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NOTA:

El contenido de este texto corresponde a uno de los temas de la asighatura del Master de
Metodologia de las Ciencias del Comportamiento y de la Salud y también de la asignatura de
Tecnologia del Conocimiento del Grado de Psicologia. Esta elaborado para tener un texto base de
lo que es explicado en clase. Aunque el texto es seguido y coherente, puede ser susceptible de
algunas mejoras y ampliaciones. No obstante, es lo suficientemente autocontenido para llevar a

cabo un estudio independiente sobre él.

He decidido publicar este texto fuera del &mbito de la asignatura por si puede resultar de utilidad

para otros estudiantes o por si a otros docentes les puede facilitar la tarea.
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Introduccion

Intuimos facilmente lo que es un Arbol de Decisién. Nos imaginamos un conjunto de nodos y
ramas por las que vamos decidiendo en base a preguntas o acciones que se nos plantean. Si
tenemos que clasificar un evento, un conjunto de preguntas nos saldran al paso segln
discurrimos por las ramas y las respuestas a ellas nos haran decantarnos por unas nuevas ramas y
desdeiiar otras. Ademas, podemos también intuir que un arbol de este tipo puede valer para
predecir eventos futuros en base a las probabilidades de lo que ya ha pasado. Si queremos
clasificar a las personas como buenos pagadores y obra en nuestro poder un histdrico de las
caracteristicas de otras personas que pagaron en el pasado o bien dejaron a deber, podemos
emplear éste para generar un arbol de decisién con preguntas relativas a esas caracteristicas. Por
ejemplo, guiados por el histdrico podriamos preguntar: écasado?, étrabajo fijo?, émayor de 35
afos?, ¢deudas anteriores?, etc. Una buena seleccién y ordenacién de estas preguntas haran que
ciertas decisiones sean faciles de tomar pues hechas algunas, la probabilidad de pago o deuda
sera significativamente diferente. Imaginese el lector la cara del banquero si después de hacer dos
de estas preguntas el arbol le identifica que la probabilidad de pago es del 97%. Es justo esto lo
gue buscan las técnicas que generan arboles de decisidn: que las decisiones sean sin

incertidumbre.

En los procesos de clasificacion basados en arboles se ponen en juego una secuencia de preguntas
sobre las caracteristicas de los eventos o ejemplares y las respuestas a ellas van acotando el
espacio de busqueda. El espacio de busqueda tiene a su vez estados que se diferencian en cuanto
a la utilidad de la informacidn recopilada. Habra estados en los que la informacidn sea incierta y
no permita decantarse por una clasificacion clara. Otros estados si nos permitiran clasificar con un
bajo riesgo de equivocarse. Lo deseable es pues llegar a esos estados de poca incertidumbre en el

menor numero de preguntas.

Si queremos clasificar los animales en reptiles o no reptiles habra preguntas que nos dejen en una
situacidn incierta para clasificar y otras que nos instigardn a dar una clasificacion con un grado de
acierto considerablemente alto. La pregunta que indague si un ejemplar tiene patas no nos
proporcionara certidumbre. Los habra con o sin patas, pongamos que en la misma proporcion.
Tampoco el saber si es vertebrado nos saca de la incertidumbre. Para clasificar de manera répida

(y sin entretenerse en preguntas) un animal en la clase de reptiles es quizas mas util indagar sobre
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la distancia entre su vientre y el suelo. Pongamos esa pregunta la primera y llegaremos pronto y
bien a la clasificacidon. Esa primera pregunta nos traslada a un estado en el que en algunas ramas

ya estemos “casi” seguros (acaso seguros) de que vamos a dar la respuesta correcta.

Esta es la clave de los sistemas destinados a generar arboles de decisién. No vale cualquier arbol.
No todos son iguales. Valdrd el que situé en los primeros niveles del arbol la indagacién de las
propiedades que nos ayuden a retirar ambigliedad, que nos dejen en estados en los que ya
podemos decantarnos sin mucho miedo al fracaso en la clasificacidn, a decir que muy

probablemente pagara o que muy probablemente es un reptil.

¢Con que motivacidn se crearon estos generadores de arboles de decision? Basicamente la idea
era generar el arbol de decision menos profundo, con el menor nimero de preguntas, y lo mas
generalizable a eventos o ejemplares que no han participado en su generacion. Una primera
tentativa seria hacer todos los arboles posibles dadas unas variables y sus propiedades para luego
elegir el que concilia esas virtudes. El problema es que eso tiene un coste computacional gigante,
a veces intratable, debido a la combinatoria. Incluso un ejemplo sencillo de unas pocas variables

con unos pocos niveles ya despliega una combinatoria complicada.

Debido a esto, los algoritmos generadores de arboles de decisién suelen pertenecer a la familia de
los llamados “algoritmos voraces” (en inglés, “greedy” algorithms). Estos algoritmos destacan por
su frugalidad computacional, pues nunca vuelven sobre sus pasos. Una vez tomada una decisién,
una vez propuesta la indagacién sobre una propiedad, no se arrepiente y sigue para adelante en
el proceso. Y seguir para adelante es proponer los siguientes niveles del arbol indagando sobre

otras propiedades.

Como se ve, es un algoritmo que tienen que ahorrar balas, que tiene que pensar mucho a la hora
de proponer las propiedades a indagar en los sucesivos niveles. Y ahi se justifica el criterio por el
cual se guia. Elegira para la indagacién en cada nivel que va construyendo aquellas variables cuyas
propiedades particionen el espacio de busqueda de manera que los estados generados por cada
particion contengan menos incertidumbre que los estados anteriores. La cosa es clara. El
algoritmo va partiendo el espacio en forma de preguntas de manera que el estado generado por
cada particién nos ayuda a decantarnos para clasificar el evento o ejemplar de manera mas

probable. Las preguntas seran del tipo “éel dia es frio, normal o caluroso?” (tres particiones), “el
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dia es himedo o seco” (dos particiones), “el dia es ventoso o normal” (dos particiones). La
colocacion “inteligente” de estas preguntas en un arbol (en una secuencia con ramificaciones) nos
ayudaran por ejemplo a clasificar dicho dia en “proclive a la pesca”. Pero claro, insistimos, todo lo
descrito se puede llevar a cabo en la medida de que se tenga un histdrico por el que se conocen
las propiedades de los eventos o ejemplares y el efecto que tuvieron en otra variable a predecir:
cémo eran los dias y si hubo buena pesca. Conocemos el pasado y queremos crear un arbol de

decisién con él. Pero este arbol ha de ser pequefio y eficiente.

En general, la tarea que llevan a cabo los generadores de arboles de decisién se puede formular
con algunas preguntas. Dado un conjunto de variables Independientes o Predictoras y sus
propiedades, ¢ COmo podemos hacer un arbol de decisién lo mds pequefio posible con la maxima
efectividad para predecir la Variable Dependiente?, o de manera mas precisa, ¢ Qué secuencia ha
de llevar el particionado del espacio de blusqueda para generar el drbol mas pequefio y
generalizable? Vamos a ver en detalle como lo resuelve uno de los algoritmos de generacion de

arboles de decision mas popularizados: el algoritmo C4.5 de Quinlan.

Conceptos clave

Se ha aludido en la introduccién que para la aplicacidn de los algoritmos se ha de contar con un
histérico. Estamos ya acostumbrados a ver la estructura de los histéricos en modelos como la
regresion lineal. Su formato no es mas que una serie de variables predictoras (llamadas
independientes en este texto) y una variable criterio a predecir (llamadas dependientes en este
texto). Pues bien, todas esas variables suelen representarse en una tabla en forma de columnas.

La tabla 1 muestra unos datos que seran utilizados intensivamente a lo largo de ese texto.
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Dia Panorama Temperatura Humedad Viento Se jugd

1 Soleado Calor Alta Ligero No
2 Soleado Calor Alta Fuerte No
3 Nublado Calor Alta Ligero Si
4 Lluvia Medio Alta Ligero Si
5 Lluvia Frio Normal Ligero Si
6 Lluvia Frio Normal Fuerte No
7 Nublado Frio Normal Fuerte Si
8 Soleado Medio Alta Ligero No
9 Soleado Medio Normal Ligero Si
10 Lluvia Medio Normal Ligero Si
11 Soleado Medio Normal Fuerte Si
12 Nublado Medio Alta Fuerte Si
13 Nublado Calor Normal Ligero Si
14 Lluvia Medio Alta Fuerte No
Tabla 1.

Para comprender cémo el algoritmo genera el arbol de esa tabla serd importante manejar el argot
para interpretar las formulas que nos serviran para calcular las incertidumbres en los estados
generados por las particiones. Vamos a describir a continuacién cada tipo de variable, sus

particularidades y el concepto de Ganancia de Informacidn.

Variables Independientes

Cada una de las variables que definen un evento o un ejemplar. Estas variables tienen
propiedades. Estas propiedades son los que definiran los nodos de decisién y partiran la muestra
en submuestras (en subtablas, si se quiere). De ahi el concepto de particion. En cada nivel de
profundidad del arbol se realizaran tentativas de particiones a partir de estas propiedades y se
medird qué variable nos proporciona una particion que nos lleva a un estado de menor
incertidumbre para predecir. Esto identificard la mejor particién para el siguiente nivel. En la tabla
1, Panorama es una Variable Independiente que tiene tres propiedades {Soleado, Nublado,
Lluvia}. Si en el primer nivel del arbol esta particidén resultase la que mds incertidumbre retirase a
la distribucidn de las predicciones sobre Jugar, y generasemos ya el arbol con esta decisién, dicho

arbol tendria el aspecto de la figura 1.

Guillermo de Jorge Botana ©



1 Soleado
2 soleado
8 Soleado
9 Soleado
11 Soleado

Calor
Calor
Medio
Medio
Medio

Alta
Alta
Alta
Normal
Normal

Ligero
Fuerte
Ligero
Ligero
Fuerte

No
No
No

Si

Nublado

3 Nublado
7 Nublado
12 Nublado
13 Nublado

Panorama

Calor
Frio
Medio
Calor

Lluvia

Alta
Normal
Alta
Normal

4 Lluvia
5 Uuvia
6 Lluvia
10 Uuvia
14 Uuvia

Ligero
Fuerte
Fuerte
Ligero

Medio
Frio
Frio
Medio
Medio

Si
si
Si

Alta
Normal
Normal
Normal
Alta

Ligero
Ligero
Fuerte
Ligero
Fuerte

Si
Si
No
Si
No

Figura 1

Como se ve en la figura 1, al realizar la particidn por las tres propiedades de Panorama, hemos
conseguido que el nodo que abre la rama de “Nublado” haya eliminado completamente la
ambigliedad. Si nos fijamos, la distribucién de la VD Jugar en dicho nodo solo posee la clase “Si”.
En otras palabras, si al comenzar el arbol de decisién sobre un ejemplar futuro se identificase que

om
I

el Panorama es “nublado”, la prediccion seria “Si” con probabilidad 1. El propio generador del

arbol ha detectado sobre el histérico una estructura en la que la propiedad “Nublado” de

4
[

Panorama nos llevaria a predecir “Si”. Esta es la clase de hallazgos que el generador quiere
detectar. Estructuras con estados poco ambiguos. A partir de aqui, el generador seguiria
calculando cuales son las mejores particiones para hacer colgar sobre los otros dos nodos
“Soleado” y “Lluvia”. Ahora bien, el nodo abierto por nublado quedaria ya cerrado, pasando de

ser un nodo de decisidn a una hoja. Lo veremos con mas detalle.

Variable Dependiente

Se trata de la variable a predecir, en este caso “Jugar”. Los estados que toma esta variable y que
seran predicho se llaman clases. En la tabla 1 “Jugar” tiene clases dicotdmicas, pues son un
conjunto que representa la afirmacién o la negacion {Si, no}. Como se ha anticipado, la
distribucién de la Variable Independiente es sobre la que se calculara el nivel de incertidumbre
(mediante un indice de entropia que veremos). Por ejemplo, el nodo formado por la particidon de
“Nublado” sigue teniendo puntuaciones de la Variable Dependiente, en este caso “Jugar”.
Midiendo la Entropia de su distribucién obtenemos una Entropia de 0, pues todos los valores son

“Si”. Es decir, una entropia nula nos desvela una incertidumbre Nula, y una muy buena posicion
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para decidir “Si” en el futuro. En general, todos los pasos que da el algoritmo para decidir las
particiones los hace guiado por el grado de incertidumbre de las tentativas de particion. Para
dilucidar que particién tendriamos que colocar debajo del nodo formado por “Nublado” en la
figura 1, se tendrian que hacer tentativas de particiones con las Variables Independientes
restantes, es decir, con Temperatura, Humedad y Viento, y medir la entropia de la distribucién de
la Variable Dependiente “Jugar” en cada una de las particiones de cada Variable. Un compendio
de la entropia de cada propiedad en cada Variable Dependiente se contrastaria con la entropia
que existe sin particién alguna, es decir, sin haber materializado ninguna de las tentativas. Esa es

la dindmica que estamos anticipando y que veremos con mas detalle en un ejemplo posterior.

Ganancia de Informacion

Un concepto que ya ha sido anticipado es el de incertidumbre. El algoritmo trata de evitar
construir un arbol con estados inciertos. Por ello se colocan con preeminencia las Variables
Independientes que retiren esa incertidumbre. Hemos dicho también, acaso sin mucho énfasis
aun, que la incertidumbre de un estado se mide calculando la Entropia de la distribucion de la
Variable Dependiente en cada tentativa de particién. Pues bien, toca ahora definir un criterio con
el cudl podamos decir que tal o cual Variable genera particiones menos inciertas, menos
entrdpicas. Y esto, como también se anticipd, se hace comparando la entropia obtenida después
de realizada una tentativa de particién con la entropia obtenida en ausencia de particién. A esto

justo nos referimos con el concepto o el indice de Ganancia de Informacidn.

Poner a prueba una tentativa es poner a prueba el efecto de una Variable Independiente sobre la
distribucidn de la Variable Dependiente. Esto significa hacer la particidn con esa Variable
Independiente y calcular las entropias de cada una de las ramas formadas. La Ganancia de
Informacién o IG(S) (férmula 1) es una resta entre la Entropia que habia en la distribucion de la
VD sin esa particion I(S) menos la suma de las entropias ponderadas de todas las ramas IP(S).
Dicho en roman paladino, la entropia sin particidn menos la entropia conseguida por las ramas en

conjunto.
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En concreto, la férmula es esta:

IG(S) = I(S) — IP(S) (férmula 1)

Siendo I(S) la entropia en ausencia de particién y IP(S) una integracion ponderada de las

entropias obtenidas en cada rama por separado. En concreto:
I(S) = Entropia(S) (férmula 2)
Donde S es la distribucidn entera (sin particion) de la variable Dependiente.

Por otra parte, IP(S) se expresaria:

IP(S) = Y,; P; Entropia(S); (férmula 3)

Donde
S; la distribucién de la Variable Dependiente en la particién i.
P; es la proporcién de ejemplares que permanecen en la particion i frente al total

no particionado. Por ejemplificar, la P; de la participacién de “Soleado” de la

figura 1 seria 5/14, pues los 5 ejemplares que se obtienen haciendo la particion

. . . 5
supondrian un 5/14 del total en ausencia de particion. Psoieado = T, Por tanto.

La lectura en lenguaje natural de la fdrmula 3 seria que se trata de una suma ponderada de las

entropias de las distribuciones de la VD en cada particién. Es decir, una medida de incertidumbre

global si se llevase a cabo esa particion.
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A su vez, ambas entropias, la de las distribuciones sin particidon y la de las distribuciones de cada

particion, se calcularian con la férmula cldsica de la Entropia:
Entropia(S) = X Pjlog,(P;) (férmula 4)

Donde

P; es la proporcion de cada clase j en la Variable Dependiente.

En la figura 1, si nos fijamos en la particién hecha a partir de la propiedad “Soleado”, tendremos
, 2 3 L, ,
que hay dos clases {Si, No} y que Pg; = sy Py, = . Por tanto, si quisiésemos calcular la entropia

de la distribucidn de la VD en dicha particién, desenrollando el sumatorio obtendriamos:

) 2 2\ 3 3
Entropla(SSoleado) = 51082 (g) + 51082 (g)

Como se intuye, la ganancia de Informacidn es clave. Es el criterio que regira el algoritmo. Y es de
mayor importancia si se piensa en que un algoritmo voraz como éste no volvera atras. Las
decisiones quedaran grabadas en marmol. No hay arrepentimiento. Por tanto, lo que hara es
colocar en los siguientes niveles del arbol (incluida la raiz) aquella variable cuya particién
proporcione mas Ganancia de Informacidn. Y esa Ganancia de Informacion sera calculada con la
férmula 1. Esto se hara recurrentemente en cada nodo hasta conseguir un buen candidato de
arbol, es decir, pequefio y generalizable. Vamos a presentar un caso practico que ayude a

comprender la foto total con el uso de las férmulas.
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Caso practico

Construyamos un arbol de decisién en el ejemplo de la tabla 1. Partimos de un nodo raiz del que
aun no cuelgan otros nodos ni hojas. El reto es hacer colgar de ese nodo raiz los nodos de la
particién que consiga mayor Ganancia de Informacion, es decir, que minimice la entropia de las
distribuciones de la VD tomando como referencia la Entropia en ausencia de particién. Esto se
hace poniendo a prueba cada Variable Independiente y su aporte en la Ganancia de Informacidn.
Nos referiremos a estas pruebas con el término “tentativas”. En cada tentativa comprobaremos
mediante los calculos de IG(S) cuél es la Ganancia de Informacion con la particion a partir de
cada Variable Independiente. La Variable con mayor ganancia sera la candidata para continuar el

arbol o pender de la raiz en caso de inicio.

Primer nivel del arbol
Tentativa de particion: Panorama

Empezamos calculando la Ganancia de Informacidn al particionar por la Variable “Panorama”.
Recordemos de la fdrmula 3 que se hacia mediante la suma ponderada de las entropias de las
distribuciones de la VD en cada particidn. Es decir, calcular las entropias de cada particién por
separado y compendiarlas ponderadas mediante el sumatorio. De esa manera la entropia de la

particion se calculaba formalmente:

IP(S) = Y,; P; Entropia(S); (férmula5)

Para mayor comodidad y didactismo, vamos a asignar a los valores numéricos del indice de las
propiedades de la particion (a la i) las etiquetas que les corresponderian. La correspondencia seria
{1= “soleado”, 2 = “nublado”, 3 = “lluvia”}. Hecho esto, el sumatorio de la férmula de IP(S) se

desenrollaria como sigue:

IP(S) = PSoleado Entropia(s)Soleado + PNublado Entropia(S)Nublado + PLluvia Entropia(s)lluvia
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O expresado de una manera mas grafica:

No
No Si
No si

)lluvia

IP(S) = PSoleado Entropia( = ) + PNublado Entropia( = ) + PLluvia Entropia( =

Al desenrollar la formula nos quedamos mas tranquilos. Los términos son mas familiares y sobre
todo, sustituibles. La tarea seria calcular las entropias de cada propiedad de la particidn
Entropia(S)spieado » Entrovia(S) yubiado Y Entropia(S)jyvia ademas de la proporcién de

tamafio de la particién de cada particién frente al total Psyieqd0 » Pvublado Y Privvia-

La entropia de “Soleado” se harian mediante:

Entropia(S)soieado = 2 P] lOgZ(Pj)
J

Para hacer esto, haremos con las clases de la VD “Jugar” lo mismo que con las propiedades de las
Variables Independientes. Los valores numéricos del indice j que representa las clases se

corresponderian en el siguiente conjunto de relaciones j = {1 = “si”, 2= “no”}. Esto no es mds que
una forma de naturalizar los indices y acercarlos a nuestro problema. Desenrollando el sumatorio

y asignadas ya las etiquetas a j , la férmula quedaria mas naturalizada:

Mo
Mo
Mo
Si

Entropia(S)soieado = Entropia( = ) = Py logZ(PSi) + Pyo logz (Pno)

i 2 2\ 3 3
Entropia(S)seieado = glogz (g) + glogz (g) = 0,97

Esta seria la entropia de la VD “Jugar” en la particidn de Soleado de la variable Panorama. Queda

calcular la entropia de la VD “Jugar” en las otras dos particiones de Panorama.
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La entropia de la VD en la particion “nublado” seria:

) s 5 5\ , 0 0
Entropia(S)nubiado = Entropia(®=) = -log, (E) +log;, (E) =0

La entropia es cero porque en la situacién de nublado siempre jugar es “si” y por ello no hay

entropia, todo esta claro.

La entropia de la VD en la particién “Lluvia” seria:

i
i
No

3

s 3 2 2
Entropia(S) Ljyvia = Entropia(™) z log, (E) + glogz (E) = 0,97

Calculemos también las proporciones P; adecuadas de la formula 3:

5
Psoteado = ﬁ =0,36

Pyublado = 0,28

Priyvia = 0,36

Y recompongamos entonces la formula de IP(S) ya con todos los sumandos y sus términos:

IP(S) = (0,36 x 0,97) + (0,28 x 0) + (0,36 x 0,97) = 0,70

Guillermo de Jorge Botana ©



Respecto a la formula I(S) que calcula la entropia total de la distribucion de la VD “Jugar” en ausencia

de particion la desarrollamos de esta forma (se toman los valores de “Jugar” de la tabla entera):

Se jugd
No
No
Si
Si
Si
No
Si
No
Si
Si
Si
si

1(S) = Entropia(S) = Entropia( e )

1(S) = Zleogsz
J

I(S) = Psilog,(Psp) + Pyologa(Pyo)

1(S) = 0,6410g,(0,64) + 0,3610g,(0,36) = 0,94

Recuperando la férmula 1 obtendriamos la ganancia de Informacién con la particion hecha con
“Panorama” y sus tres propiedades. La férmula es una simple resta entre la Entropia que se obtiene sin

particidn y la que se obtiene con la particion:
IG(S) = I(S) — IP(S)
IG(S) = 0,94 — 0,70 = 0,24

Tentativa de particion: Temperatura

Veamos ahora la variable “temperatura” y la ganancia de Informacién que se obtendria con su particién.
Recordemos que la Entropia en ausencia de particion, la I(S) , estd ya calculada, por lo que nos

centraremos en la IP(S), la que concierne a la particion:

IP(S) = z P; Entropia(S);
i

El desarrollo de esta fdrmula nos vuelve a ser familiar. Se trata de calcular la entropia de la distribuciéon

de la VD pero desglosada por cada particién. Ademas, la entropia de cada particidn sera ponderada por
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una proporcién sensible al tamafio de cada particion frente al total. Desenrollando el sumatorio y

asignando los indices a los distintos niveles de Temperatura tendriamos:
[P(S) = PCalor Entropl’a(s)Calor + PMedio Entropl’a(s)Medio + PFrio Entropia(S)Frio

La anterior expresién ya nos guia hacia el cdlculo de la entropia de cada particidn:

Entropia(S) caior = 2 P;log, P;
J

Donde j representa las clases de la Variable Dependiente Jugar. Desenrollando el sumatorio y
siendo en nuestro caso las clases el conjunto {“Si”, “No”}, para mayor sencillez podemos expresar

la Entropia de la particidn “calor” como:
Entropia(S)caior = Psilog,(Ps;) + Pyo10g2(Pyo)
Y sustituyendo valores:

Entropia(S)caior = 0,5l0g,(0,5) + 0,5log,(0,5) =1

Hacemos lo mismo para los otros dos niveles de “Temperatura”, en primer lugar, su propiedad Medio:

Entropia(S)medio = Psilogz(Psi) + Pyo logz(Pyo)

Entropia(S)peqio = 0,7110g,(0,71) + 0,2910g,(0,29) = 0,87
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Y luego “Frio”

Entropia(S)prio = Psilogz(Psi) + Pyologz(Pyo)

Entropia(S)pro = 0,66l0g,(0,66) + 0,3410g,(0,34) = 0,92

Asi, la expresién IP(S) quedaria:

IP(S) = 0,28x1+ 0,5x0,87+ 0,22x0,92 = 0,92

Ahora ya estamos en disposicién de comprobar la Ganancia de Informacidn obtenida con la particion de

Temperatura. Para ello volvemos a aplicar:

1G(S) = I(S) — IP(S)

IG(S) = 0,94 — 0,92 = 0,025

De momento, ya se comprueba que la Ganancia de Informacidn obtenida con “Panorama” es mayor que la
Ganancia de Informacién de la particién de “Temperatura”. Un 0,24 frente a un 0,025 . Por tanto,

Temperatura queda descartada para esta primera particion.

Tentativas restantes

Haciendo los mismos cdlculos sobre “Humedad” las Ganancia de Informacién quedaria:

IG(S) = 0,94 — 0,74 = 0,20

Y para Viento:

IG(S) = 0,94 — 0,90 = 0,04
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Resultado en el primer nivel

Por tanto, se ganard mas informacién con la particién de “Panorama”, y asi pues, se procede a colgar del

nodo raiz tres ramas que contienen los tres nodos de Panorama {Soleado, Nublado, Lluvia}

Panorama

Lluvia

- | - - - +
4 Uuvia Medio Alta Ligero Si
5 Uuvia Frio Normal Ligero Si

- Ei - ~ ~ -
1 Soleado Calor Alta Ligero No

2 soleado Calor Alta Fuerte No

8 Soleado Medio Alta Ligero No

9 Soleado Medio Normal Ligero Si
11 Soleado Medio Normal Fuerte si

6 Lluvia Frio Normal Fuerte No
10 Lluvia Medio Normal Ligero Si
14 Uuvia Medio Alta Fuerte No

- Ei ~ - - ~
3 Nublado Calor Alta Ligero Si
7 Nublado Frio Normal Fuerte Si
12 Nublado Medio Alta Fuerte si
13 Nublado Calor Normal Ligero Si

Figura 2

A poco observar nos damos cuenta de que ya hay una rama en la que la decision es clara. La rama
“nublado”, con su nodo, predice siempre jugar. No hay incertidumbre. Esto es justo el objetivo de la
técnica. Hacer los nodos cada vez menos inciertos y mas claros. De hecho, el nodo de “Nublado” pasara a
ser una hoja, en el sentido que no colgaran mas ramas de él. No participara mas en la decision pues la

decisidn, en ese punto, esta completamente tomada.

Pero aqui no acaba la generacion del arbol. Habra que seguir desarrollando los nodos de decisién hasta

gue encontremos situaciones menos inciertas en las demds ramas. En el nodo de “lluvia” y “Soleado” se

7 o
i |

tiene aun probabilidades parejas de decantarse por el “Si” o por el “No”, existe todavia encrucijada, existe

7
|

perplejidad. En concreto, si se emitiese “Si” en el nodo de “Lluvia” el sistema acertaria en solo el 60%. Es
una apuesta muy fuerte comparada con el 100% del nodo “Nublado”. El mismo 60% de aciertos al
pronosticar “No” en el nodo de “Soleado”. Esto indica que hay que seguir expandiendo el arbol en busca de
una menor incertidumbre. Y en cada nodo de decision habra que seguir el mismo procedimiento seguido

en la raiz. Estamos ya ante la parte recurrente del algoritmo.
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Segundo nivel del arbol

Rama de Soleado

El arbol ya esta en construccién. La figura 2 ya lo muestra con sus primeras ramas y nodos. Es
mas, una de las ramas se ha tornado en hoja al hacerse imposible encontrar mayor certidumbre
que la ofrecida en su rama. No obstante, como deciamos, las otras dos ramas aun adolecen de
incertidumbre. Es el momento de seguir con el procedimiento y buscar las mejores particiones
para ambas ramas. Empecemos por la rama de la propiedad “Soleado”. Se presenta su nodo en la
figura 3. Lo que se ha de hacer es poner a prueba la Ganancia de Informacidn si se realizase una
particidon con cada una de las Variables Independientes restantes, a saber, “Temperatura”,
“Humedad” y “Viento”. Si antes llamamos a estas pruebas tentativas, procedamos pues con las

tres tentativas y obtengamos la ganadora.

Dia g Panorama Temperatura g Humedad gViento

1 Soleado Calor Alta Ligero No
2 Soleado Calor Alta Fuerte No
8 Soleado Medio Alta Ligero No
9 Soleado Medio Normal Ligero Si
11 Soleado Medio Normal Fuerte Si )
Figura 3

Tomemos “Temperatura” en primer lugar. Calculemos la entropia de la distribucidn sin particion
para mas tarde calcular la entropia con las particiones. De su contraste surgira la ganancia.

Respecto a la Entropia sin particién:

1(S) = Entropia(S)

I1(S) = Zleogsz
J

1(S) = Pg;log, Ps; + Py, log, Py,

1(S) = 0,4log, 0,4 + 0,6log, 0,6 = 0,97
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Respecto a la entropia de la particion de “Temperatura” ya sabemos cdmo hacerlo. Se trata de
una suma ponderada de las entropias de cada particién generada (férmula 3). Rellenemos dicha
férmula con los valores de las particiones de “Temperatura”. Desenrollada serd mas facil la

sustitucion:
IP(S) = PCalor Entropl’a(s)Calor + PMedio Entropia(S)Medio + PFrio Entropia(S)Frio

La entropia de la VD con la propiedad “calor”:

Entropia(S)caor = ) Fylog. P
J

Entropia(S)caior = Psilog, Psi + Py, log, Pyo
Entropia(S)caior = Olog, 0+ 1log,1 =0
La entropia de la VD con la propiedad “medio”:

Entropia($)meaio = Psilogsz Psi + Pyo 1083 Pyy

) 2 2 1 1
Entropia(S) yedio = §log2 3 + §log2 3= 0,92

Y la de frio es directamente 0, pues no existen ejemplares con esa propiedad de Temperatura en

la particidon de “Soleado”.

Por otro lado, las ponderaciones de cada entropia:

2

Peator = g =04
3
Puyedio = g = 0,6
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Prrio = 0
Sustituyendo todo esto en la formula IP(S) tenemos:
IP(S)=04x0+ 0,6x092+4+ 0x0=0,55
La Ganancia de Informacion de la particidn a partir de la Variable Temperatura sera entonces:

IG(S) = 0,97 — 0,55 = 0,42

Respecto a las variables “Humedad”, la Ganancia de Informacion es:

IG(S) = 0,97 — 0 = 0,97

Notese que en “Alta” Humedad nunca se juega, y en “Baja” Humedad siempre. No existe

incertidumbre en esta particion.

Respecto a Viento, la Ganancia de Informacién de su particion es:

IG(S) = 0,97 — 0,94 = 0,021

La conclusién es que debajo del nodo de “Soleado” hemos de colgar la particién de “Humedad”.

Esto nos proporcionara que la rama deje de ser incierta.
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Dia @l Panorama [EjTemperatura B Humedad B viento  Eliugar |
No

1 Soleado Calor Alta Ligero
2/soleado Calor Alta Fuerte
8 Soleado Medio Alta Ligero
9 Soleado Medio Normal Ligero
11 Soleado Medio Normal Fuerte

1 Soleado
2 Soleado
8 Soleado

Calor
Calor
Medio

Ed Temperatura B Humedad EJ viento
Ligero
Fuerte

Alta
Alta
Alta

Ligero

<JEHHEHED>

Nublado

No
No
Si
si

Figura 4

Lluvia

4 Uuvia
5 Lluvia
6 Lluvia
10 Lluvia
14 Lluvia

B2 Jugar Ed remperatura B Humedad Ef viento
No 9 Soleado Medio Normal
No 11 Soleado Medio Normal
No

Medio
Frio
Frio
Medio
Medio

Ligero
Fuerte

pia | Panorama [Ej Temperatura [ Humedad B viento

Alta
Normal
Normal
Normal
Alta

Ligero
Ligero
Fuerte
Ligero
Fuerte

Nuevamente, ambas ramas de “Humedad” pasan de ser nodos de decision a ser hojas. Esto es

debido a que no hay mas decisién que un “No” rotundo en Humedad Alta y un “S

om
|

rotundo en

Humedad Normal. Podriamos expresar el arbol con sus nodos transformados en hojas (figura 5):

Dia - Panorama ﬂTempeﬂtu’a n Humedad ﬂ Viento -Jwal' A
No

1 Soleado Calor Alta Ligero
2 Soleado Calor Alta Fuerte
8 Soleado Medio Alta Ligero
9 Soleado Medio Normal Ligero
11 Soleado Medio Normal Fuerte

Rama de Lluvia
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Nublado

Figura 5

Lluvia

4 Luvia
5 Luvia
6 Lluvia
10 Luvia
14 Uuvia

Medio
Frio
Frio
Medio
Medio

Alta
Normal
Normal
Normal
Alta

Dia [ Panorama [Ej Temperatura Bl Humedad [ viento

Ligero
Ligera
Fuerte
Ligera
Fuerte

B ugar
Si
Si
No
si
No



Desarrollando la otra rama, la de “Lluvia”, la mayor ganancia de Informacidn en la distribucion de
la VD se conseguiria con la particion de “Viento”. De nuevo, los nodos generados en dicha

particién se transformarian en hojas, pues la incertidumbre es nula en ambos. El arbol quedaria

.
Panorama
Soleadg
Nublado Lluvia
- Ei = S = =

= Bl - - - = . -

4 4 Uuwvia Medio Alta Ligero i
1 Soleado Calor Alta Ligero No STuvia Frio Normal Lgero .
2Soleado Calor Alta Fuerte Ne 6 Luvia Frio Normal Fuerte No
Bpsolestg jiedio Al Ligero No 10 Lluvia Medio Normal Ligero si
3 Soleado Medio Normal Ligero si 0 i ST o Fuere No
11 soleado Medio Nogmal Fuerte Si

Normal

Figura 6
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Cuestiones adicionales sobre los arboles de decision

e No siempre los arboles logrardn un estado en que la incertidumbre sea nula. Mas bien lo
contrario. La incertidumbre se reducira en el proceso de generacidn de nodos, pero
siempre se contara con un riesgo de clasificacidn incorrecta. Eso obliga a conciliar dos
parametros, la profundidad deseada en la generacion de nodos y el riesgo asumido (la
entropia permitida). Téngase en cuenta que estas técnicas se emplean en conjuntos de
datos que sobrepasan al de este ejemplo, donde no se dardn situaciones puras de
certidumbre. De esa manera, un nodo se podra transformar en hoja si sobrepasa

simplemente un umbral de certidumbre.

e Una Variable Independiente podra tener variables continuas. Lo que hara el algoritmo es
hacer particiones binarias empleando un umbral y tomar en cuenta todas las posibles a la
hora de calcular la entropia de la Variable Dependiente. De la misma forma, de ser elegida
la variable para la siguiente particion, se empleara la particion con el umbral mas exitoso
en cuanto a Ganancia de Informacidn. Aunque en el ejemplo presentado son todas
variables categdricas o discretas, lo importante en este texto es dejar constancia de que el
algoritmo también vale para variables con valores continuos. El segundo de los ejemplos
con cddigo R que se presentan a continuacién emplea Variables Independientes

continuas.
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Practica con cdodigo R

Ejercicio del ejemplo desarrollado (VI categéricas)

En primer lugar, veamos el ejercicio desarrollado anteriormente pero ahora usemos las funciones
que algunas librerias de R proporcionan. Recordemos que todas las variables, Independientes y

Dependiente, son variables categoriales.

El archivo para leer y transformar en una estructura con formato R, en este caso, un “Dataframe”,

seria el siguiente:

golf.txt:
Panorama,Temperatura,Humedad,Viento,Jugar
Soleado,Calor,Alta,Ligero,No
Soleado,Calor,Alta,Fuerte,No
Nublado,Calor,Alta,Ligero,Si
Lluvia,Medio,Alta,Ligero,Si
Lluvia,Frio,Normal,Ligero,Si
Lluvia,Frio,Normal,Fuerte,No
Nublado,Frio,Normal,Fuerte,Si
Soleado,Medio,Alta,Ligero,No
Soleado,Medio,Normal,Ligero,Si
Lluvia,Medio,Normal,Ligero,Si
Soleado,Medio,Normal,Fuerte,Si
Nublado,Medio,Alta,Fuerte,Si
Nublado,Calor,Normal,Ligero,Si

Lluvia,Medio,Alta,Fuerte,No
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Y el cédigo a utilizar seria el que se muestra a continuacidn (Puede consultarse el manual de la
libreria empleada (RWeka.pdf (r-project.org)). El algoritmo “C4.5” es llamado en ella “J48”):

library(RWeka)
library(caret)
library(datasets)

table_golf = read.table("golf.txt",
header =T,

Sep= 7

)

data_golf <- as.data.frame(table_golf)

data_golfSPanorama=as.factor(data_golfSPanorama)
data_golfSTemperatura=as.factor(data_golfSTemperatura)
data_golfSHumedad=as.factor(data_golfSHumedad)
data_golfSViento=as.factor(data_golfSViento)
data_golfSJugar=as.factor(data_golfSJugar)

modelC45 <- J48("Jugar’ ~ ., data = data_golf)
modelC45

plot(modelC45)
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https://cran.r-project.org/web/packages/RWeka/RWeka.pdf

Corriendo este cédigo con el archivo “golf.txt” cargado obtenemos dos salidas que nos resultan
familiares. En primer lugar, obtenemos el arbol en una salida que aun no esta graficada (figura 7).
No hay mds que editar el modelo con el comando “print(modelC45)”. Este grafico representa el

mismo que nosotros hemos desarrollado antes en la figura 6.

J48 pruned tree

Panorama = Lluvia
Viento = Fuerte: No (2.0)
viento = Ligero: 51 (3.0)
Panorama = Nublado: si (4.0)
Panorama = Soleado

Humedad = aAlta: No (3.0)
Humedad = Mormal: si (2.0)
Number of Leaves 5
size of the tree : 3
Figura 7

No obstante, una version mas amigable del drbol la obtenemos ejecutando una orden de
graficacidn (figura 8). En concreto, el comando “plot(modelC45)”. De esta forma obtenemos un

arbol en forma de grafico similar al de la figura 6.

1]
Panorama

Lluvia Nublado Soleado
2] 6]
<
Fuerte Ligero /Arta Normal
Node 3(n=2) Node 4 (n=3 Node 5 (n =4 Node 7 (n=3) Node 8 (n=2

(=] o o o o
z z

] n

Figura 8
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Ejercicio de tres especies de flores Iris (VI continuas)

Veamos otro ejemplo con R:

Iris Versicolor Iris Setosa Iris Virginic

Figura 9

En la tabla 2 se presenta parte de la tabla a analizar. En concreto, el ejemplo clasico de las
caracteristicas de tres especies de flores Iris (ver figura 9 para una imagen). La especie es la VD a
clasificar con tres clases {Versicolor, Virginica, Setosa}. Las Variables Independientes son el largo y
el ancho del pétalo y el ancho y largo del sépalo (tabla 2). Como se ve, las Variables
Independientes son continuas. Lo que hard el algoritmo es hacer particiones binarias empleando

un umbral entre dos valores de la distribucion.

Sepal.Lengtl Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species
5.0 2.0 3.5 1.0 versicolor
6.0 2.2 4.0 1.0 versicolor
6.0 2.2 5.0 1.5 virginica
6.2 2.2 4.5 1.5 versicolor
4.5 2.3 13 0.3 setosa
5.0 2.3 3.3 1.0 versicolor
5.5 2.3 4.0 1.3 versicolor
6.3 2.3 4.4 1.3 versicolor
4.9 2.4 3.3 1.0 versicolor
5.5 2.4 3.8 1.1 versicolor
5.5 2.4 3.7 1.0 versicolor
4.9 2.5 4.5 1.7 virginica
5.1 2.5 3.0 1.1 versicolor
5.5 2.5 4.0 1.3 versicolor
Tabla 2
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El cédigo a aplicar sera el siguiente:

library(RWeka)
library(caret)
library(datasets)

data(iris)
summary(iris)

set.seed(1958) # fijar la semilla para obtener replicabilidad
train <- createFolds(irisSSpecies, k=10)

C45Fit <- train(Species ~., method="J48", data=iris,
tunelength =5,
trControl = trainControl(
method="cv", indexOut=train))
C45FitSfinalModel

plot(C45FitSfinalModel)

De igual manera obtenemos el arbol en formato resumido (figura 10):

J48 pruned tree

Petal.width <= 0.6: setosa (50.0)
Petal.width = 0.6
Petal.width == 1.7
| petal.Length <= 4.9: versicolor (48.0/1.0)
| retal.Length > 4.9
| | Petal.width == 1.5: virginica (3.0)
| | petal.width = 1.5
| | | Sepal.Length <= 6.9: versicolor (2.0}
| | | Sepal.Length > 6.9: virginica (1.0)
petal.width = 1.7: virginica (46.0/1.0)

Number of Leaves : 5]
size of the tree : 11
Figura 10
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Aplicando una graficacion mas sofisticada mediante el comando “plot(C45FitSfinalModel)”
obtenemos el dibujo del arbol (figura 11).

1
Petal Width

=06 > 0.6
Petal Width

=17 =17
<49 >49

<15 =15 8]
<69 >69

Node 2 (n = 50) Node 5 (n =48 Node 7 (n = 3) Node 9 (n=2) Node 10 (n= 1) Node 11 (n = 46
0.8 0.8 7 08 08 08 08
04 04 04 7 04 7 04 7 04

0 T 0 T T 0 I 0 T 7 0 T T 0 T T
setosa  virginica setosa virginica setosa virginica setosa  virginica setosa  virginica setosa  virginica
Figura 11
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