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INTRODUCCION



Introduccion

Clasificacion (i)

e La tarea de clasificacion consiste en asignar objetos a una de las clases
previamente definidas.

e Se trata de una tarea presente en multitud de aplicaciones:
e detectar correo spam (spam, no spam)
e clasificar células tumorales (benignas, malignas)

e clasificar créditos bancarios (conceder, denegar)



Introduccion

Clasificacion (ii)

e Para llevar acabo la tarea de clasificacion se dispone de un conjunto
de objetos caracterizados por el par de atributos (x,y), donde x es un
vector de caracteristicas e y es la conocida como etiqueta de clase.

e A la etiqueta de clase y se le conoce también como categoria.



Algoritmo de Hunt
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Introduccion

Clasificacion (ii)

e Definicion.- La tarea de clasificacién consiste en aprender una funcién
f que asocia a cada vector x una de las clases predefinidas y.

e A la funcién f se la conoce también como modelo de clasificacion.

e El modelo de clasificacién puede adoptar diferentes formas: arbol de
decisién, reglas, red neuronal ...

e El vector x puede tomar valores nominales o numéricos, pero la eti-
queta y es siempre nominal. Cuando la variable y es numérica se con-
struye un arbol de regresion.



Introduccion

Utilidad de la clasificacion

e Modelo descriptivo. Puede servir para distinguir entre objetos de
diferentes clases identificando las caracteristicas que las describen.

e Modelo predictivo. Puede usarse para predecir la clase a la que
pertenece un objeto conocidas sus caracteristicas. Es el uso que habi-
tualmente se le da a la clasificacién.



Introduccion

Ejemplo 1

ID PREVISION TEMPERATURA HUMEDAD VIENTO JUGAR

idy Soleado Alta Alta Débil No
idy Soleado Alta Alta Fuerte No
ids Nuboso Alta Alta Débil Si
idy Lluvioso Media Alta Débil Si
ids Lluvioso Fria Normal Débil Si
idg Lluvioso Fria Normal Fuerte No
id7 Nuboso Fria Normal Fuerte Si
idg Soleado Media Alta Débil No
idgy Soleado Alta Normal Débil Si
id1o Lluvioso Media Normal Débil Si
id11 Soleado Media Normal Fuerte Si
id1o Nuboso Media Alta Fuerte Si
id13 Nubos Alta Normal Débil Si
id1a Lluvioso Fria Alta Fuerte No




Introduccion

Ejemplo 2
ID CASA ESTADO INGRESOS PRESTAMO
idq Propiedad Soltero 125000 Conceder
ido Alquiler Casado 100000 Conceder
id3 Alquiler Soltero 70000 Conceder
idy Propiedad Casado 12000 Conceder
ids Alquiler Divorciado 95000 Denegar
ids Alquiler Casado 60000 Conceder
id7 Propiedad  Divorciado 220000 Conceder
idg Alquiler Soltero 85000 Denegar
idg Alquiler Casado 75000 Conceder
id1o Alquiler Soltero 90000 Conceder




iQUE SON Y COMO SE
EMPLEAN?



Arbol de decisién

Ejemplo 1

PREVISION




Arbol de decisién

Ejemplo 2

Alquiler

Conceder ESTADO

Divorciado, Soltero

INGRESOS Denegar

Denegar Conceder
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Arbol de decisién

Descripcion y uso

e Cada nodo del arbol se corresponde con un atributo y de él parten
tantas ramas como valores distintos tiene ese atributo.

e En las hojas del drbol se encuentran todos o algunos de los valores de
la variable clase.

e Dada un arbol de decisién, para clasificar una nueva instancia se ins-
pecciona el mismo desde la raiz hasta llegar a un nodo hoja.

e Cada nodo representa un test sobre un atributo y el valor correspon-
diente en la instancia indica la rama del arbol que debe recorrerse. El
proceso se repite hasta alcanzar un nodo hoja. El valor de ese nodo
suministra la clase a la que pertenece la instancia.

11



Arbol de decisién

Disyunciones de conjunciones (reglas)

e En general los arboles de decisidn representan disyunciones de conjun-
ciones de los valores de los atributos.

e Cada rama del drbol es una conjuncién y el arbol en su conjunto una
disyuncion de esas conjunciones.
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Arbol de decisién

Disyunciones de conjunciones (reglas)

e El arbol del ejemplo anterior se corresponde con el siguiente conjunto
de reglas:

o IF (Previsién = Soleado) and (Humedad = alta) THEN (Jugar = No)

e IF (Previsién = Soleado) and (Humedad = normal) THEN (Jugar = Si)

(

(
o IF (Previsién = Nuboso) THEN (Jugar = Si)
o IF (Previsién = Lluvioso) and (Viento = Fuerte) THEN (Jugar = No)
(

o IF (Previsién = Lluvioso) and (Viento = Débil) THEN (Jugar = Si)

13



Arbol de decisién

Problemas apropiados

e Instancias representadas por pares atributo valor. Los drboles son
apropiados cuando cada atributo toma un nimero pequeiio de valores.
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Arbol de decisién

Problemas apropiados

e Instancias representadas por pares atributo valor. Los drboles son
apropiados cuando cada atributo toma un nimero pequeiio de valores.

e La funcion objetivo toma valores discretos. Aunque también e-
xisten algoritmos que permiten construir arboles de decisiéon cuando la

variable de salida es continua.
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Arbol de decisién

Problemas apropiados

e Instancias representadas por pares atributo valor. Los drboles son
apropiados cuando cada atributo toma un nimero pequeiio de valores.

e La funcion objetivo toma valores discretos. Aunque también e-
xisten algoritmos que permiten construir arboles de decisiéon cuando la
variable de salida es continua.

e Los datos de entrenamiento pueden contener errores. Los algo-
ritmos para construir drboles son robustos a errores de clasificacion de
los ejemplos de entrenamiento y a errores en los valores de los atributos.
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Arbol de decisién

Problemas apropiados

e Instancias representadas por pares atributo valor. Los drboles son
apropiados cuando cada atributo toma un nimero pequeiio de valores.

e La funcion objetivo toma valores discretos. Aunque también e-
xisten algoritmos que permiten construir arboles de decisiéon cuando la
variable de salida es continua.

e Los datos de entrenamiento pueden contener errores. Los algo-
ritmos para construir drboles son robustos a errores de clasificacion de
los ejemplos de entrenamiento y a errores en los valores de los atributos.

e Los datos de entrenamiento pueden contener valores desconoci-
dos en algunos atributos. Pueden construirse cuando algunos ejemplos
de entrenamiento tienen valores desconocidos en algunos de los atribu-
tos.
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ALGORITMOS DE INDUCCION



Algoritmo de Hunt

Descripcion

Sean S; el conjunto de ejemplos asociados con el nodo ty {yi,...,y.} el
conjunto de etiquetas de clase.

e Paso 1: Si todos los ejemplos de S; pertenecen a la misma clase y;,
se declara al nodo t como nodo hoja y se le etiqueta con y;.

e Paso 2: Si S; contiene ejemplos de mds de una etiqueta de clase, se
selecciona un atributo con el que particionar el conjunto de ejemplos S;
en subconjuntos mds pequenos.

Se crea un nodo hijo para cada valor del atributo seleccionado y se
particiona el conjunto S; atendiendo a estos valores.

A continuacioén se aplica recursivamente los pasos anteriores a cada nodo
hijo.
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Algoritmo de Hunt

Ejemplo (i)

Dias




Algoritmo de Hunt

Ejemplo (i)

PREVISION

Dias




Algoritmo de Hunt

Ejemplo (i)

PREVISION
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Algoritmo de Hunt

Ejemplo (i)
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Algoritmo de Hunt

Ejemplo (i)

PREVISION HUMEDAD
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Algoritmo de Hunt

Ejemplo (i)
PREVISION HUMEDAD
Soleado
INorma.
,
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Algoritmo de Hunt

Ejemplo (i)

PREVISION HUMEDAD

Soleado

Dias Nuboso

VIENTO
©

Normal

Fuerte

Débil

Lluvioso %
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Algoritmo de Hunt

Ejemplo (ii)

PREVISION
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Algoritmo de Hunt

Consideraciones

e Si para alguno de los nodos hijos creados en el paso 2 no existen
ejemplos, el nodo se convierte en un nodo hoja con valor igual al de la
clase mas frecuente.

e Si todos los ejemplos de alguno de los subconjuntos S; tienen los
mismos valores de los atributos, pero distinto valor de la variable clase,
el nodo se convierte en un nodo hoja con valor igual de de la clase mas
frecuente.
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Algoritmo de Hunt

Cuestiones de diseno

e ;Qué atributo escoger para dividir el conjunto de ejemplos?. De
todos los atributos disponibles, debe escogerse, en cada paso, uno con
el que dividir el conjunto de ejemplos. En la literatura especializada se
han propuesto diferentes criterios para seleccionar este atributo. Varios
de estos criterios se basan en el grado de impureza de un conjunto.

e ;Cuando finalizar el proceso de division? Dos condiciones de
parada simples son parar cuando los ejemplos del correspodiente sub-
conjunto tengan el mismo valor de la variable clase, o parar cuando no
existan atributos con los que dividir este subconjunto. No obstante,
existen otros criterios con los que obtener drboles simples con un alto
poder de clasificacién.
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Algoritmo de Hunt

Grado de impureza de un conjunto

Sea p(i) la fraccién de ejemplos que pertenecen a la clase y; en el conjunto
S y c el nimero de clases. En el célculo de la entropia se asume que

log,(0) = 0.
e Entropia:
E(S)=—_ p(i) - log, p(i)
i=1
e Gini:

G(S)=1=>_ [p()

e Error de clasificacion:

EC(S)=1— max{p(i)}

1<i<n

20



Algoritmo de Hunt

Grado de impureza de un conjunto. Ejemplo (i)

jcleJelelolele
PEEOOOO

S = {ich, idh, . . ., icha}

yi p(i) log,(p(7)) E(S) G(S) EC(S)
St 9 9/14=0642 —0.637

No 5 5/14=0.358

—1.485

0.940 0.459 0.358
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Algoritmo de Hunt

Grado de impureza de un conjunto. Ejemplo (ii)

JcYolelo

S = {ids, idy, id12, idi3}

Yi p(i) log,(p(7)) E(S) G(S) EC(S)
St 4 4/4=10 0.0
No 0 0/4=0.0 0.0

0.0 0.0 0.0
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Algoritmo de Hunt

Grado de impureza. Ejemplo (ii)

51 = {idy, idy, idg, idy, ich1}

Yi p(i) logy(p(7))  E(S1) G(S1) EC(S1)
Si 2 2/5=0400 1321
No 3 3/5=0600 —0.736

0.070 0.480  0.400
S, = {ids, idy, idh2, id13}
yi p(i) logy(p(7)) E(S2) G(S2) EC(S2)
St 4 4/4=1.000  0.000
No 0 0/4=0.000  0.000

0.000  0.000 0.000
S3 = {idy, ids, ids, idho, id14 }

Yi p(i) logy(p(7))  E(Sj)  G(S) EC(S)
Si 3 3/5=0600 —0.736
No 2 2/5=0400 1321

0.970  0.480 0.400
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Algoritmo de Hunt

Qué atributo seleccionar para la division

e Para seleccionar el atributo con el que se dividird el conjunto de ejem-
plos se compara el grado de impureza del conjunto (nodo padre) con
el grado de impureza de los subconjuntos (nodos hijos) que se obtienen
tras la division.

e La bondad de una particién se evaltia usando el concepto de ganancia
que se define como la reduccién promedio en el grado de impureza del
conjunto.

e Se selecciona el atributo con el que se obtiene la mayor ganancia tras
la divisidn.

e Si se emplea como medida de impureza la entropia se habla de ganancia
de informacién.

24



Algoritmo de Hunt

Ganancia

e Sea A un atributo con k valores distintos que particiona el conjunto
de ejemplos S en los subconjuntos de ejemplos Sy, ..., Sk.

e Sean Ny N(Sj), j = 1,...,k, respectivamente, los tamafios de los
conjuntos Sy S;, j=1,..., k.

e La ganancia que se obtiene al particionar el conjunto S considerando
el atributo A se define como

A(S,A) = I(S) — ZNSVSJ

donde /() es la medida de impureza considerada.

25



Algoritmo de Hunt

Ganancia. Ejemplo (i)

e Si se considera el atributo A = Previsidn, el conjunto S = {idy, ids . . ., idi4}
se particiona en los subconjuntos S1, S» y Sz anteriores.

e La ganancia obtenida usando como medida de impureza la entropia es

k
A(S,A) = E(S)—ZN(A‘/SJ)
5

= 0.940 —
0.940 (14

970+7 OOOOJrf 0970>

0.247
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Algoritmo de Hunt

Ganancia. Ejemplo (ii)

e Si A = Humedad, el conjunto S = {idy,id>...,id14} se particiona
en los subconjuntos S1 = {id1, idy, ids, idy, ids, idi2, idha} (Humedad =
Alta) y Sy, = {ids, ids, id7, idy, idyg, id11, id13} (Humedad = Normal).

e La ganancia obtenida usando como medida de impureza la entropia es

k
A(S,A) = E(S)fZNEVSJ)

Jj=1

7
0.940 — ( — -0.985 4 — 2
(14 + -0.59 )

0.151
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Algoritmo de Hunt

Ganancia. Ejemplo (iii)

e Si A = Viento, el conjunto S = {idy,id>...,id14} se particiona en
los subconjuntos Sy = {idb, ids, id7, ich1, id12, idia} (Viento = Fuerte) y
52 = {I'dl, id3, id4, I'C/5, I'dg7 idg, I'dlo, idlg} (Viento = Débll)

e La ganancia obtenida usando como medida de impureza la entropia es

k
N(S;
A(S,A) = -> Evj)
Jj=1
= 0.940 — E 811+— 1.000
- 14 14

0.048
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Algoritmo de Hunt

Ganancia. Ejemplo (iv)

e Si A = Temperatura, el conjunto S = {idy, id> ..., id14} se particiona
en los subconjuntos Sy = {idy, ids, ids, idy, idy3} (Temperatura = Alta),
Sy = {idy, idg, idyo, id11, id1p } (Viento = Media) y S3 = {ids, ids, id7, id14}
(Temperatura = Fria).

e La ganancia obtenida usando como medida de impureza la entropia es

A(S,A) = Z

0.940 — (54 0.970 + —-0.721 + ay 1. 000)

) E(s)

14
= 0.050
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Algoritmo ID3

Descripcion

e ID3 (Iterative Dichotomiser 3) es un algoritmo constructivo greedy
para obtener drboles de decisién propuesto por Ross Quinlan [4].

e Se basa en el algoritmo CLS (Concept Learning Systems) de Hunt et
al. [3].

e Coloca en el nodo raiz del arbol el atributo que por si solo mejor
clasifica el conjunto de entrenamiento. Para ello emplea la ganancia de

informacién.

e A continuacién crea un nodo hijo por cada posible valor del atributo
y asigna los ejemplos de entrenamiento al nodo correspondiente.

e Los pasos anteriores se repiten con los ejemplos de entrenamiento
asociados a cada nodo.

30



Algoritmo ID3

Observaciones

e El ser un algoritmo voraz (greedy) puede suministrar un arbol dptimo
local en lugar de éptimo global.

e Su complejidad crece linealmente con el nimero de instancias de en-
trenamiento, pero exponencialmente con el nimero de atributos.

e Tiende a favorecer la eleccién de los atributos con mayor niimero de
valores.

e Tiende a producir drboles que sobreajustan las instancias de entre-
namiento.

31



Extensiones del algoritmo ID3

Sobreajuste (i)

e Se dice que un modelo sobreajusta el conjunto de entrenamiento
cuando tiene un buen rendimiento en este conjunto, pero un rendimiento
pobre en el conjunto de validacién.

e El sobreajuste es comin cuando se trabaja con pocas instancias de
entrenamiento o cuando en estas hay ruido (valores incorrectos).

32



Extensiones del algoritmo ID3

Sobreajuste (ii)

0.9 T T T T T T T T T

0.85

0.8

075

0.7

Accuracy

0.65

0.6 F On training data — b
On test data ----

0‘5 1 Il L 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 20 100

Size of tree (number of nodes)
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Extensiones del algoritmo ID3

Propuestas para evitar el sobreajuste

e Simplificar el arbol

e Pre-poda. Parar el crecimiento del drbol antes de que se cumpla el
criterio de finalizacion. En la practica es dificil estimar cudndo debe
podarse.

e Post-poda. Tras la obtencién del 4rbol, se poda este reemplazando
algunos subdrboles por nodos hojas. El coste computacional es alto.
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Extensiones del algoritmo ID3

Propuestas para evitar el sobreajuste

e Simplificar el arbol

e Pre-poda. Parar el crecimiento del drbol antes de que se cumpla el
criterio de finalizacion. En la practica es dificil estimar cudndo debe
podarse.

e Post-poda. Tras la obtencién del 4rbol, se poda este reemplazando
algunos subdrboles por nodos hojas. El coste computacional es alto.

e Modificar el criterio de eleccion de los atributos. Emplear para
la eleccién de los atributos criterios que penalicen a los atributos con
muchos valores.

e Restringir el niimero de ramas. Algunos algoritmos como CART [1]
producen divisiones binarias del conjunto de ejemplos cuando evalian a

los atributos.
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Extensiones del algoritmo ID3

Propuestas para evitar el sobreajuste. Ejemplos (i)

e Simplificar el arbol

e Pre-poda. Estimar si es probable que se produzca una mejora si se
expande el nodo actual (Quinlan [4] aplicé el contraste de la x? para
este fin). Si no es probable, el nodo no se expande.
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Extensiones del algoritmo ID3

Propuestas para evitar el sobreajuste. Ejemplos (i)

e Simplificar el arbol

e Pre-poda. Estimar si es probable que se produzca una mejora si se
expande el nodo actual (Quinlan [4] aplicé el contraste de la x? para
este fin). Si no es probable, el nodo no se expande.

e Post-poda. Dado un arbol de decisién, se poda un subarbol (con-
virtiéndolo en un nodo hoja con valor de clase igual a la clase mas
frecuente en el correspondiente nodo) si su poda produce un arbol
con mejor rendimiento que el inicial. El proceso de poda comienza
desde los nodos mds profundos del drbol escogiendo, a igual nivel, el
que produzca un mayor rendimiento.
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Extensiones del algoritmo ID3

Propuestas para evitar el sobreajuste. Ejemplos (ii)

o Modificar el criterio de eleccion de los atributos

e El ratio de ganancia, definido como

A(S, A)
Ratio(S, A) = < (s, Ay
con K
AS.A) = E(S)- Y NE\/SJ) EG)
y

P

Split(S, A)

e, (M),

penaliza los atributos con muchos valores.
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Extensiones del algoritmos I1D3

Cdémo trabajar con atributos continuos

e Los atributos continuos se pueden discretizar dividiendo su rango en
subintervalos.

e Una de las alternativas mas usadas para discretizar un atributo con-
tinuo A identifica un umbral t y divide el rango en los subintervalos
A<tyA>t.

e El umbral t se selecciona como aquel que produce el mayor incremento
en la medida de bondad de la divisién usada por el algoritmo.
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Algoritmo C4.5

Descripcion

e Algoritmo de induccién propuesto por Ross Quinlan [5] que usa el ratio
de ganancia para seleccionar el atributo.
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Algoritmo C4.5

Descripcion

e Algoritmo de induccién propuesto por Ross Quinlan [5] que usa el ratio
de ganancia para seleccionar el atributo.

e Trabaja con atributos discretos y continuos. Los atributos continuos
se evaltan considerando un umbral y dividiendo el conjunto de ejemplos
en dos subconjuntos. Al primero pertenecen los ejemplos con valor del
atributo menor o igual que el umbral y al segundo los ejemplos con valor
mayor.
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Algoritmo C4.5

Descripcion

e Algoritmo de induccién propuesto por Ross Quinlan [5] que usa el ratio
de ganancia para seleccionar el atributo.

e Trabaja con atributos discretos y continuos. Los atributos continuos
se evalian considerando un umbral y dividiendo el conjunto de ejemplos
en dos subconjuntos. Al primero pertenecen los ejemplos con valor del
atributo menor o igual que el umbral y al segundo los ejemplos con valor
mayor.

e Trabaja con valores perdidos en los atributos. A tal fin, los ejemplos
con valores perdidos en alguin atributo no se usan en el cdlculo de la
entropia o de la ganancia.

e Trabaja con atributos con costes diferentes.

e Poda los arboles después de su creacién.
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Algoritmo C4.5

Atributos continuos

e Sea A un atributo continuo y S = {s1,%,...,s,} el conjunto de
ejemplos que se desea particionar.
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Algoritmo C4.5

Atributos continuos

e Sea A un atributo continuo y S = {s1,%,...,s,} el conjunto de
ejemplos que se desea particionar.
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t,-:%, f=i 2 ..

e De los anteriores umbrales potenciales se seleccionarad aquel con el que
se obtenga el mayor ratio de ganancia.
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Atributos continuos

e Sea A un atributo continuo y S = {s1,%,...,s,} el conjunto de
ejemplos que se desea particionar.

e Supdngase que el conjunto S estd ordenado de tal forma que s; < s;41,
para todo i € {1,2,...,n—1}.

e Los umbrales potenciales que deben considerarse son:

t;:%, f=i 2 ..

e De los anteriores umbrales potenciales se seleccionarad aquel con el que
se obtenga el mayor ratio de ganancia.

e Fayyad e Irani [2] probaron que solo es necesario considerar los um-
brales en los que se produzca un cambio en el valor de la variable clase.

39



Algoritmo C4.5

Atributos continuos (ii)

S1 So S3 Sy S5 S6
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G G| G G G| G

tr t3 ts
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Poda

e Convertir el arbol de decisién en un conjunto de reglas R.

e Sea Mejor_Error el error al clasificar con el conjunto de reglas R.
Inicialmente coincide con el error de clasificacion del arbol de decisién.

e Para cadareglar e R
e Para cada antecedente j de la regla r

e Sea Error el error que se produce al clasificar eliminando j de la
regla r.

e Si Error < Mejor_Error, entonces Mejor_Error = Error y se
elimina j de r.

e Si no hay antecedentes en r, eliminar r de R.

41
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