueé cada partici6é que generéssim seria completament homogenia. Per tant,
seria 'atribut el que ens donaria sempre el maxim guany respecte al darrer test

efectuat.

Una mesura que intenta compensar aquesta tendéncia és la mesura de rad del
guany d’informaci6 (Lopez de Mantaras, 1991). Aquesta mesura compensa
I'efecte esmentat tenint en compte el nombre de possibles particions que ge-
neraria un atribut i la seva grandaria respectiva (sense tenir en compte cap in-

formacio sobre la classe).

Les mesures comentades es fan servir per a altres metodes i 1’eleccié d'una o
d’una altra té repercussions importants quant als tipus d’atributs que s’escull
i la forma final de 1’arbre que s’obté.a

2.2. Formalitzacié de l’algorisme ID3

Formalitzem a continuaci6 l'algorisme ID3 de construccié d’arbres de decisio,
seguint la notaci6 que hem proposat anteriorment. El presentem en forma de
funcio recursiva. La funci6 ID3 pren com a parametres d’entrada dos conjunts,
X 1iA. El primer correspon al conjunt de casos, i el segon, al conjunt d’atributs.
Mantenim la notacié que hem presentat al principi. La funcio6 crear_arbre(A4y)
crea un arbre que té com a node arrel l'atribut A;. Quan aquest atribut corres-
pon a l'etiqueta d'una classe, el denotem per crear_arbre(C;).

Farem una traca sobre un petit exemple per tal de veure com es va construint
progressivament l’arbre a partir d’'un conjunt de dades minuscul i fictici. Aqui

el tenim:

Funcio ID3 (ent X, A son conjunts) retorna arbre_de_decisio
var arbrel, arbre2 son arbre_de_decisio;
Aax €s atribut

Lectura recomanada

Trobareu més informaci6
amb relacio a altres metodes
que empren les mesures
d’homogeneitat

i les repercussions

que en comporta la tria

en l'article segiient:

R. Lopez de Mantaras
(1991). “A Distance-Based
Attribute Selection Measure
for Decision Tree Induction”.
Machine Learning (vol. 6,
nam. 1, pag. 81-92).
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opcid

cas: (3C;Vx;e X = x; e C;) fer

{Tots els casos son d'una mateixa classe}

arbrel := crear_arbre(C;)

cas: no(3C;Vx;e X = x;e C; ) fer

opcio:
cas A # @ fer {Hi ha algun atribut per a tractar}
Apaxi= maxy . ,{G(X,Ax}
{Escollir I'atribut A,,;, que maximitzi el guany}
arbrel := crear_arbre(4,,,,) {Crear un arbre amb arrel A,,,,,}
Per a tot ve V(4,,, fer

arbre2 :=1D3(A oy (V), A = {Apax));
{Aplicar ID3 al conjunt de casos amb valor v a
'atribut 4,,,,,, pero sense considerar aquest atribut}
arbrel := afegir_branca(arbrel,arbre2,v);
{connectar I’arbre resultant}

fper
cas A = J fer
arbrel := crear-arbre(classe_majoritaria(X))

fopci6

retorna arbrel

ffuncio

Cas Horari Sexe Nivell fisic Classe
1 Mati Home Alt 0
2 Mati Dona Normal 0
3 Migdia Dona Normal 1
4 Tarda Dona Normal 1
5 Tarda Dona Alt 0
6 Migdia Dona Baix 1
7 Tarda Home Baix 1
8 Mati Dona Normal 0

1) Comencem el procés. Consisteix en els calculs segiients:

a) Mesurem, en primer lloc, la informacié continguda en el conjunt inicial de
dades:

1 1 1 1
10X, ©) = - Jlog,3)- Hlog, () -

El primer terme correspon als casos de la classe O (1, 2, 51i 8), i el segon, als de
laclasse1(3,4,61i7).
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b) Mesurem l’entropia aportada per cadascun dels atributs:
2( 1 1 1 1 Q( 3 3 3 3)
o EX = 3 ->log ~--log = ->log =-Zlog,>| = 1
(%, Sexe) §( 2823 20g22)+8 6 %26 "6 826
e E(X, Horari) = g—(— 1log,1 - 0log,0) + ;—(—OlogZO -1log,1) +
3r 1 1 2 2
+ g(— glogzg—— —log2§)= 0,344
. ivell fisic) = (- - 4 Lie L 1j5e L
E(X, Nivell fisic) = §( 1log,1 Olog20)+§( 2log22 2log22)+
+§—(—Olog20—1logzl) - 0,5

En la taula que veiem a continuaci6 tenim el guany per a cadascun dels atri-
buts:

Atribut I(X,C) — E(X,Ap)
Horari 1-0,344 = 0,656
Sexe 1-1=0
Nivell fisic 1-0,5=0,5

En conseqtiéncia, 'atribut que aporta un canvi més important cap a la conse-
cuci6 de particions més homogenies és Horari. Per tant, la construcci6 del pri-

mer nivell de 'arbre correspon a I'esquema segiient:

Tards
I Home| AR | O | 1 | Do [Moarmal |1 4 | Dona Mormal |1
£ | Do | Manmial L} 6 | Dhoima Haix 1 5 | Dina Al i
& | Dona |Mormal| 0 7 |Home | Baix 1|
Particid homodgénia Partici homoginia Particid MO hamaginis

Com es pot veure, no totes les particions son homogeénies; per tant, cal iterar

el procés amb els atributs que encara no s’han tractat.

Primerament hem de trobar quin dels atributs {Sexe, Nivell} és el que té més

guany.

2) Iterem l’aplicaci6 de les formules que ja coneixem:
a) Calculem la informacié inicial de la particié que interessa:

1, (1) 2, 2
I(X, C) = —glogz(g)—glogzg - 0,918
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El primer terme correspon al cas S, i el segon, als casos 41 7.

b) Calculem ara l'entropia que aporta cada atribut:

1 2( 1 11 1)_2
e EX,S =(——11 1-11 1) —(——l =—=1 —):—.
(X, Sexe) =\ 3 ~1log, 0g1)+ 3\ —510825-510825) =3
e E(X, Nivell)= é— (—OlogZO - llogzl) + % (—llogZI - OlogZO) +
1 -
+ 3 (—OlogZO - llogzl) =0.
¢) Finalment, calculem el guany corresponent:
Atribut I(X/c) - E(X/Ak)
Sexe 0,918 — 0,666 = 0,252
Nivell fisic 0,918-0=0,918

3) Desenvolupem l'arbre de la manera corresponent:

Expansld final de Farbre

Tarda
Classe O | Classe 1 | | el tisic
Al IWoemal

En aquest moment totes les fulles de liarbre corresponen a particions ho-
mogenies. En el cas del subarbre de més a la dreta, les particions sén trivial-
ment homogenies, ja que contenen un Gnic cas, que forcosament no pot

pertanyer més que a una unica classe.

Horari = ‘Mati’ => Classe 0

Horari = ‘Migdia’ => Classe 1

Horari = ‘Tarda & Nivell fisic’ = ‘Alt’ => Classe 0
Horari = ‘Tarda & Nivell fisic’ = ‘Normal’ => Classe 1
Horari = ‘Tarda’ & ‘Nivell fisic’ = ‘Baix’ => Classe 1

L’exemple que acabem de veure ¢s molt senzill, per6 ha posat en evidéncia

uns quants aspectes dels métodes de construcci6 diarbres de decisio: 9

a) Els arbres de decisi6 fan una particié d'un espai amb tantes dimensions

com atributs es fan servir per a descriure els casos.
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b) Troben condicions logiques per a descriure les caracteristiques dels casos
que cauen dins de cada particio.

¢) Utilitzen mesures que avaluen el desordre de cada partici6 aportada per
cada atribut en cada pas de l'algorisme.

d) Es poden traduir facilment a regles.

Fixem-nos que aquest mateix exemple ja ens assenyala algun dels problemes
comuns a altres metodes de classificaci6 que poden aportar els arbres: les clas-
ses d'un cas Gnic potser sén massa especifiques i no serveixen per a generalit-
zar. També és cert que aquest petit exemple és massa reduit per a poder
aconseguir generalitzacions significatives. 9

L'ID3 també té una serie de problemes que li s6n propis. Basicament, genera
massa branques a l'arbre. Aixo provoca el segiient:

¢ Que les regles siguin clarament sobreespecialitzades.

* Que es redueixi innecessariament el nombre de casos que corresponen a
cada node, amb la qual cosa la informacié que se n’extreu té cada cop

menys suport estadistic perqueé correspon a una mostra més i més petita.

El fet que es generin arbres amb aquestes caracteristiques afecta també la ca-

pacitat predictiva del model resultant.

En el nostre exemple, considerem quina és la capacitat predictiva de cada

branca de l'arbre.

Recordem les regles que han derivat de 1’arbre. Les presentem en la taula que

veiem a continuacio:

Vegeu les regles d’associaci6 en el
modul “Regles d’associacié”
d’aquesta assignatura.

Id. Regla

1 Horari = ‘Mati’ => Classe 0

2 Horari = ‘Migdia’ => Classe 1

3 Horari = ‘Tarda’ & Nivell fisic = ‘Alt’ => Classe 0

4 Horari = ‘Tarda’ & Nivell fisic = ‘Normal’ => Classe 1
5 Horari = ‘Tarda’ & Nivell fisic = ‘Baix’ => Classe 1

Per a trobar la capacitat predictiva de cada branca, hem de contrastar cadascu-
na de les regles obtingudes que resulten de fer un recorregut per cadascuna de
les branques des de 1'arrel fins a la fulla corresponent, contra un conjunt de
dades de prova. Aqui el tenim:
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Cas Horari Sexe Nivell fisic Classe Classe predita Regla
101 Mati Home Alt 0 0 1
324 Mati Home Baix 1 0 1
5344 | Migdia Home Baix 1 1 2
23 Mati Dona Baix 0 0 1
28 Mati Home Normal 1 0 1
29 Mati Dona Normal 0 0 1
333 Migdia Dona Baix 1 1 2
442 Mati Dona Normal 1 0 1
32 Migdia Home Baix 1 1 2
112 Migdia Home Normal 0 1 2
187 Migdia Home Normal 0 1 2
54 Tarda Home Baix 1 1 5
588 Tarda Dona Alt 0 0 4
6536 | Migdia Home Baix 0 1 2
72 Mati Home Normal 0 0 1
811 Tarda Home Normal 0 1 4

Podem tenir una aproximaci6 del valor predictiu de cada regla a partir de cal-

cular la proporcié de casos en queé la regla ha fet una predicci6é adequada res-

pecte al total de casos que cobria:

Casos Prediccions

Id. Regla . Error

coberts | incorrectes
1 Horari = ‘Mati’ => Classe 0 7 3 42%
2 Horari = ‘Migdia’ => Classe 1 6 3 50%
3 Horari = ‘Tarda’ & Nivell fisic = ‘Alt’ => Classe 0 0 0 -
4 | Horari = ‘Tarda’ & Nivell fisic = ‘Normal’ => Classe 1 2 1 50%
5 Horari = ‘Tarda’ & Nivell fisic = ‘Baix’ => Classe 1 1 1 0%

Evidentment, aquesta aproximacio6 a la capacitat predictiva s’ha de prendre
amb molta precaucio. Per exemple, la regla 5 no és que sigui 100% predictiva.
No hi ha prou casos en el conjunt de prova per a cobrir realment totes les re-
gles. El que cal posar en evidéncia, per exemple, és que la regla 2, amb un 50%
de capacitat predictiva, no és gaire bona (podriem tenir el mateix resultat llan-
cant una moneda a l'aire!). La regla 1 tampoc no és gaire millor. La pregunta

és si eliminant les branques que corresponen a regles amb poca capacitat pre-

dictiva es pot millorar la capacitat global de prediccié del model.

L’error global de tot el model és la suma ponderada dels errors de totes

les fulles de I’arbre; és a dir, 1'error de cada fulla multiplicat per la pro-

babilitat que un cas vagi a parar a la partici6 representada per la fulla.
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Fem l’aproximaci6 que la probabilitat és el nombre de casos coberts per la fulla
(o regla) corresponent respecte al total de casos d’avaluaci6. Per a un arbre

amb n fulles:
n
Errorgiopar = zi . w; - error;,

on cada element de l'expressio es defineix a continuacio:

e w; ésel pes o probabilitat de la fulla; és a dir, la probabilitat que un cas sigui
classificat en la partici6 representada per la branca que acaba en la fulla i.
En altres paraules, la probabilitat que s’utilitzi la regla i per a classificar un
cas.

e Error;: és I'error corresponent a la branca que acaba en la fulla i o, si es pre-

fereix, l'error de classificacio propi de la regla i.

En el nostre cas tenim que el nombre de fulles és S i, utilitzant els valors cal-
culats anteriorment, podem veure que l’error global d’aquest arbre de decisi6

és el segiient:

Errorg,p, = 1l6o,42 . f—6o,5 " 10—60,0 . 3—60,5 " 1—60,0 _ 0,43,

—_

Aquest valor per a I’error global és una xifra prou alta, i per tant, tenim un er-

ror prou elevat.

Es pot observar que les diferents regles obtingudes per a cadascun dels pos-
sibles recorreguts té un valor predictiu diferent. Es més, segons determinades
condicions, eliminant les branques que corresponen a regles amb una capaci-
tat predictiva més petita (el que s’anomena podar l’arbre) s’obtenen models

globals, arbres sencers amb un comportament predictiu conjunt millor. 9

2.3. Meétodes de poda

Els meétodes de poda* intenten aconseguir arbres que no tinguin més ni-

vells ni particions dels que calen per a assolir un bon nivell de predicci6. ‘ ~ el il

Posarem un dels exemples tipics, utilitzant un dels conjunts puablics de dades

del diposit de la UCI a Irvine. Es tracta del problema de la decisi6 de recomanar | Trobareu el problema que es
. ) . ) . tracta en aquest subapartat
1"Gs de lents de contacte a diversos pacients segons 1’edat que tinguin (catego- en l'article segiient:

ritzada en ‘Jove’, ‘Prepresbicia’ i ‘Presbicia’), la diagnosi 1 (‘Miop’ i ‘Hiper- | J. Cendrowska (1987).
tzada en ‘Jove’, ‘Prepresbicia esbicia’), la diagnosi actual (‘Miop pe “PRISM: an Algorithm for

metrop’) i I'existéncia d’astigmatisme o no (‘Si’ o ‘No’). La recomanacié final Inducing Modular Rules”.
3 . International Journal of Man-
pot ser portar lents de contacte dures, toves, o no portar-ne. Aquest és l’atribut Machine Studies (vol. 4,

num. 27, pag. 349-370).

que cal classificar. 9
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A continuaci6 tenim la taula de vint-i-quatre exemples que cobreix el domini:

Edat Diagnostic Astigmatisme Llagrima Recomanaci6
Jove Miop Si Normal Dures
Jove Hipermetrop Si Normal Dures
Prepresbicia Miop Si Normal Dures
Presbicia Miop Si Normal Dures
Jove Miop No Reduida Cap
Jove Miop Si Reduida Cap
Jove Hipermetrop No Reduida Cap
Jove Hipermetrop Si Reduida Cap
Prepresbicia Miop No Reduida Cap
Prepresbicia Miop Si Reduida Cap
Prepresbicia Hipermetrop No Reduida Cap
Prepresbicia Hipermetrop Si Reduida Cap
Prepresbicia Hipermetrop Si Normal Cap
Presbicia Miop No Reduida Cap
Presbicia Miop No Normal Cap
Presbicia Miop Si Reduida Cap
Presbicia Hipermetrop No Reduida Cap
Presbicia Hipermetrop Si Reduida Cap
Presbicia Hipermetrop Si Normal Cap
Jove Miop No Normal Toves
Jove Hipermetrop No Normal Toves
Prepresbicia Miop No Normal Toves
Prepresbicia Hipermetrop No Normal Toves
Presbicia Hipermetrop No Normal Toves

En la figura segiient veiem un primer resultat d’aplicar el metode ID3 sense poda:

Problema de les lents de contacte amb 103 sense poda

15 |Cap
4 | D
e

s |
/ L
Ligrima
"
Resdusda=1 Monmal

i
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i
dutigmatiume

ymia . ‘\;i-é
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™
= Pre-predoiciss2 Predbiciss§ Hi 2 sl
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A cada node apareix la quantitat de casos corresponents a cada classe final,
cosa que ens dona una idea de I’heterogeneitat de les particions que generen

aquest node. Quan apliquem la poda, obtenim un arbre més senzill:

Problema de bes lents de confacie amb poda

15 Cap
< Cuires
5 Torwes
LLgrama
Reduikda=1 Mofmnal=2
12 3
0 4
1] 5 _\\
Astigmatisme
Paim | \\'I-.'.."
1 2
a 4
5 0
e,
Dhagrstic
" -\-H-H-'

Els metodes de poda donen arbres més facils d’interpretar i més acurats. Potser
en aquest exemple la diferéncia és petita, perod en altres que incorporen més

atributs acostuma a ser molt més apreciable. 9

Una manera d’assolir aquest objectiu consisteix a construir primer l'arbre i
després analitzar quina és la taxa de predicci6 que obtenim quan eliminem

part de I'arbre. Aix0 s’anomena métode de postpoda*.

Perd pot semblar més ttil estalviar-se el procés de construcci6 dels arbres poc
prometedors i preguntar a cada nivell quin és el valor de prediccié que ens as-
segura l’arbre construit parcialment. Si en un determinat node prou informa-
tiu obtenim una avaluaci6 de la taxa de predicci6 de les particions resultants
inferior a un limit de qualitat prefixat, aturem I’expansi6 de I'arbre. Es un me-

tode de prepoda*.

Tots dos metodes son utilitzats, encara que sembla que la postpoda és més acu-
rada que la prepoda. Les operacions que s’utilitzen en postpoda sén la promo-

ci6 d’un subarbre i la substitucié d’un arbre: 9

a) L'operacié de substitucié consisteix a analitzar el subarbre a partir del
node en que el meétode efectua la construccié i substituir-lo per un conjunt de

fulles finals. Aix0 comporta establir les categories correctes per a etiquetar les

* En angleés, post-pruning.

* En angles, pre-pruning.
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branques. En principi, aixd podria rebaixar la qualitat final d'un arbre cons-
truit amb ID3, que busca tenir fulles tan homogeénies com sigui possible, pero
donaria un arbre més comprensible, més facil de calcular i menys sobreespe-
cialitzat. Aquesta darrera caracteristica és important, ja que ens interessa poder
generalitzar-lo a nous exemples. La figura segiient mostra 1'operaci6 de subs-

titucio:

Substituds d'un arbre

{3)

A la figura anterior els nombres entre parentesis indiquen l'ordre en queé es
consideren els nodes de 'arbre. El subarbre que penja del subarbre esquerre B
s’ha substituit per una particié en que les observacions s’assignen majorita-

riament a la classe 1.

b) L’operaci6 de promocid funciona en sentit contrari al de la substitucié. Si
aquella actuava en sentit descendent, aquesta ho fa de manera ascendent, de
les fulles cap a l’arrel. E1 metode C4.5 i el seu successor, el C5.0, tots dos molt

semblants a ID3, incorporen un metode de postpoda per promocio.

Amb I’operaci6 de promoci6 es detecta que un subarbre no és ttil o interessant
(per exemple, té una capacitat de predicci6 baixa) i se substitueix per un sub-
arbre que ofereixi expectatives millors. Es clar, aquesta operaci6 implica una
reclassificacié d’exemples. Tots els exemples que eren “sota el paraigua” del
node original, cal ubicar-los sota el nou i, per tant, cal crear particions noves.

La complexitat d’aquesta operaci6 no és negligible.
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Promodt d'un subarbre

O\
T

AL
| 2 ¢

1 £ £

Tot el subarbre que depenia del node esquerre amb l'etiqueta B se substitueix
pel subarbre que penja de C, i cal reclassificar les observacions de les particions
de BideC.

La manera més senzilla de calcul per a decidir que cal efectuar la promoci6 o
substitucié d’un arbre consisteix a anticipar la taxa d’error que s’obté amb

substituci6 (o promocio) i sense.

Ja hem dit que, cada cop que ens plantegem canvis d’aquesta mena, cal reclas-

sificar les observacions que queden per sota del node subjecte d’analisi. 9

Comentarem dos metodes de poda: el tipic C4.5 i un metode basat en el prin-
cipi MDL.

2.3.1. Poda amb el métode C4.5

Per a calcular la taxa d’error sorgeix una situacié de compromis. El més correc-
te seria emprar un conjunt de dades diferent del que emprem per a construir
I'arbre; és a dir, un conjunt diferent del d’entrenament. Altrament, com a mi-

nim es poden reservar algunes de les dades del conjunt original amb aquest fi.
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Finalment, i és el que fa el meétode C4.5, es poden utilitzar les mateixes dades

del conjunt d’entrenament. Contra tota logica, funciona prou bé. 9

Abans, pero, haurem de fer una excursi6 estadistica per a coneixer una altra

distribucié de probabilitat.
La distribucié binomial

El problema del calcul de la taxa d’error (o, a l'inrevés, de la precisié) d'un me-
tode de classificacio es pot entendre com el de 'estimaci6é d'una proporcié en

una poblacib.

Volem saber si, vist que hem calculat a partir de les dades una taxa d’error del
e%, quina és la taxa que podriem anticipar en exemples nous procedents de la

mateixa poblacio.

En principi hauriem de tenir preferencies respecte a les taxes calculades a par-
tir de mostres més grans. Aixo és particularment rellevant quan cal comparar
les taxes d’error en diversos nivells d'un arbre, ja que, com més avall de I'arbre

ens trobem, menys observacions hi ha (més petites son les particions). 9

La predicci6 de la taxa d’error vista d’aquesta manera es pot entendre
com el calcul de la proporci6 d’errors o exits que fara un determinat
procés de classificacio respecte a una poblacio.

El resultat del model de classificacié per a cada observacié pot ser correcte o
incorrecte (ben classificat, mal classificat). En relacié amb 1’observaci6, doncs,
el procés té dos resultats: cert o fals, correcte o incorrecte, cara o creu. Sobre
un conjunt de n observacions, efectuarem una seqiiéncia de n proves que po-
den donar com a resultat correcte o incorrecte. Volem trobar quina és aquesta

proporcio.

Aquesta mena de processos, que soén analegs a llancar n vegades una moneda
al’aire i intentar inferir quina és la proporci6 de cares i creus que esperem veu-
re (el 50%, si la moneda no esta trucada), segueix una distribuci6é binomial o

distribuci6é de Bernoulli.

El problema d’estimacié que ens plantegem davant de fenomens com el de
llancar una moneda a l'aire o classificar observacions és estimar, a partir de la
proporci6 observada p, quina seria la proporcio real. Per tant, ens trobem da-
vant un problema tipic d’estimaci6. Un altre cop, haurem d’establir intervals
de confianca i decidir on se situa la proporci6 en la poblaci6. Pero ara la dis-

tribucié no és normal, siné binomial.
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Aquesta distribuci6, per a una taxa d’exit de p, segueix una llei de probabilitat
que té de mitjana p i de variancia 1 — p. En un procés de n proves d’aquesta
mena, on hem observat k éxits (classificacions correctes), la variable aleatoria

p’, que representa la proporci6 d’exits esperats:

segueix una llei binomial amb mitjana p i variancia M.
n

Quan n és gran, aixo s’aproxima a la distribuci6 normal. Per tant, per a trobar

un interval de confianca del 90%, ens interessa trobar el valor z tal que:
Pl-z<p'<z] = 90%.
Es pot comprovar que el valor corresponent de z és 1,65.

Per al cas que ens interessa, hem de normalitzar la variable p’ perqueé tingui
mitjana O i desviacié tipica 1. Hi apliquem la transformacié que ja coneixem

i en resulta:

P{—zé —&LS Z:|.
Np(1-p)/n

Per a trobar els limits de l'interval de confianca, fem el de sempre: consultem les
taules corresponents i després reconvertim el valor obtingut al rang de valors de

p’ mitjancant la transformacio segiient (que no ens entretindrem a derivar):

Encara hem de veure com es relaciona aixo amb C4.5. En aquest cas, intentem
estimar el contrari de p, que era la proporci6 esperada d’eéxits. Recordem que

volem estimar la proporcié d’error. La cosa és facil, consisteix a fer el seglient:
% d’eéxits + % d’errors = 1.

En conseqiiéncia, es tracta d’estimar la proporci6 de e = (1 — p). Una Gltima
modificacié molt important és que ara treballem directament amb les dades
d’entrenament; per tant, fem una estimaci6 pessimista de e, agafant el nivell
superior de confianca. El nivell de confianca que pren 1’algorisme C4.5 per de-
fecte és el 25%. Per tant, es tracta de trobar (normalitzant un altre cop per a

obtenir una distribucié amb mitjana O i desviacié estandard 1):

P|:k;e> Z]
Je(l-e)/n

on k ara és la taxa d’error observada.

Lectura complementaria

Amb relacio a fer una
estimaci6 pessimista de e,
trobareu més informaci6
en l'article segiient:

J.R. Quinlan (1987).
“Simplifying Decisions
Trees”. International Journal
of Man-Machine Studies
(ntm. 27, pag. 221-234).
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La z corresponent al nivell de confianca del 25% és 0,69. Per a veure que val
aixo en termes de proporcions, hem de desfer el canvi de variable i, tenint en
compte que ara calculem la proporci6 d’error, en resulta una expressié un xic

diferent de la d’abans:

Després d’aixo, si apreciem, per exemple, una proporci6 d’error del 15% a par-
tir de cent mil observacions, podem dir que la proporci6 veritable d’error os-
cil-lara entre el 12,09 % i el 16,03%. Es tracta de fer el seglient:

1) Per a cada node, observem la proporcio6 d’error (e) i calculem la proporcio
segons l'estimaci6 pessimista (e’); després combinem aquests estimadors pon-

derant-los segons el nombre de valors de cada particio.

2) Sil’estimaci6 pessimista per a un node és més petita que la dels fills, llavors

eliminem els fills.

Poda amb el métode C4.5

b
‘\’5 ~ Tk
erros = o

f \' (3) Taxa
L N

-

Direceid de Ly poda

/7

(£} Taxa
AR = ) i

Taxa ()
O = oy i

2.3.2. Poda amb el métode MDL

S’ha comprovat experimentalment que els metodes de poda basats en 1’esti-
macid pessimista que hem descrit generen arbres massa grans i taxes d’error
més altes del que és necessari. Una manera alternativa de plantejar-se la poda
d’arbres i que genera arbres més compactes és la que utilitza el métode de mi-
nima descripci6 de longitud. Unes altres proven de crear diversos arbres res-
pecte a diferents conjunts de dades i després avaluen amb validaci6 creuada
(que es veu en un altre modul) els diversos models i es queden amb el millor

(amb l'increment consegiient de la complexitat de tot el procés). 9

Lectures
complementaries

Vegeu els resultats
experimentals dels metodes
de poda basats en 1’estimaci6
pessimista i el métode de
minima descripci6 de
longitud, respectivament,
en les obres segiients:

J. Mingers (1989). “An
Empirical Comparison

of Pruning Methods for
Decision Tree Induction”.
Machine Learning (nam. 4,
pag. 227-243).

M. Rissanen (1985).

“The Minimum Description
Length Principle”. A: S. Kotz;
N.L. Johnson (ed.).
Encyclopedia of Statistical
Sciences (vol. 5). Nova York:
John Wiley & Sons.
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Tot seguit donem 1'explicacié del meétode de minima descripcié de longitud:

1) La formalitzaci6é del problema en el marc de ’'MDL és la que presentem

a continuacio:

Suposem que tenim un atribut de classe, ¢;, que pot prendre O, ..., m — 1 valors.
El conjunt de dades esta format per una successioé de n observacions. Cada una
té els valors corresponents als diversos atributs X7, ..., X;, més el que correspon
a l'atribut de classe. Suposarem que cada atribut pren valors en un conjunt de
valors determinat. La variable categorica X; pren valors x; en un conjunt de va-

lors {1, ..., ri}.

El metode de minima descripcio6 de longitud (MDL) intenta trobar el
model dins de cada classe que permeti la minima codificacié de la se-
quencia de la classe ¢, donats els valors observats.

Cal trobar, dins l'espai de possibles subarbres que es poden generar a partir
d’un arbre T, els minims. A cada node de l'arbre T hi ha un atribut amb el
nombre d’observacions corresponents i el valor de tall per a 1’atribut correspo-
nent dins I'arbre. D’aquesta manera, haurem de codificar per a cada node els
valors dels atributs per a cadascun dels subarbres que genera (o el punt de tall

corresponent en variables continues) i les probabilitats de la classe.

2) La codificacio6 del problema es basa a fer servir com a codi la longitud de la
cadena necessaria per a representar cada subarbre amb la convenci6 de guar-
dar, per a cada node, la informacié que hem comentat. La férmula per a cal-

cular aquesta longitud té un aspecte for¢a impressionant:

| 1 t1 | t+m-1
0821 + 108, tol + ...+ t,] *108, m-1

on n; és el nombre de vegades que el simbol i (un valor d'un atribut categoric,
per exemple) apareix en la seqiiencia de variables de classe c;. Recordem que
hi pot haver f classes. El tercer terme representa la longitud de codificaci6 ne-
cessaria per a codificar el nombre de vegades que apareix cada valor i es pot
considerar el cost del model per al model (subarbre) de la classe corresponent.
Els termes primer i segon representen la longitud de codificacié necessaria per
a codificar les dades observades. L'inconvenient principal és que tots dos ter-
mes s’aproximen al mateix ordre de magnitud quan alguns dels comptatges

d’aparicions de valors son propers a O o al nombre de classes, t.
Una millora d’aquest model és considerar la longitud segtient:

m/2
T

2T(m/2)

m

-1
L(c,) = Ztilog2£+ 2 log22£+log
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on I' ésla funcidé gamma i ¢; representa el nombre de vegades que un valor

apareix dins la seqiiencia de classe ¢;. Aquesta longitud de codificaci6, anome- Lectures R
, N . . , . ., complementaries
nada complexitat estocastica, té propietats d’optimacié ben provades.

Per a una discussio més
detallada i la comparaci6

La decisi6 de podar el subarbre que penja d'un node determinat es pren en de resultats amb relaci6
N ) al metode de minima
aquest metode utilitzant com a criteri la longitud de descripci6 dels diversos descripci6 de longitud,

consulteu les obres segiients:

R.E. Krichevsky; V.K.
és I, i la longitud ponderada dels seus k subarbres ay, ..., ag és: Trofimov (1983). “The
Performance of Universal
Coding”. IEEE Transactions
on Information Theory
[ _2 I (vol. IT-27, nam. 2).
fills ir )

n. M. Rissanen (1989).
Stochastic Complexity in
Statistical Inquiry. Nova

. p P . Jersey: World Scientific
llavors es podaran els subarbres si /g5 € més petita que /,. Publishers Company.

subarbres considerats. Si per a un node determinat, a, la longitud de descripci6
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3. Metodes de construccié d’arbres de decisio
per a regressio i classificaciéo (CART)

El metode CART és un algorisme de construcci6é d’arbres de decisié proposat
el 1984 per Breiman i els seus col-laboradors. CART és la sigla de classification
and regression trees (Que vol dir ‘arbres de classificaci6 i regressi¢’). La majoria
de paquets comercials de construccié d’arbres de decisié o de construcci6 de
regles de decisio utilitzen d'una manera més o menys explicita aquest algoris-

me.

Les diferéncies principals d’aquest meétode respecte al metode ID3 es concen-

tren en els aspectes seguentsza

a) El tipus d’arbre que es construeix: en 1'algorisme CART els arbres que es
construeixen sén binaris; a cada node hi ha un punt de tall (per un procedi-
ment semblant al que s’ha explicat per a trobar punts de tall en la discretitza-

ci6 d’atributs continus) que separa en dos el conjunt d’observacions.

b) Els tipus d’atributs: en principi, I’algorisme CART pot treballar amb atributs
continus (tot i que les modificacions de ID3 també ho poden fer).

c) Pot fer tant classificacio6 com regressio: en el primer cas, la variable per a

predir ha de ser categorica amb un valor per a cada classe possible.

d) Mesura d’homogeneitat i criteri d’aturada en el procés de partici6 i divisio
de l'arbre: en aquest metode és la mesura de Gini, encara que hi ha variants

que n’escullen d’altres.

El procediment de construcci6é de 'arbre en el cas del CART passa per
considerar en cada moment el fet de trobar l'atribut que actua com a
millor separador* o punt de tall.

Per a fer-ho utilitza la mesura de Gini com a index de diversitat de cada par-
ticio possible. La mesura de Gini estableix que el millor separador és l’atribut
que redueix la diversitat de les diferents particions. Per tant, el que fa CART és

maximitzar-ne la diferencia:

Mesura de Gini = diversitat abans de la partici6 -

— diversitat en el subarbre esquerre + diversitat en el subarbre dret.

S’escull, doncs, el millor separador i es converteix en l’arrel de ’arbre. Aixo ge-

nera dues particions i es torna a procedir amb cadascuna de la mateixa manera.

Lectures
complementaries

Trobareu la presentacio

de l'algorisme CART

en l'obra segiient:

L. Breiman; H. Friedman; R.
Olshen; C. Stone (1984).

Classification and Regression
Trees. Belmont: Wadsworth.

* En angles, splitter.
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Si en aquest punt algun atribut pren només un sol valor respecte a tots els ele-
ments de la particid, el deixem de considerar. Quan no es poden trobar més se-
paradors, el node s’etiqueta com una fulla terminal. Quan totes les particions

corresponen a fulles terminals, s’ha acabat de construir 'arbre.
La poda a CART s’efectua en tres passos: 9

1) Generar diversos subarbres podats “interessants”.
2) Obtenir estimacions de l'error de cadascun d’aquests subarbres.

3) Escollir el subarbre que presenti la millor estimacio.
El primer pas consisteix a generar seqiiencies de subarbres niades:
arbrey, ..., arbre,,.

A cada pasi el node que cal podar s’obté de l’arbre predecessor en la seqiiéncia
arbre;_y. Per a escollir-lo, es fa servir la taxa d’error ajustada, e’, del subarbre

corresponent:

’

€' = €upre, + O~ Nfulles(arbre;)

on €., €s la proporcio d’error observat en l'arbre i, nfulles(arbre;) €s el nom-
bre de fulles de arbre; i o. €s un coeficient que té un comportament interessant.
Per a trobar el primer subarbre, es calculen les taxes d’error ajustades de tots
els subarbres que contenen l'arrel incrementant gradualment . Quan la taxa
d’error ajustada d’alguns dels subarbres és més petita o igual que la de tot lar-
bre, ja tenim un primer subarbre candidat arbre; per a ser podat. Llavors es po-
den totes les branques que no séon part de arbre; i el procés es repeteix.
D’aquesta manera, comencant per les fulles, es va procedint cap a l'arrel de

I'arbre. Graficament, el procés és el segiient:

Pada amb Falgorisme CART
-/\ " Taxa Direcci de la poda
r L ld'ermor = o

" l\
.f"x/ Bl Taxa
A1 Bt
:'H. .-'I :'H. e .

Taxa 1) @) Taxa
derrar = oy pon d'efrod = oy o
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Els nombres indiquen en quin ordre es consideren els nodes. Els que surten de
color negre sén candidats a ser podats. Noteu que els dos nodes del subarbre
de la dreta no so6n candidats a ser podats fins que el seu pare mostra una taxa

inferior a o. 9

Ara aplicarem CART a un altre conjunt de dades prou conegut, també proce-
dent del diposit de la UCI a Irvine. Es el conjunt IRIS, que guarda dades sobre
la classificacio de les diverses especies d’iris (lliris), existents segons els para-
metres segiients: 'amplada del pétal (Petal width), la longitud del pétal (Petal
length), 'amplada del sépal (Sepal width) i la longitud del sepal (Sepal length).

La variable de classificacio és la classe de la planta, evidentment. N’hi ha tres:

Iris versicolor, Iris setosa i Iris virginica.

Classe Longjtud Amp!ada Longi}ud Ampl\ada

del sepal del sepal del petal del petal
Iris setosa 5,1 3,5 1,4 0,2
Iris setosa 4,9 3 1,4 0,2
Iris setosa 4,7 3,2 1,3 0,2
Iris setosa 4,6 3,1 1,5 0,2
Iris versicolor 7 3,2 4,7 1,4
Iris versicolor 6,4 3,2 4,5 1,5
Iris virginica 5,8 2,7 5,1 1,9
Iris virginica 7,1 3 5,9 2,1
Iris virginica 6,3 2,9 5,6 1,8
Iris versicolor 6,9 3,1 4,9 1,5

En aquest problema totes les dades son numeriques i el que troba CART a cada

pas és el segiient:

e Jatribut més discriminant;

¢ el punt de tall que garanteixi particions uniformes per a l'atribut.

Amb aixo0, a cada node s’efectua un test que compara els valors de la variable Lectures

de queé es tracti amb el punt de tall, de manera que se separen les dades en dues complementaries
particions: les que tenen un valor inferior al punt de tall i les que en tenen un Per a una comparacié

de métodes de poda,
consulteu l'article segiient:

F. Esposito; D. Malerba;
G. Semeraro (1997).

de superior.

En la figura de la pagina segiient podeu veure el resultat d’aplicar 1’algorisme “A Comparative Analysis
. of Methods for Pruning

CART al conjunt de dades IRIS. Observeu en aquest exemple que cada subarbre Decision Trees”. IEEE

és binari: Transactions on Pattern

Analysis and Machine
Intelligence (vol. 19,
pag. 476-493).
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4. Metodes de construccio d’arbres de decisio
per a predicciéo numerica (CHAID)

El metode CHAID de construccié d’arbres de decisio és un algorisme proposat
per Hartigan el 1975. Procedeix d'un meétode anterior, AID, que intentava tro-
bar relacions estadistiques significatives entre variables (AID és la sigla de 'ex-
pressio anglesa automatic interaction detection, i significa ‘deteccié automatica
d’interaccions’). La manera de detectar les interrelacions entre les variables

passa per construir un arbre de decisio.

Les diferencies principals del metode CHAID respecte als altres metodes rauen

en els aspectes segiients: 9
e El metode CHAID esta restringit a variables categoriques.

e El metode atura la construcci6 de l’arbre en el moment en que detecta que

es pot produir una sobreespecialitzacio.

El criteri d’establiment del punt de tall en cada node és el mateix que s’utilitza
en el meétode chi merge per a efectuar la discretitzaci6 de variables continues.
La poda es duu a terme efectuant una prova de significacio als errors esperats

de cada subarbre.

Lectures
complementaries

Trobareu la presentacio

del metode CHAID en I'obra
seglient:

J.A. Hartigan (1975).
Clustering Algorithms.

Nova York: John Wiley &
Sons.
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5. Métodes de construccio d’arbres de decisio
multivariants (LMDT)

Hem comentat abans que un dels problemes que generen certs metodes de
construccié d’arbres és la complexitat de l’estructura resultant, que provoca
una transformaci6 que porta a regles poc entenedores. Ja hem vist que la poda
pot resoldre aquesta mena de problemes, introduint certs augments de cost
computacional. Una altra manera de reduir el problema és preguntar-se a cada
node no solament pel valor d'un anic atribut, sin6 també pels valors de més
d'un atribut al mateix temps. Aix0, a més, té un gran avantatge afegit, i és que
es poden resoldre problemes de classificacio als quals els arbres basats en par-

ticions binaries o en un tnic valor no poden donar solucio.

El problema de la complexitat excessiva del model sorgeix quan es disposa de
conjunts de dades on les diverses classes no generen regions amb limits que es
puguin definir amb linies rectes o zones de I’espai que no es poden descriure
amb equacions lineals. Aquest problema es coneix com a problema de les re-
gions de classificacio no linealment separables i afecta tots els metodes de
classificacio. 9

La diferencia principal d’aquest metode respecte als altres rau en el fet que, en
comptes de considerar un Gnic atribut cada cop per a efectuar la separacio, se'n
consideren n. Donat un node de decisi6, en comptes d’aplicar la prova tradi-
cional al grau de separabilitat que indueix un tnic atribut, I'algorisme aplica
el test a més d’un atribut al mateix temps. Aixo0 es fa per a resoldre un proble-
ma tipic de la classificacié com la dificultat o impossibilitat de representar par-

ticions que no sén ortogonals als eixos de 'espai de que es tracti.

Hem d’entendre que el conjunt d’atributs que representa el domini defineix
un espai de tantes dimensions com atributs hi ha. Per a cada atribut, X;, ...,

X, definim un eix. Una observaci6 es converteix en un punt en aquest espai.

Exemple d’espai de dues dimensions

Suposem que nomeés representem la renda i I’edat dels socis d’"Hyper-Gym. Aixo defineix
un espai de dues dimensions. L'observacio6 (5.000.000,40) corresponent a una renda de
5.000.000 i una edat de quaranta anys és un punt representat en un espai o, per exemple,
I'eix X correspon a l'atribut Renda, i I'eix Y, a l’atribut Edat. Podeu estendre aquest raona-
ment a més atributs i, per tant, a més dimensions. Aquesta és una idea forca potent que
retrobarem continuament. Hi dedicarem més espai en parlar de metodes d’agregacio.

El problema de la separabilitat consisteix en el fet que, per a certs con-
junts d’observacions, és impossible definir linies (o hiperplans) en 1’es-
pai corresponent que destriin perfectament les observacions que
corresponen a una classe i a una altra.

L’objectiu dels metodes
LMDT...

... és construir arbres
més senzills, igualment
predictius i que puguin
resoldre problemes més
complexos.

Vegeu el modul “Cassificacio;
xarxes neuronals” d’aquesta
assignatura.
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5.1. Tractament dels conjunts linealment separables

A la figura segiient tenim observacions de dues classes que es poden separar

descrivint la linea que els separa mitjancant una equacio linial.

Hiperpla de separacki entre classes

. £

14 : T
. £ ¥F=2+ 3K
. f

.-'-fh
.,-'-"'"-'# b

.,-.,-'-""'f; b b b
- b b b

Si utilitzem només un test respecte als valors d’un Gnic atribut, no es poden sepa-
rar les classes correctament. El que si que es pot fer mitjangant els tests tradicio-
nals és trobar condicions per a separar les particions quan aquestes sobn ortogonals

als eixos (en dues dimensions, quan els dominis de les classes son quadrats).

En el cas d’aquestes particions, les linies que les descriuen (sobre el pla X-Y) tenen
una expressio del tipus y < N. Quan establim una comparacié en un node de de-
cisi6, imposem o descobrim quin valor de la variable que ens interessa (I'atribut
del node de decisi6) permet d’englobar tots els casos que pertanyen a la mateixa
classe sota la recta que es determini. En la figura anterior es pot veure que la par-
ticié que identifica els objectes etiquetats amb una x correspon a la regié Y >2 i
X £2, que és una regioé quadrangular, no és possible trobar-hi linies tan senzilles

com aquestes per a aillar la regié de ’espai bidimensional.

Quan, en comptes d'un espai de dimensi6 2 ens trobem amb espais de dimen-
sionalitat més alta, hem de definir hiperplans ortogonals en els diversos eixos.
Evidentment, si el conjunt de casos no ocupa una regié que es pugui caracte-
ritzar mitjancant hiperplans ortogonals, llavors cal aproximar la regio per mit-

ja d'una altra mena de plans.

Separabilital mitjangant combinacit de linies (hiperplans)

kA ]

x x
N
®
. x
o a
a 7
N a
[ 4 r a
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En aquest cas, la linia que es pot dividir les dues regions, les dels objectes eti-
quetats com a a i la dels etiquetats com a b, es pot separar mitjancant una linia

diagonal que és una “combinaci6 linial” de Y i de X.

En el cas d’espais de dimensié més gran , cal fer una aproximacio a la forma
en l'espai de cada partici6, trobant les combinacions lineals de diversos

atributs.
Y=a1x1 +ayxy + ... + a,x,,.

El problema, és clar, és encertar quins son els valors a;, els pesos, per a poder
isolar adequadament cadascuna de les particions. El que esta clar, pero, és que

cal usar simultaniament els valors de més d’un atribut.

Una proposta de millora per a aquest problema és la que aporta el sistema
LMDT, proposada per Utgoff el 1986.

El métode LMDT de construcci6 d’arbres de decisié multivariants
assigna una classe a cada node com a resultat del test respecte a diversos
atributs. En comptes de preguntar per un Gnic valor en cada node, es fa
un test respecte al conjunt d’atributs.

L’algorisme que efectua aquest test construeix un conjunt de funcions lineal-
ment discriminants, de manera que cadascuna d’aquestes funcions es fa servir
després per a assignar cada observaci6 a la classe que li correspon. Per a tot
node que no és una fulla, es defineixen tantes funcions discriminants com
classes hi hagi. Si hi ha n classes, s’han de definir n funcions discriminants li-

neals per a tot node del subarbre.

Suposada una observacid Y definida en termes dels atributs que defineixen el
domini X3, ..., X,;: Y = x4, ..., x,,, on les lletres en minascula representen els
valors que prenen les variables corresponents, el métode LMDT actua sobre va-

lors continus i normalitzats.

Una funci6 discriminant es defineix de la manera segiient:g, y, W'Y on
W és un vector de coeficients ajustables que anomenarem pesos.

Donat un node (que no sigui una fulla) que contingui un conjunt de funcions
discriminants, g1, ..., §,, 1 donat un conjunt de possibles classes, ¢y, ..., ¢,

llavors:

Yecogi(Y)>g(Y), Vi 1<i<n, izj.

LMDT és la sigla de |’expressio
anglesa Linear Machine Decision
Trees
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Es a dir, una observaci6 pertany a una classe ¢; quan el producte interior amb
el vector de pesos W; és maxim respecte a la resta de funcions discriminants

(recordem que n’hi ha una per a cada classe).

Per tant, és important poder extreure a partir del conjunt de dades
originals els pesos W; que assegurin que obtenim el millor arbre pos-
sible.

L'aprenentatge propiament dit consisteix a ajustar els vectors W corres-
ponents a les funcions discriminants, g;, augmentant els pesos de W;, on i
és la classe a la qual pertany una observacio, i disminuint els pesos de W},
on j seria una classe erronia per a l’observacié que tractem en un moment

determinat.

Donat un pes W, en veure una nova observacio Y, hem d’efectuar un ajust que

formalitzem aixi:

W, W,+cY

on j és I'index que representa les classes erronies per a 1’observacié que consi-
derem i ¢ és un factor de correccié que es calcula de manera que tota observa-

ci6 que s’hagi classificat erroniament ara es classifiqui correctament.

5.2. Tractament dels conjunts no linealment

separables

Per al cas dels conjunts de dades no linealment separables, el sis-
tema LMDT introdueix correccions continues en els errors de classi-
ficacio i el procés no s’estabilitza o fa que la classificaci6 sigui
imprevisible. Cal assegurar un comportament estable en aquestes si-
tuacions. La soluci6 consisteix a introduir una modificaci6 en el pa-
rametre de correccio c.

La idea €s parar més atenci6 als errors de classificacié més grans (es veu una

idea semblant en el cas de la retropropagaci6 en xarxes neuronals).

La figura de la pagina segiient intenta explicar la situacié que acabem de pre-

sentar:

Vegeu la retropropagaci6 en
l'apartat 3 del modul “Classificacio:
xarxes neuronals” d’aquesta assignatura.
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Lini vabor extrem

L'observaci6é destacada en la cantonada superior esquerra requeriria un ajust
forca important en la linia que estableix la decisi6 per a poder-la classificar cor-
rectament. Pero aix0 seria negatiu respecte a la situaci6é actual, tenint en
compte que la linia definida actualment ja es pot considerar una linia de se-

paracio prou bona.

La traducci6 d’aquesta intuici6 a termes formals introdueix el factor de correc-

ci6 segiient:

—_

[
+
oyl

on k és el factor de la correccié necessaria per a ajustar els vectors de pesos
de manera que una observacio classificada incorrectament passi a estar-ho
correctament. Per a assolir 1'estabilitat en el comportament del classificador,
cal anar reduint gradualment 1’atenci6 pel que fa als errors importants amb

el factor:

=

=
+
>~

i anar atenuant el factor B durant I'entrenament. Aquest valor esta fixat per
defecte en 0,995, pero l'usuari del sistema el pot modificar. Aixo és equivalent
a un procés de simulated annealing, que cerca l'estabilitat del procés fent-lo

convergir cap a una soluci6 estable. 9

Un segon problema és el de les observacions que sén massa a prop de la fron-
tera entre classes. Aquestes observacions fan que el problema es converteixi en
no separable. En la figura de la pagina segiient tenim la situaci6 expressada

graficament:
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Un valor massa a prop de L frontera de separabilitat

En aquest cas, k s’aproxima a 0, i aixo fa que c s’aproximi a 1, independent-
ment del valor que prengui B. En aquest cas cal atenuar el factor de correcci6
c independentment de k. Aix0 s’aconsegueix multiplicant el coeficient anteri-

or per B. Aleshores, el nou coeficient ¢ queda de la manera segiient:

_ B
B+k

L’algorisme que segueix el métode LMDT introdueix 1’atenuacié de B no-
més quan la magnitud dels vectors W; s’ha reduit en el pas actual d’ajust de
pesos, pero s’havia incrementat en 1’ajust de pesos que es va fer en la itera-

ci6 anterior.

La magnitud dels vectors es defineix com la suma de les magnituds de cadas-
cun d’aquests.

Aquest criteri s’ha adoptat davant l’observacié que la magnitud dels vectors
s'incrementa rapidament durant el comencament de I’entrenament i s’estabi-

litza quan la linia de decisi6 s’apropa a la seva ubicacio6 final.

El procés LMDT, doncs, compreén els passos segiients: g

1) Assignaci6 de valors inicial als vectors de pesos de les 1, ..., n classes per al

node inicial.
2) Ajust de valors dels pesos segons les classificacions correctes.

3) Detecci6 de les variables que contribueixen menys a la discriminaci6 dels

conjunts d’observacions corresponents a cada branca.

4) Eliminaci6 de les variables menys discriminants.
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El procés es repeteix per als nodes que s’obren a l'extrem de cada branca.

L’eliminaci6 consisteix a provar d’eliminar els atributs un per un fins que un
redueix la precisi6 de classificacié del node (mesurada com a proporci6é d’ob-

servacions classificades correctament).

La mesura de la contribucié d’un atribut es calcula en funci6 de la dis-
persié que genera en els pesos de cadascuna de les classes. Un pes impor-
tant contribueix positivament a la funci6 de discriminacié per a l'atribut
corresponent i, per tant, a la seva capacitat de discriminaci6. Un atribut
que té els seus pesos uniformement distribuits entre les classes possibles és
poc discriminant i, per tant, contribueix poc a les funcions discrimants de

cada classe.

El criteri d’eliminacié d’atributs consisteix, doncs, a eliminar de la
consideracio les variables que tenen els seus pesos distribuits uniforme-
ment entre les classes.

La mesura de la dispersio del pesos es calcula mitjancant la distancia mitjana
quadratica entre el pesos de cada parell de classes. L’atribut amb la dispersio

meés baixa s’elimina.

Obaervacikons del procés posoperated (LMDT)
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Les distancies es veuen amb més
detall en el modul “Agregacio
(clustering)” d’aquesta assignatura.

Exemples de I'aplicacié
dels metodes ID3 i LMD

En aquest grafic podem veure
els arbres resultants d’aplicar
LMDT. Utilitzem el conjunt
de valors sobre |’evolucié
postoperatoria de pacients
d’un hospital.
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Algun dels problemes que hem apuntat ara resideixen en la motivaci6 practica
dels metodes de classificacié propis de les xarxes neuronals que es veuen en el
modul corresponent, i a altres técniques com les support vector machines (Bur-

ges, 1998). P
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6. Interpretacio dels resultats obtinguts amb arbres
de decisid

El resultat d'un procés de construccioé d'un arbre de decisio és un classificador.
El classificador ha induit una particié en el conjunt de dades originals. Cal

veure que volen dir les particions.

En aquest sentit, i aixo és valid també per a altres models de classificacié6 com
les xarxes neuronals o les regles d’associaci0, cal saber de quina manera es di-

videixen les dades.

Normalment, les diverses eines de construccié d’arbres permeten de visualit-

zar alguns d’aquests aspectes: 9

a) Nombre d’observacions de cada classe per cada node i condici6 sobre va-

lors: aix0 dona una idea del grau de puresa que hi ha a cada nivell de 'arbre.

b) Atribut més discriminant segons diversos criteris: normalment es valora se-
gons la mateixa funcié de construcci6 de l’arbre, perd també s’acostumen a

presentar ordenats segons el percentatge de separaci6é de classes.

c) Resta d’atributs ordenats per valor de discriminacié en aquell nivell: aixo
permet de fer-se una idea de com és de bo cada atribut com a separador.

d) Taxa d’error a cada nivell de I’arbre.
e) Trajectoria de cada observacio (com fa, per exemple, Sipina): aixo permet
de coneixer l'estabilitat del procés de classificacid, ja que podem comparar

com una observaci6 ha anat canviant de particio.

f) Matriu de confusi6: mesura tipica per a expressar la qualitat de les classes
obtingudes amb un model (vegeu el modul sobre avaluacié de models).

Lectures

complementaries

Consulteu la visualitzacio
de les trajectories d'una
observacié amb el
programari Sipina en 1’obra
seglient:

A. Zighed; J.P. Auray; G.
Duru (1992). Sipina: Méthode
et Logiciel. Li6: Editions A.
Lacassagne.

Vegeu la matriu de confusié en el
modul “Avaluacié de models”
d’aquesta assignatura.
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7. Ponderacio final dels arbres de decisio

En aquest apartat farem alguns comentaris finals amb relaci6 als diversos te-

mes de que hem tractat en aquest modul dedicat als arbres de decisio.

Preparaci6 de dades

No tots els metodes de construccié d’arbres admeten atributs amb valors con-
tinus. De fet, ID3 estava pensat per a funcionar amb atributs categorics. En el
cas de disposar de dades continues, cal efectuar una discretitzaci6é acurada que
asseguri la minima pérdua d’informacié. Si cal utilitzar un metode que perme-
ti la predicci6 de valors numerics, llavors s’ha de recorrer als arbres que imple-

menten regressio.

Avaluacio6 d’arbres de decisio

El metode tipic per a avaluar un arbre de decisio és aplicar-lo a un conjunt de

Vegeu la validacié creuada
en el modul “Avaluacié de models”

dades de prova i calcular el percentatge de casos classificats correctament o al- d’aquesta assignatura.

guna altra mesura d’error de classificacié de les que s’han comentat. Ja hem
expressat de quina manera s’ha de ponderar la contribucié de cada branca a
I'error final de tot el model. Respecte a aquesta mesura basica, es pot seguir el

metode tipic de validaci6 creuada.

Poda

La poda simplifica el model sense que aquest perdi massa capacitat predictiva,

pero introdueix un cost addicional de calcul.

Avantatges i inconvenients

Comentem algunes de les caracteristiques principals dels arbres de decisio

com a models:

1) Eficiencia en classificacid: el nombre de tests que s’han d’efectuar per a
decidir si cal efectuar una particié o no és, en el pitjor dels casos, tan alt com

el nombre d’atributs del domini.

2) Comprensibilitat: com més reduit és ’arbre que resulta, més senzilla
n’és la interpretaci6. Amb arbres que consideren un gran nombre d’atributs
i que generen un nombre de nivells alt, sorgeixen dificultats d’interpreta-
ci6. En principi, doncs, cal preferir métodes que donen arbres més “plans”,
bé perqueé acumulen diversos tests en un mateix node (és a dir, tenen en

compte més d’un atribut al mateix temps), bé perque apliquen la poda. Per
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contra, els arbres multivariants acostumen a tenir condicions més comple-

xes en cada node.

3) Importancia relativa dels diversos atributs per a la classificacid: el ni-
vell en que apareix un node dins l’arbre és una indicaci6 de la rellevancia de
I'atribut corresponent per a la tasca de classificacio i, per tant, ens déona una
interpretacié addicional del domini.

4) Inconvenients: l'inconvenient principal pot residir en la dificultat de
comprensié d’alguns metodes que generen arbres massa complexos. D’altra
banda, si el conjunt d’observacions defineix una serie de particions que no es
poden separar linealment, els arbres que efectuen una divisié binaria poden
donar un mal rendiment. Igualment en el cas d’arbres multivariants que no-

més generin superficies (hiperplans) rectangulars.
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Resum

Els arbres de decisi6 s6n un model de classificacié que es basa en la idea de tro-
bar atributs discriminants en el sentit que generen particions de classificacid

prou uniformes.

La formulaci6 original dels arbres de decisi6 es pot remuntar fins als arbres ba-
sats en classificacio i regressié proposats per Breiman, que, basicament, proce-
deixen iterativament, seleccionant a cada pas l'atribut més discriminant i
dividint el conjunt de dades en dues particions segons el valor de tall escollit
per a aquest atribut. La formulacié més coneguda per a classificacioé és la de
Quinlan i els seus metodes d'induccié d’arbres de decisi6 descendent (top-

down) i iterativa.

Una millora possible dels arbres de decisio és la incorporacié de metodes de
poda per a impedir o retallar la generaci6 de subarbres als quals corresponen

particions amb un percentatge d’error en classificacié no admissible.

Igual que passa amb altres sistemes de classificacig, els arbres de decisi6 tenen
problemes per a tractar dominis on no es pot assegurar la linealitat de les hi-
persuperficies de separaci6 entre les diverses classes. Una possible extensio i
millora per a aquesta mena de problemes és la que presenten els arbres de de-
cisié multivariants lineals d'Utgoff (LMDT, linear multivariant decision trees).

Finalment, els arbres de decisi6 admeten una traducci6 facil a regles de decisio.
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Activitats

1. Accediu a 'adreca d’'Internet que es déna al marge i compareu les especificacions dels di-
versos programaris adrecats a construir arbres.

2. Per al problema que us havieu proposat inicialment, us serveixen els arbres de decisi6?
Quin meétode creieu que us resultaria més convenient? Vegeu l'activitat 1 del modul “Extrac-
ci6 de coneixement a partir de dades” d’aquest curs.

3. Utilitzeu com a criteri de poda la taxa d’error esperada d’un arbre per a indicar quins nodes
caldria podar amb el programari Sipina per al conjunt de dades i 'arbre que resulta d’aplicar
el metode ID3 segiients. Es tracta d'una base de dades que podeu explorar més detalladament
amb el programari Sipina. Recull dades de més de dos mil passatgers del Titanic que indiquen
quina classe de passatge tenien (primera, segona, tercera classe i tripulaci6, que séon 1, 2, 3 i
4, respectivament), I’edat (1 = ‘Vell’, 2 = ‘Jove’), el sexe (1 = ‘Home’, 2 = ‘Dona’) i si van so-
breviure o no (1 = ‘St’, 2 = ‘No’).

Per a fer I'activitat 1, accediu
al'adreca
http://www.kdnuggets.com.

Passatger Classe Edat Sexe Sobrevivent

1 1 1 1 1

2 1 1 1 1

3 1 1 1 1

4 1 1 1 1

5 1 1 1 1

6 1 1 1 1

7 1 1 1 1

8 1 1 1 1
324 1 2 1 1
325 1 2 2 1
326 2 1 1 1
327 2 1 1 1
328 2 1 1 1
329 2 1 1 1
330 2 1 1 1
331 2 1 1 1
332 2 1 1 1
1.998 4 1 1 2
1.999 4 1 1 2
2.000 4 1 1 2
2.001 4 1 1 2
2002 4 1 1 2
2.003 4 1 1 2
2.004 4 1 1 2
2.005 4 1 1 2
2.006 4 1 1 2
2.007 4 1 1 2
9 1 1 1 1

4. Feu el mateix, amb el metode CART.

Vegeu lactivitat 3 d’aquest modul. 9
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Exercicis d’autoavaluacio

Donat el conjunt segiient de dades si I’atribut de classificacio és Risc:

Sexe Edat Velocitat Color cotxe Risc
Dona Vell Rapida Vermell No
Dona Jove Rapida Gris Si

Dona Vell Rapida Gris No
Dona Jove Lenta Vermell Si

Home Jove Lenta Gris No
Home Jove Lenta Gris No
Dona Jove Rapida Vermell No
Home Vell Lenta Vermell No
Dona Vell Lenta Vermell No
Dona Jove Rapida Vermell No
Home Vell Lenta Vermell No
Dona Vell Lenta Vermell No
Dona Jove Rapida Vermell No
Dona Jove Lenta Vermell No
Dona Vell Rapida Gris Si

Home Jove Rapida Gris St

Dona Jove Rapida Vermell Si

Dona Vell Rapida Vermell No
Dona Jove Rapida Gris Si

Home Jove Lenta Vermell Si

Dona Vell Rapida Vermell No
Dona Jove Rapida Vermell Si

Dona Jove Rapida Vermell No
Dona Jove Rapida Vermell No
Home Vell Lenta Vermell No
Dona Vell Rapida Vermell No
Dona Jove Rapida Vermell No

a) Llisteu les particions que es poden obtenir atenent tnicament al valor Risc.
b) Calculeu el valor d’informaci6 (entropia) de cadascuna de les particions.

2. Apliqueu ID3 al conjunt de dades anterior suposant que l’atribut de classificacio6 és Risc.

3. Trobeu la taxa d’error de I'arbre que heu obtingut respecte al conjunt de dades de prova

segiient.
Sexe Edat Velocitat Color del cotxe Risc
Dona Jove Rapida Gris No
Home Jove Rapida Vermell Si
Home Jove Rapida Vermell Si
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Sexe Edat Velocitat Color del cotxe Risc
Dona Vell Rapida Vermell No
Home Vell Rapida Gris Si
Dona Jove Rapida Vermell Si
Home Vell Lenta Vermell No
Home Jove Rapida Gris Si
Dona Vell Rapida Vermell Si
Home Vell Lenta Gris No
Dona Jove Rapida Gris No
Home Jove Rapida Vermell No
Home Vell Lenta Gris Si
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