PROLOG EN LA IA

Este capitulo lo dedicaremos a estudiar dos aplicaciones de Prolog en la IA: La
resolucién de problemas como una biisqueda en un espacio de soluciones; y la in-
duccién de arboles de decision a partir de datos. Ambos problemas tienen una noble
tradicién en nuestra drea de estudio. La hip6tesis de la bisqueda heurfstica de Ne-
well y Simon [62], establece que las soluciones a los problemas se representan como
estructuras simbélicas; y que un sistema simbolico fisico ejerce su capacidad de
resolver problemas inteligentemente, mediante una btsqueda —Esto es, generando
y modificando progresivamente estructuras simbélicas hasta producir una estruc-
tura solucién. La primer seccién del capitulo aborda una serie de algoritmos que
buscan soluciones en espacios incrementalmente maés ricos, hasta llegar al conocido
algoritmo A* [37].

Por otra parte, la induccion de drboles de decisién a partir de datos, es una de las
técnicas de aprendizaje automético mds usadas en la practica. La idea subyacente
en los diferentes algoritmos de induccién es la de una biisqueda descendiente (de la
raiz a las hojas) y egoista (primero el mejor, sin reconsiderar), en el espacio de todos
los posibles arboles de decisién. La segunda seccién del capitulo introduce la téc-
nica, con base en la presentacién de Mitchell [60]. Posteriormente implementamos
una versién de ID3 [71].

Esta presentacion complementa el contenido de los cursos de Introduccién a la
Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automatico, donde estos algoritmos son revi-
sados con mayor detalle. Al final del capitulo se incluyen las referencias pertinentes
para abundar en ese sentido.

4.1 BUSQUEDAS EN ESPACIOS DE SOLUCIONES

Primero abordaremos un esquema general de representacion de problemas y sus
soluciones, ampliamente utilizado en la IA. Consideremos el ejemplo mostrado en
la figura 4.1. El problema a resolver consiste en encontrar un plan para colocar los
cubos en una configuracién determinada, partiendo de una configuracién inicial.
Sélo un bloque puede moverse a la vez y las acciones del brazo son del tipo “pon
A en la mesa”, “pon B en C”, etc. Dos conceptos aparecen en esta descripcion: i)
Estados del problema; y ii) Acciones que transforman un estado del problema en

otro.

Figura 4.1: El mundo de los bloques.

Estados y acciones configuran un grafo dirigido conocido como espacio de esta-
dos. La figura 4.2, muestra el espacio de estados para tres bloques. El problema de
encontrar un plan para acomodar los cubos es equivalente a encontrar un camino
en este grafo, entre un nodo representado el estado inicial del problema y un no-
do representando la solucién final, un nodo meta. ;Cémo podemos representar tal
grafo en Prolog?

Estados y Acciones

Espacio de estados

Nodo meta
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Figura 4.2: Espacio de estados para el mundo de los blogues.

El espacio de estados sera representado por una relacién s(X,Y) que serd verda-
dera si existe un movimiento valido en el espacio de estados del nodo X al nodo
Y. El nodo Y recibe el nombre de sucesor de X. Si existe un costo asociado a las
acciones esto puede representarse por un tercer argumento de s, s(X, Y, Costo).

Esta relacién puede ser especificada extensionalmente por un conjunto de hechos.
Sin embargo, para cualquier problema interesante, esto es irrealizable. La relaciéon
s es normalmente definida intensionalmente mediante un conjunto de reglas que
computan el sucesor de un nodo dado.

Otro detalle importante tiene que ver con la representacion de los estados del pro-
blema, los nodos. La representacién debe de ser compacta y permitir la computacién
eficiente de los nodos sucesores; y posiblemente el costo asociado a las acciones.

Ejemplo 4.1. Tomemos como ejemplo el mundo de los blogues. Cada estado del problema
puede ser representado por una lista pilas. Cada pila a su vez puede ser representada por
una lista de bloques. El tope de cada pila es el primer elemento de cada lista de blogues. La
pila vacia estd representada por la lista vacia. Asi, el estado inicial mostrado en la figura 4.1
es la lista: [[c,b,al, [],[]] (suponemos, que en la mesa sélo hay espacio para 3 pilas de
bloques).

Una meta es cualquier arreglo con los bloques en el orden deseado. Existen tres soluciones
en este caso:

e [[a,b,c],[],[]]
e [[],[a,b,c],[]]
e [[],[],[a,b,c]].
Primero definiremos quitar/3:

quitar(X, [X]|Ys], Ys).
quitar(X, [Y|Ys], [Y|Ys1]) :-
quitar(X,Ys,Ysl).

una relacién que nos permite computar cual es la lista resultante de quitar un ele-
mento a una lista:

?- quitar(a,[a,b,c],R).
R =[b, c];
false.

?- quitar(a,[b,a,c],R).
R=[b, c];

Sucesor
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false.
?- quitar(a,[b,c,al,R).
R =[b, c];

false.

qué elemento puedo quitar de una lista y cual serfa el resultado de ello:

?- quitar(X,[a,b,c],R).
X = a,

R = [b, c] ;

X = b,

R = [a, c] ;

X =c,

R = [a, b] ;

false.

O qué elemento debo quitar para obtener la lista deseada:

?- quitar(X,I[a,b,cl,[a,bl).
X =c;
false.

Ahora podemos definir nuestra funcién sucesor s, en términos de quitar: el Estado2
es sucesor de Estadol si hay dos pilas Pilal y Pila2 en Estadol y el tope de la pila
Pilal puede moverse a Pila2. Esto se traduce a Prolog como:

s(Pilas, [Pilal, [Topel|Pila2] | OtrasPilas ]) :-
quitar([Topel|Pilal], Pilas, Pilasl),
quitar(Pila2, Pilasl, OtrasPilas).

La relacién s nos permite verificar si un nodo es sucesor de otro, por ejemplo:

?- s([[b],[a,cl,[11,[[1,[b,a,cl],[1]).
Yes

?- s([[b],[a,c],[1],[[],[a,b,c],[1]).
No

o computar quienes son sucesores de un estado dado:

?- s([[c,a,b],[]1,[1]1,Sucesores).
Sucesores = [[a, b], [cl, []1] ;
Sucesores = [[a, b], [cl, []1] ;
false.

?- s([[al,[b,c],[1],Sucesores).
Sucesores = [[], [a, b, c1, [1] ;
Sucesores = [[1, [al, [b, cl] ;
Sucesores = [[c], [b, al, [1] ;
Sucesores = [[c], [bl, [all ;
false.

Para representar los estados meta usamos:

meta(Estado) :-
member([a,b,c],Estado).

asumiendo que nuestra meta sea formar una pila con los bloques en ese orden, Si se
desea una meta diferente, basta con modificar la lista [a, b, c] por la pila de bloques
deseada.
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4.1.1 Busqueda primero en profundidad

Dada la formulacién de un problema en términos de su espacio de estados, existen
diversas estrategias para encontrar un camino solucién. Dos estrategias bédsica son
las busquedas primero en profundidad y primero en amplitud. En esta secciéon
implementaremos la buisqueda primero en profundidad.

Comenzaremos con una idea simple. Para encontrar un camino solucién Sol, a
partir de un nodo dado N a un nodo meta, ejecutar el siguiente algoritmo:

e Si N es un nodo meta, entonces Sol = [N], o

e Si existe un nodo sucesor N1 tal que existe un camino Soll de N1 al nodo
meta, entonces Sol = [N|Sol1].

Lo cual traduce a Prolog como:

solucion(N, [N]) :-
meta(N) .

solucion(N, [N|Soll]) :-
s(N,N1),
solucion(N1,Soll).

De forma que para computar la solucién al problema de los bloques, pregunta-
mos a Prolog:

?- solucion([[c,b,al,[],[11,So0l).

Sol = [[[c, b, al, [1, [I1,
[[b, al, [cl, [11,
[fal, [b, cI, [11,
(11, fa, b, cl, [11]
Yes

La solucién se computa como sigue. En un principio, el estado inicial N =
[[c, b,a][][]], por lo que el programa se pregunta si N es una meta. La cldusula meta/1
funciona verificando si la solucién [, b, ¢] es miembro del estado N. Como esta meta
falla, Prolog intentara satisfacer su meta inicial con la segunda clausula solucion /2.
Esto implica generar un sucesor de N (llamada a s(N, N1)). Asi que se computa
N1 = [[b,a], [c],[]] y se verifica si esto es una solucién. Como la meta falla, se genera
un sucesor de N1 y asi hasta llegar a [[|, [, b, c], []].

Este proceso puede seguirse detalladamente utilizando el tracer grafico de SWI-
Prolog. Para ello invoquen la meta guitracer. Al trazar una funcién verdn una
ventana como la mostrada en la figura 4.3. La ventana superior izquierda muestra
las substituciones computadas, la derecha las pilas formadas, y la inferior muestra
el cédigo del programa que esta siendo trazado.

Evidentemente, si s/2 falla, quiere decir que no hay mas sucesores disponibles, y
la meta no se ha alcanzado; por lo que la biisqueda en si falla, regresando falso como
respuesta. Otra ejecucién posible es que la memoria se nos agote, antes de alcanzar
un nodo meta. En este caso, la salida serd un mensaje de error avisando que la pila
de ejecuciéon ha desbordado la memoria. Observen que mientras lo primero, es un
comportamiento deseable en nuestro programa, lo segundo no lo es. Dos mejoras
pueden contribuir a la completez de nuestras buisquedas: Evitar ciclos y limitar la
profundidad de la biisqueda.

La primer mejora consiste en evitar que los nodos visitados vuelvan a ser ex-
pandidos, evitando asi caer en ciclos. La idea es llevar un registro de los nodos
visitados:

solucion2(Nodo,Sol) :-
primeroProfundidad([],Nodo,Sol).

86
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S(Pilas, [Pilal, [Topel|Pila2] | OtrasPilas 1) :-
quitar([Topel|Pilal], Pilas, Pilasl),
quitar(Pila2, Pilasl, OtrasPilas).

quitar(xX, [X|Ys], Ys).
quitar(x, [Y|Ys], [Y|Ysl]) :-
quitar(X,¥s,¥sl).

ﬁeta(Estado) -
member([a,b,c],Estado).

%%% Busqueda Primero en Profundidad
solucion(N, [N]) :-
solucion(N, [N|5011]) :-

s(N,N1),
solucioni(Nl,Sollj).

Undefined

Figura 4.3: Traza grifica de SWI-Prolog.

primeroProfundidad(Camino, Nodo, [Nodo|Camino]) :-
meta(Nodo) .

primeroProfundidad(Camino, Nodo, Sol) :-
s(Nodo,Nodol),
\+ member(Nodol, Camino),
primeroProfunidad([Nodo|Camino],Nodol,Sol).

Finalmente, para evitar caer en biisquedas infinitas sobre ramas no ciclicas, es
posible establecer un limite a la profunidad de la bisqueda. Para ello definiremos
primeroProfundidad2/3, donde el tercer argumento es la profundidad méxima de la
busqueda.

solucion3(Nodo,Sol,MaxProf) :-
primeroProfundidad2(Nodo,Sol,MaxProf).

primeroProfundidad2(Nodo, [Nodo],—) :-
meta(Nodo) .

primeroProfundidad2(Nodo, [Nodo|Sol],MaxProf): -
MaxProf > 0,
s(Nodo,Nodol),
Maxl is MaxProf-1,
primeroProfundidad2(Nodol,Sol,Max1).

4.1.2 Busqueda primero en amplitud

En contraste con la btisqueda primero en profundidad, la estrategia de busqueda
primero en amplitud elige visitar primero los nodos que estdn maés cerca de la raiz,
por lo que el drbol de btisqueda crece mas en amplitud, que en profundidad. Esta
estrategia de busqueda es mds complicada de programar. La razén de ello es que
debemos mantener un conjunto de caminos candidatos alternativos, no tinicamente

87
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un camino como lo hacfamos al buscar en profundidad. De forma que:
?- primeroEnProfundidad(Caminos,Sol).

es verdadera, si y s6lo si algtin camino miembro del conjunto de candidatos Caminos,
puede extenderse hasta un nodo meta. Sol es el camino solucién.

El conjunto Caminos serd representado como listas de caminos, donde cada uno
de ellos se representard como una lista de nodos en el orden inverso en que fueron
visitados. Esto es, la cabeza de la lista que representa un camino serd el tltimo nodo
generado; y el dltimo elemento de la lista, sera el estado inicial de la btisqueda. Al
iniciar Caminos tiene un s6lo camino candidato: [[Nodolnicial]].

El algoritmo de la busqueda primero en amplitud puede describirse como sigue,
dado un conjunto de caminos candidatos:

e Si el primer camino tiene como cabeza un nodo meta, entonces esta es la
solucién al problema. De otra forma

e Eliminar el primer camino del conjunto de caminos candidatos y generar el
conjunto de todas las posibles extensiones de un paso de ese camino. Agregar
este conjunto de extensiones al final del conjunto de candidatos. Ejecutar la
busqueda primero en amplitud en este nuevo conjunto de caminos candidatos.

Para generar las extensiones de un sé6lo paso, dado un camino, podemos usar el
predicado predefinido bagof/3 Veamos el programa:

%%% solucion(Inicio,Sol) Sol es un camino (en orden
%%% inverso) de Inicio a una meta

solucion(Inicio,Sol) :-
primeroEnAmplitud([[Inicio]],Sol).

o

%% primeroEnAmplitud([Caminol, Camino2,...],Sol)
Sol es una extensién hacia la meta de alguno
de

los caminos

o
o°

%

o°
o°

%

primeroEnAmplitud([[Nodo|Camino]|-], [Nodo|Camino]) :-
meta(Nodo) .

primeroEnAmplitud([Camino|Caminos],Sol) :-
extender(Camino,NuevosCaminos),
append(Caminos,NuevosCaminos,Caminosl),
primeroEnAmplitud(Caminosl,Sol).

extender([Nodo|Camino],NuevosCaminos) :-
bagof ([NuevoNodo,Nodo|Camino],
(s(Nodo,NuevoNodo), \+ member(NuevoNodo, [Nodo|Camino])),
NuevosCaminos),

%%% Si extender falla, Camino no tiene sucesores (lista vacia)
extender(Camino_,[]).

Si aplicamos este programa de busqueda al programa del mundo de los cubos,
obtendremos:

?- solucion([[c,b,al,[1,[11,Sol).

Sol = [[[I, [a, b, cl, [I1, [[al, [b, cI, [11],
[[b, al, [cl, [11, [[c, b, al, [1, [1]]

Yes

Algoritmo primero en
amplitud
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Si queremos buscar en el espacio del grafo de la figura 4.4, codificamos los suce-
sores y las metas como sigue:

meta(j).
meta(f).

S O O
ololole

Figura 4.4: Grafico de un espacio de estados: las metas son f y j.

y buscamos las soluciones:

?- solucion(a,Sol).
Sol = [f, c, al ;
Sol = [j, e, b, al ;
No

Observen que al realizarse la btisqueda primero en amplitud, la primer solucién
encontrada involucra la meta f mds cercana al nodo raiz.

4.1.3 Busqueda primero el mejor

Un programa de btisqueda primero el mejor, puede verse como una mejora a la
busqueda primero en amplitud. El algoritmo de primero el mejor comienza también
con un nodo inicial y mantiene una lista de caminos candidato. La bdsqueda por
amplitud siempre elige para expandir el camino candidato mds corto y la biisqueda
primero el mejor afina esta estrategia.

Asumamos que una funcién costo es definida para los arcos de un espacio de
estados de un problema. De forma que c¢(n, 1) es el costo de moverse de un nodo
n al nodo n’ en el espacio de estados.

Sea el estimador heuristico una funcién f tal que para cada nodo # en el espacio
de estados, f(n) estima la “dificultad” de llegar a n. De acuerdo a esto, el nodo
mads promisorio serd aquel que minimice f. Usaremos aqui una forma especial de
la funcién f que nos llevard al bien documentado algoritmo A* [37]. f(n) serd
construida para estimar el costo del mejor camino solucién entre un nodo inicial s y
un nodo meta, con la restriccién de que el camino pase por el nodo n. Supongamos

costo

Estimador heuristico

A*
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que tal camino existe y que un nodo meta que minimiza su costo es t. Entonces el
estimado de f(n) puede calcularse como la suma de dos términos:

f(n) = g(n)+h(n)

donde g(n) es el estimado del costo de un camino 6ptimo de s a n; y h(n) es el
estimado del costo de un camino 6ptimo de # a t (Fig. 4.5).

()
9t
OO0

h(n)

©

Figura 4.5: Estimado heuristico f(n) = g(n) + h(n).

Cuando un nodo n es encontrado en el proceso de btisqueda, tenemos la siguien-
te situacién: un camino de s a n debi6 ser encontrado, y su costo puede computarse
como la suma del costo de cada arco en el camino. Este camino no es necesariamen-
te un camino 6ptimo entre s y n (puede haber caminos mejores no cubiertos atn por
la basqueda), pero su costo puede servir como un estimador g(#) del costo minimo
de ir de s a n. El otro término, (1), es mas problematico, porque el espacio entre 1 y
t no ha sido explorado atin, por lo que su valor es una verdadera adivinanza heuris-
tica, resuelta con base en el conocimiento general del algoritmo sobre la estructura
particular del problema a resolver. Como / depende del dominio del problema, no
existe un método universal para su construccién. Asumamos por el momento que
una funcién & nos es dada y concentrémonos en los detalles del programa primero
el mejor.

Como ejemplo consideren el siguiente problema. Dado un mapa (Fig. 4.6), la tarea
es encontrar la ruta mas corta entre una ciudad inicial s y una ciudad meta ¢. Al
estimar el costo del resto del camino de la ciudad X a la meta, usamos simplemente
la distancia lineal denotada por dist(X, t). Entonces:

f(X)=g(X)+h(X) =g(X)+dist(X,t)

En este ejemplo, podemos imaginar la bisqueda de primero el mejor consistente
de dos procesos, cada uno de ellos explorando uno de los dos caminos alternativos:
El proceso 1 para el camino via a y el proceso 2 para el camino via e. En los pasos
iniciales el proceso 1 estd mds activo porque los valores f en ese camino son mds
bajos que los del otro. En el momento en que el proceso 1 llega a ¢ y el proceso 2
sigue en ¢, la situacién cambia:

fle)=g(c)+h(c)=6+4=10

fle)=g(e)+h(e)=2+7=9

De forma que f(e) < f(c) y ahora el proceso 2 procede al nodo f y el proceso 1
espera. Pero entonces:

F(f)=7+4+11

fle) =10



4.1 BUSQUEDAS EN ESPACIOS DE SOLUCIONES | 91

Figura 4.6: Mapa entre ciudades, sus distancias por carretera, y sus distancias lineales a la
meta (cuadros).

fle) < f(f)

por lo que el proceso 2 es detenido y se le permite al proceso 1 continuar, pero sélo
hasta el nodo d ya que f(d) = 12 > 11. El proceso 2 continua corriendo hasta llegar
a la meta t (Fig. 4.7).

f(b) = 4+4 =8

f(c) = 6+4 =10

f(f) = 7+4 = 11

f(g) =9+2=11

f(d) = 9+3 =12 f(t)=11+0 =11

v

ol ®

Figura 4.7: La btsqueda en el mapa de las ciudades.

Este proceso de busqueda parte del nodo inicial (la ciudad s) y genera nuevos
nodos sucesores, expandiéndose siempre en la direccién mas promisoria de acuerdo
a los valores de la funcién f. Esto genera un drbol que crece hasta llegar a un nodo
meta. Este arbol serd representado en nuestro programa de btisqueda primero el
mejor por términos de dos formas:

1. (N, F/G) representa una hoja del drbol, donde N es un nodo en el espacio
de estados; G es g(N), el costo de haber llegado a N; y F es el estimador
heuristico f(N) = G + h(N). A F lo llamaremos en lo subsecuente f-valor.

2. t(N,F/G, Subs) representa un nodo interno del drbol, con una lista de subdr-
boles Subs no vacios. F es el f-valor del sucesor més prometedor de N. La lista
Subs se ordena de forma decreciente de acuerdo al f-valor.

Por ejemplo, consideren nuevamente la btisqueda ilustrada en la figura 4.7. En el
momento en que el nodo s es expandido, el 4rbol de btisqueda consta de tres nodos:
el nodo s y sus hijos a y e. En nuestro programa, este drbol se representa como:

t(s,7/0,[(a,7/2),(e,9/2)]

Arbol de biisqueda
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El valor f para s es 7, esto es, el valor mas promisorio de los hijos de s (a). El
arbol crece expandiendo el nodo mas promisorio. El més cercano competidor de a
es e con un f valor de 9. Se permite que a crezca mientras su f valor no exceda 9.
Por lo tanto los nodos b y c son generados, pero c tiene un f valor de 10, lo cual
excede el umbral de crecimiento fijado en 9. En ese momento no se permite que a
crezca més. En ese momento el arbol es:

t(s,9/0,[1(e,9/2),t(a,10/2, [t(b,10/4,[1(c,10/6)1)1)])

Observen que ahora el valor f del nodo a es 10, mientras que el del nodo e es
9. Estos valores se actualizaron porque fueron generados los nodos b y c. Ahora el
nodo sucesor mds promisorio de s es s es e con un valor f de 9.

La actualizacién de los f valores es necesaria para permitir al programa reconocer
el subarbol mds promisorio en cada nivel del arbol de btisqueda (esto es, el subarbol
que contiene la hoja mds promisoria). Esta modificaciéon de los estimados de f, nos
lleva a la generalizacién de la definicién de f que extiende su definicién de nodos
a arboles. Para una hoja n del arbol, mantenemos la definicion original:

f(n) = g(n) +h(n)

Para un subérbol T, cuya raiz es n y tiene como subérboles Sy, Sy, .. .:

F(T) = min £(S)

El programa que implementa la busqueda primero el mejor es como sigue. Pri-
mero definimos una funcién interfaz, que encuentre la solucién Sol a partir de un
estado inicial Inicio. Para ello solucion/2 llama a expandir /6:

solucion(Inicio,Sol) :-
expandir([],1(Inicio,0/0),9999,_,si,Sol).

El predicado expandir/6 se encarga de hacer crecer el arbol de busqueda. Sus
argumentos incluyen:

e El Camino recorrido, inicialmente vacio;

e El Arbol actual de btsqueda, inicialmente una hoja con el nodo Inicio y valor
deopara Fy G;

o El Umbral o limite para la expansién del drbol (f-valor maximo), para este
ejemplo 9999 es suficiente (ningtn costo en el drbol serd mayor que este valor);

e El Arboll expandido bajo el Umbral (en consecuencia el f-valor de este drbol
es mayor, al menos que se halla encontrado la solucién). Originalmente se
pasa una variable anénima en la llamada;

e La bandera Resuelto que puede tomar los valores si, no, o nunca;

e y la solucidn, si existe, al problema regresado en la variable Sol.

El crecimiento del arbol se programa por casos. El caso méas simple corresponde
a aquel donde drbol de bisqueda es una hoja, y su Nodo es una meta del espacio de
estados. En ese caso [Nodo|Camino] es la soluciéon Sol buscada. Observen la bandera
Resuelto = si.

expandir(Camino, 1(Nodo,_),—,—,si, [Nodo|Camino]) :-
meta(Nodo).
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El segundo caso corresponde a un drbol de btisqueda que es una hoja, cuyo Nodo
no es una meta del espacio de estados y tiene un f-valor menor (o igual) que el
Umbral. Para ello se generan los drboles sucesores del arbol de buisqueda actual
(Arboles) usando el predicado listaSucc/3. El arbol debe expandir/6 o fallar con
Resuelto = nunca.

expandir(Camino, 1(Nodo,F/G),Umbral,Arboll,Resuelto,Sol) :-
F =< Umbral,

(bagof( Nodo2/C, (s(Nodo,Nodo2,C),not(member(Nodo2,Camino))),Succ),
! ’
listaSuccs(G,Succ,As),
mejorF(As,Fl1),
expandir(Camino, t(Nodo,F1/G,As),Umbral,Arboll,
Resuelto, Sol)

Resuelto = nunca).
El tercer caso es parecido, pero el Nodo es interno.

expandir(Camino,t(Nodo,F/G, [Arbol|Arboles]),Umbral,Arboll,Resuelto,Sol) :-
F =< Umbral,
mejorF(Arboles,MejorF),
min(Umbral,MejorF,Umbrall),
expandir([Nodo|Camino],Arbol,
Umbrall,Arboll,Resueltol,Sol),
continuar(Camino, t(Nodo,F/G, [Arboll|Arboles]),
Umbral,Arboll,Resueltol,Resuelto,Sol).

El caso cuatro cubre los puntos muertos, cuando no hay solucién al problema:
expandir(—,t(-,—,[]),—,—,nunca,-) :- !.

El caso cinco define la situacién cuando el f-valor es mayor que el Umbral y se
inhibe el crecimiento del arbol:

expandir(—,Arbol,Umbral,Arbol,no,_):-
f(Arbol,F),F>Umbral.

continuar /7 decide como procede la bisqueda de acuerdo al drbol expandido. Si
una solucién Sol se ha encontrado, se regresa este valor. En cualquier otro caso, la
expansioén continua dependiendo del valor de Resuelto (no o nunca).

continuar(-,—,—,—,si,si,Sol).

continuar(Camino, t(Nodo,F/G, [Al1|Arboles]),
Umbral,Arboll,no,Resuelto,Sol) :-
insert(Al,Arboles,NodoArboles),
mejorF(NodoArboles,MejorF),
expandir(Camino,t(Nodo,F/G,NodoArboles),
Umbral,Arboll,Resuelto,Sol).

continuar(Camino,t(Nodo,F/G, [-|Arboles]),
Umbral,Arboll,nunca,Resuelto,Sol) :-
mejorF(Arboles,MejorF),
expandir(Camino, t(Nodo,MejorF/G,Arboles),
Umbral,Arboll,Resuelto,Sol).

Las siguientes funciones son auxiliares:

listaSucc(—,[]1,[1]).
listaSucc(GO, [N/C|NCs], Arboles) :-
G is GO+C,
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h(N,H),

F is G+H,
listaSucc(GO,NCs,Arbolesl),
inserta(l(N,F/G,Arbolesl),Arboles).

inserta(Arbol,Arboles, [Arbol|Arboles]) :-
f(Arbol,F), mejorF(Arboles,F1),
F =< F1, !.

inserta(Arbol, [Arboll|Arboles], [Arboll|Arbolesl]) :-
inserta(Arbol,Arboles,Arbolesl).

(U=, F/=),F).
f(t(-,F/=,=),F).

mejorF([Arbol|_-]1,F) :-
f(Arbol,F).
mejorF([1,9999).

min(X,Y,X) :-
X =<Y, !
min(—,Y,Y).

4.2 INDUCCION DE ARBOLES DE DECISION

En esta seccién abordaremos la solucién a un problema en el contexto del apren-
dizaje automatico, ejemplificado con el algoritmo ID3 (Inductive Dicotomizer) [71].
Este algoritmo induce drboles de decisién a partir de ejemplos conformados como
un conjunto de pares atributo—valor, para predecir el valor de uno de los atributos,
conocido como la clase. El aprendizaje de drboles de decisién es una de las técnicas
de inferencia inductiva mds usadas. Se trata de un método para aproximar funcio-
nes de valores discretos, capaz de expresar hipétesis disyuntivas y robusto al ruido
en los ejemplos de entrenamiento. La descripcién que se presenta en este capitu-
lo, cubre una familia de algoritmos para la induccién de arboles de decision que
incluyen ID3 y Cg4.5 [73].

Estos algoritmos llevan a cabo su biisqueda de hipétesis en un espacio completa-
mente expresivo, evitando asi los problemas asociados a los espacios de hipétesis
incompletos. Como veremos, el sesgo inductivo en este caso, consiste en la prefe-
rencia por drboles pequefios, sobre drboles grandes. Un arbol asi aprendido, puede
representarse también como un conjunto de reglas si-entonces, mas faciles de enten-
der para un usuario.

4.2.1 Representacion de los arboles de decision

La figura 4.8 muestra un arbol de decisiéon. Cada nodo del arbol estd conformado
por un atributo y puede verse como la pregunta: ;Qué valor tiene este atributo en
el caso que deseamos clasificar? Las ramas que salen de los nodos, corresponden a
los posibles valores del atributo correspondiente.

Un érbol de decisién clasifica cada caso que se le presenta, filtrdndolo de manera
descendente (Observen que el arbol estd dibujado de cabeza), hasta encontrar una
hoja, que corresponde a la clase buscada.

Ejemplo 4.2. Consideren el proceso de clasificacion del siguiente caso, que describe un dia
en particular:

( cielo = soleado, temperatura = caliente, humedad = alta, viento = fuerte )

Como el atributo cielo, tiene el valor soleado en el caso, procedemos por la rama de la
izquierda. Como el atributo humedad, tiene el valor alta, procedemos nuevamente por rama

ID3

Atributo

Valor

clase
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:l Atributo
O Clase

—» Valor

nublado

soleado lluvioso

@

alta  normal fuerte  débil

d © © O

Figura 4.8: Un ejemplo de drbol de decision para el concepto “buen dia para jugar tenis”. Adaptado
del articulo original de Quinlan [71].

de la izquierda, lo cual nos lleva a la hoja que indica la clase del caso: buen dia para jugar
tenis = no.

El Algoritmo 4.1, define esta idea. La funcién tomaValor encuentra el valor de un
atributo, en el caso que se esta clasificando. El predicado hoja es verdadero si su
argumento es un nodo terminal del 4rbol y falso si se trata de un nodo interno. La
funcién subArbol se mueve por la rama del drbol que corresponde al valor del atri-
buto probado en el caso. De esta forma, obtiene un sub-arbol. En nuestro ejemplo,
a partir del nodo raiz cielo, esta funcién obtiene el sub-drbol que resulta de moverse
por la rama soleado, etc.

Algoritmo 4.1 El algoritmo clasifica, para arboles de decisiéon

1: function Crastrica(Caso, Arbol)
Require: Caso: un caso a clasificar, Arbol: un arbol de decisién
Ensure: Clase: la clase del caso

2 Clase < tomaValor(raiz(Arbol), Caso);

3 if hoja(raiz(Arbol)) then

4 return Clase

5 else

6: clasifica(Caso, subArbol (Arbol, Clase));

7 end if

8: end function

En general, un drbol de decisién representa una disyuncién de conjunciones de  Caricter disyuntivo-

restricciones en los posibles valores de los atributos de los casos. Cada rama que va  conjuntivo
de la raiz del arbol a una hoja, representa una conjuncién de tales restricciones y el
arbol mismo representa la disyuncién de esas conjunciones.

Ejemplo 4.3. Por ejemplo, la hipdtesis de un buen dia para jugar tenis, contenida en el
drbol de la figura 4.8, puede expresarse como sigue:

(cielo = soleado N humedad = normal)
vV (cielo = nublado)
vV (cielo = lluvia A viento = débil)

4.2.2 Problemas apropiados

Aun cuando se han desarrollado diversos métodos para la induccién de 4rboles de
decisién, y cada uno de ellos ofrece diferentes capacidades, en general estos algo-
ritmos son apropiados para solucionar problemas de aprendizaje conocidos como
problemas de clasificacién. Estos problemas presentan las siguientes caracteristicas:  Clasificacion
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e Ejemplos representados por pares atributo-valor. Los casos del problema es-
tan representados como un conjunto fijo de atributos, por ejemplo cielo y sus
valores. El caso mads sencillo es cuando cada atributo toma valores de un pe-
quefio conjunto discreto y cada valor es disjunto, por ejemplo {soleado, nublado,
lluvia}. Existen extensiones para trabajar con atributos de valores reales, por
ejemplo, temperatura expresado numéricamente.

¢ La funcién objetivo tiene valores discretos. El arbol de decision de la figura 4.8,
asigna una clasificacién binaria, por ejemplo si o no a cada caso. Un arbol de
decisién puede ser extendido facilmente, para representar funciones objetivo
con més de dos valores posibles. Una extension menos simple consiste en
considerar funciones objetivo de valores discretos, por ello la aplicacién del
método en dominios discretos es menos comun.

e Se necesitan descripciones disyuntivas. Como se menciond, los drboles de de-
cisién representan naturalmente conceptos disyuntivos.

¢ Ruido en los ejemplos de entrenamiento. El método es robusto al ruido en los
ejemplos de entrenamiento, tanto errores de clasificacién, como errores en los
valores de los atributos.

e Valores faltantes en los ejemplos. El método puede usarse atin cuando algunos
ejemplos de entrenamiento tengan valores desconocidos para algunos atribu-
tos. Al igual que en el punto anterior, esto se debe a que el algoritmo computa
estadisticas globales que minimizan el impacto del ruido o falta de informa-
cién de un ejemplo.

4.2.3 El algoritmo basico de induccion

La mayoria de los algoritmos para inferir arboles de decisién son variaciones de
un algoritmo bdsico que emplea una bisqueda descendente (fop-down) y egoista
(greedy) en el espacio de posibles drboles de decision. En lo que sigue, nos basaremos
en los algoritmos ID3 y C4.5.

El algoritmo bésico ID3, construye el drbol de decisiéon de manera descenden-
te, comenzando por preguntarse: ;Qué atributo deberia ser colocado en la raiz del
arbol? Para responder esta pregunta, cada atributo es evaluado usando un test esta-
distico para determinar que tan bien clasifica él solo los ejemplos de entrenamiento.
El mejor atributo es seleccionado y colocado en la raiz del arbol. Una rama y su
nodo correspondiente es entonces creada para cada valor posible del atributo en
cuestion. Los ejemplos de entrenamiento son repartidos en los nodos descendentes
de acuerdo al valor que tengan para el atributo de la rafz. El proceso entonces se
repite con los ejemplos ya distribuidos, para seleccionar un atributo que serd colo-
cado en cada uno de los nodos generados. Generalmente, el algoritmo se detiene si
los ejemplos de entrenamiento comparten el mismo valor para el atributo que esta
siendo probado. Sin embargo, otros criterios para finalizar la busqueda son posi-
bles: i) Cobertura minima, el nimero de ejemplos cubiertos por cada nodo estd por
abajo de cierto umbral; ii) Pruebas de significancia estadistica usando x? para pro-
bar si las distribuciones de las clases en los sub-adrboles difiere significativamente.
Aunque, como veremos, la poda del drbol se prefiere a las pruebas de significancia.
El algoritmo que consideraremos, lleva a cabo una busqueda egoista de un arbol
de decisién aceptable, sin reconsiderar nunca las elecciones pasadas (backtracking).
Una version simplificada de él se muestra en el Algoritmo 4.2.

¢£Qué atributo es el mejor clasificador?

La decision central de ID3 consiste en seleccionar qué atributo colocara en cada no-
do del arbol de decisién. En el algoritmo presentado, esta opcién la lleva a cabo la

Biisqueda
descendente egofsta

Mejor atributo

Criterio de paro
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Algoritmo 4.2 El algoritmo IDs3.

1: function ID3(Ejs, Atbs, Clase)
Arbol < @; Default < claseMayoria(Ejs);

2!

3: if Ejs = @ then

4 return Default;

5: else if mismoValor(Ejs, Clase) then

6: return Arbol < tomaValor(first(Ejs).Clase);
7: else if Atbs = @ then

8: return Arbol <— Default;

o: else

10: MejorPrtn <— mejorPrin(Ejs, Atbs);

11 Mejor Atrb < first(MejorPrtn);

12: Arbol < Mejor Atrb;

13: for all Pritn € rest(MejorPrtn) do

14: Val Atrb < first(Prtn);

15: SubEjs < rest(Prtn);

16: Rama < ID3(SubEjs, { Atbs \ MejorAtrb},Clase);
17: agregaRama(Arbol, Val Atrb, Rama);

18: end for

19: return Arbol

20: end if

21: end function

funcién mejorPrtn, que toma como argumentos un conjunto de ejemplos de entrena-
miento y un conjunto de atributos, regresando la particién inducida por el atributo,
que so6lo, clasifica mejor los ejemplos de entrenamiento. Considere los ejemplos de
entrenamiento del Cuadro 4.1 para el concepto objetivo: buen dia para jugar tenis?
El encabezado del cuadro indica los atributos usados para describir estos ejemplos,
siendo jugar-tenis? el atributo clase.

dia cielo temperatura humedad viento jugar-tenis?
1 soleado calor alta débil no
2 soleado calor alta fuerte no
3 nublado calor alta débil si
4 lluvia templado alta débil si
5 lluvia frio normal débil si
6 lluvia frio normal fuerte no
7  nublado frio normal fuerte si
8  soleado templado alta débil no
9 soleado frio normal débil si
10 lluvia templado normal débil si
11 soleado templado normal fuerte si
12 nublado templado alta fuerte si
13 nublado calor normal débil si
14 lluvia templado alta fuerte no

Cuadro 4.1: Conjunto de ejemplos de entrenamiento para la clase jugar-tenis? en ID3, adaptado
de Quinlan [71].

Si queremos particionar este conjunto de ejemplos con respecto al atributo tempe-
ratura, obtendriamos:

1 7- partition(temperatura, Ejemplos).
> Ejemplos= [[temperatura [frio 5 6 7 9]
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Entropy

Figura 4.9: Grdfica de la funcion entropia para clasificaciones booleanas.

[caliente 1 2 3 13]
[templado 4 8 10 11 12 14]]

Lo que significa que el atributo temperatura tiene tres valores diferentes en el
conjunto de entrenamiento: frio, caliente, y templado. Los casos 5,6,7 y 9 tienen como
valor del atributo temperatura= frio. La funcién mejorPrin encuentra el atributo que
mejor separa los ejemplos de entrenamiento de acuerdo al atributo objetivo. En qué
consiste una buena medida cuantitativa de la bondad de un atributo? Definiremos
una propiedad estadistica llamada ganancia de informacién.

Entropia y ganancia de informacion

Una manera de cuantificar la bondad de un atributo en este contexto, consiste en
considerar la cantidad de informacién que proveera este atributo, tal y como ésto es
definido en teorfa de informacién de Shannon y Weaver [83]. Un bit de informacién
es suficiente para determinar el valor de un atributo booleano, por ejemplo, si/no,
verdadero/falso, 1/0, etc., sobre el cual no sabemos nada. En general, si los posibles
valores del atributo v;, ocurren con probabilidades P(v;), entonces el contenido de
informacion, o entropia, E de la respuesta actual estd dado por:

E(P(0)..., P(on)) = é—P(w) log, P(v;)

Ejemplo 4.4. Consideren nuevamente el caso booleano, aplicando esta ecuacion a un volado
con una moneda confiable, tenemos que la probabilidad de obtener dguila o sol es de 1/2 para
cada una:
11 1 1 1 1
E(33) =5 log 55 log, 5 =1

Ejecutar el volado nos provee 1 bit de informacion, de hecho, nos provee la clasificacion del
experimento: si fue dguila o sol. Si los volados los ejecutamos con una moneda cargada que
da 99 % de las veces sol, entonces E(1/100,99/100) = 0,08 bits de informacion, menos que
en el caso de la moneda justa, porque ahora tenemos mds evidencia sobre el posible resultado
del experimento. Si la probabilidad de que el volado de sol es del 100 %, entonces E(0,1) = 0
bits de informacion, ejecutar el volado no provee informacion alguna.

La grafica de la funcién de entropia se muestra en la figura 4.9.

Consideren ahora los ejemplos de entrenamiento del Cuadro 4.1. De 14 ejemplos,
9 son positivos (si es un buen dia para jugar tenis) y 5 son negativos. La entropia
de este conjunto de entrenamiento es:

(T 15)

147 14
Si todos los ejemplos son positivos o negativos, por ejemplo, pertenecen todos a
la misma clase, la entropia serd o. Una posible interpretacién de ésto, es considerar

= 0,940

Entropia
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la entropia como una medida de ruido o desorden en los ejemplos. Definimos la
ganancia de informacién como la reduccién de la entropia causada por particionar
un conjunto de entrenamiento S, con respecto a un atributo A:

[Sol
S|

Ganancia(S,A) = E(S) — Z

vEA

E(Sy)

Observen que el segundo término de Ganancia, es la entropia con respecto al
atributo A. Al utilizar esta medida en ID3, sobre los ejemplos del cuadro 4.1, obte-
nemos:

Ganancia de informacion del atributo CIELO : 0.24674976
Ganancia de informacion del atributo TEMPERATURA : 0.029222548
Ganancia de informacion del atributo HUMEDAD : 0.15183544
Ganancia de informacion del atributo VIENTO : 0.048126936
Maxima ganancia de informacion: 0.24674976
Particion:
[cielo [soleado 1 2 8 9 11] [nublado 3 7 12 13]

[Tluvia 4 5 6 10 14]]

Esto indica que el atributo con mayor ganancia de informacién fue cielo, de ahi
que esta parte del algoritmo genera la particiéon de los ejemplos de entrenamien-
to con respecto a este atributo. Si particionamos recursivamente los ejemplos que
tienen el atributo cielo = soleado, obtendriamos:

Ganancia de informacion del atributo TEMPERATURA : 0.5709506
Ganancia de informacion del atributo HUMEDAD : 0.9709506
Ganancia de informacion del atributo VIENTO : 0.01997304
Maxima ganancia de informacion: 0.9709506

Particion:

[humedad [normal 11 9] [alta 8 2 1]]

Lo cual indica que en el nodo debajo de soleado deberiamos incluir el atributo
humedad. Todos los ejemplos con humedad = normal, tienen valor si para el concepto
objetivo. De la misma forma, todos los ejemplos con valor humedad = alta, tiene valor
no para el concepto objetivo. Asi que ambas ramas descendiendo de nodo humedad,
llevardn a clases terminales de nuestro problema de aprendizaje. El algoritmo ter-
minard por construir el drbol de la figura 4.8.

4.2.4 Espacio de hipotesis

Como los otros métodos de aprendizaje, ID3 puede concebirse como un proceso
de btsqueda en un espacio de hipétesis, para encontrar aquella hipétesis que se
ajusta mejor a los datos de entrenamiento. El espacio de hipétesis explorado por
ID3 es el espacio de todos los drboles de decisién posibles. El algoritmo lleva a
cabo una btisqueda de lo simple a lo complejo, comenzando por el 4rbol vacio, para
considerar cada vez hipédtesis mds complejas. La medida ganancia de informacién
guia esta buisqueda de ascenso de colina (hill-climbing), como ejemplificamos en la
seccién anterior.

Considerando ID3 en términos de su espacio y estrategias de btusqueda, es posible
analizar sus capacidades y limitaciones:

e El espacio de hipétesis de ID3 es completo con respecto a las funciones de
valores discretos que pueden definirse a partir de los atributos considerados.
De manera que no existe el riesgo que la funcién objetivo no se encuentre en
el espacio de hipétesis.

e ID3 mantiene s6lo una hipétesis mientras explora el espacio de hipétesis posi-
bles. Esto contrasta, por ejemplo, con el algoritmo eliminacién de candidatos,

Ganancia de
informacion

Capacidades y
limitaciones
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que mantiene el conjunto de todas las hipétesis consistentes con el conjunto de
entrenamiento. Es por ello que ID3 es incapaz de determinar cuantos arboles
de decision diferentes son consistentes con los datos.

e El algoritmo bésico ID3 no ejecuta vuelta atrds (backtracking) en su bisqueda.
Una vez que el algoritmo selecciona un atributo, nunca reconsiderara esta
eleccién. Por lo tanto, es susceptible a los mismos riesgos que los algoritmos
estilo ascenso de colina, por ejemplo, caer mdximos o minimos locales. Como
veremos, la vuelta atrds puede implementarse con alguna técnica de poda.

e IDj3 utiliza todos los ejemplos de entrenamiento en cada paso de su btisqueda
guiada por el estadistico Ganancia. Esto contrasta con los métodos que usan
los ejemplos incrementalmente, por ejemplo, eliminacién de candidatos. Una
ventaja de usar propiedades estadisticas de todos los ejemplos es que la bts-
queda es menos sensible al ruido en los datos.

4.2.5 Sesgo inductivo

Recuerden que el sesgo inductivo es el conjunto de afirmaciones que, junto con
los datos de entrenamiento, justifican deductivamente la clasificacién realizada por
un sistema de aprendizaje inductivo sobre casos futuros. Dado un conjunto de en-
trenamiento, por lo general hay muchos drboles de decisién consistentes con éste.
Describir el sesgo inductivo de ID3 equivale a explicar porqué este algoritmo pre-
fiere ciertos drboles a otros, qué arbol elegira.

Puesto que ID3 encontrard el primer arbol consistente con el conjunto de entrena-
miento, producto de una btisqueda de ascenso de colina, de lo simple a lo complejo,
el algoritmo tiene preferencia por: i) drboles pequerios sobre arboles grandes, que
indican que la biisqueda termino en proximidad a la raiz del 4rbol; y ii) debido a
su caracter egoista, arboles que colocan atributos mas informativos cerca de la raiz
del arbol. Sin embargo, observen que este sesgo es aproximado. Un algoritmo que
tuviera un sesgo idéntico al descrito aqui, tendria que realizar una basqueda prime-
ro en amplitud y preferir los drboles de menor profundidad. ID3 busca primero en
profundidad.

Sesgo por restriccion y sesqo por preferencia

Existe una diferencia interesante entre los sesgos que exhiben ID3 y el algoritmo eli-
minacién de candidatos. El sesgo de ID3 es producto de su estrategia de buisqueda,
mientras que el sesgo de eliminacién de candidatos es resultado de la definicién del
espacio de bisqueda. Por lo tanto, el sesgo de ID3 exhibe una preferencia por cier-
tas hipétesis, sobre otras, por ejemplo, hipétesis compactas. Este tipo de sesgo, que
no impone restricciones sobre las hipétesis que serdn eventualmente consideradas,
recibe el nombre de sesgo por preferencia. Por otra parte, el sesgo de eliminacién
de candidatos que restringe el conjunto de hipétesis a considerar, recibe el nom-
bre de sesgo por restriccién. En general, es preferible trabajar con un sesgo por
preferencia, puesto que éste permite al sistema de aprendizaje explorar un espacio
de hipétesis completo, asegurando que la representacién del concepto objetivo se
encuentra ahi.

¢Porqué preferir hipotesis mds compactas?

¢(Es el sesgo inductivo de ID3, preferir las hipdtesis mds compactas, lo suficiente-
mente robusto para generalizar mas alla de los datos observados? Este es un debate
no resuelto iniciado por William de Occam’ circa 1320. Un argumento intuitivo es

El enunciado exacto de la navaja de Occam es: Non sunt multiplicanda entia prater necessitatem (las entida-
des no deben multiplicarse mds alld de lo necesario).

100

Sesgo por preferencia
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que existen mucho menos hipétesis compactas que extensas, por lo que es mas difi-
cil que una hipétesis compacta coincida accidentalmente con los datos observados.
En cambio, hay muchas hipétesis extensas que se pueden, ajustar a los datos de
entrenamiento, pero fallardn al generalizar.

4.2.6 Consideraciones

Algunas consideraciones sobre la aplicacion practica del algoritmo basico de ID3
presentado aqui, incluyen: Mecanismos para determinar que tanto debe crecer el
drbol en profundidad; para procesar atributos con valores continuos; para procesar
ejemplos de entrenamiento con valores faltantes; para introducir costos diferentes
asociados a los atributos; asi como para determinar una buena métrica de seleccién
de los atributos y mejorar la eficiencia computacional del algoritmo. Cabe mencio-
nar que, muchos de estos aspectos han sido incorporados en el sistema Cj.5 [73].

Evitando un sobre ajuste con los datos de entrenamiento

El algoritmo bésico de ID3 expande cada rama del arbol en profundidad hasta que
logra clasificar perfectamente los ejemplos de entrenamiento. Esta estrategia es ra-
zonable, pero puede introducir dificultades si los datos de entrenamiento presentan
ruido, o cuando el conjunto de entrenamiento es demasiado pequefio, como para
ofrecer un muestreo significativo del concepto objetivo. En estos casos, ID3 puede
producir drboles que se sobre ajustan a los datos de entrenamiento. Formalmente
definimos el sobre ajuste como:

Definicién 4.1. Dado un espacio de hipétesis H, se dice que una hipétesis h € H estd sobre
ajustada a los ejemplos de entrenamiento, si existe una hipétesis alternativa ' € H, tal que
W' tiene un error de clasificacion mds pequefio que h sobre la distribucion completa de los
casos del problema.

Es comtn observar que a medida que el tamafio del drbol crece, en término del
numero de nodos usado?, su precisién sobre el conjunto de entrenamiento mejora
monoténicamente, pero, sobre el conjunto de prueba primero crece y luego decae.

¢Coémo es esto posible, que un arbol & que tiene mayor precision que i’ sobre el
conjunto de entrenamiento, luego tenga un desempefio menor sobre el conjunto de
prueba? Una situacién en la que esto ocurre, se da cuando el conjunto de entrena-
miento contiene ruido, por ejemplo, elementos mal clasificados. Consideren agregar
el siguiente caso mal clasificado (clasificado como jugar-tenis? = no) al conjunto de
entrenamiento del Cuadro 4.1:

( cielo = soleado, temperatura = alta, humedad = normal, viento = fuerte )

Al ejecutar ID3 sobre el nuevo conjunto de entrenamiento, éste construird un
arbol mas complejo. En particular, el ejemplo con ruido seré filtrado junto con los
ejemplos 9 y 11 (cielo = soleado y humedad = normal), que son ejemplos positivos.
Dado que el nuevo ejemplo es negativo, ID3 buscard refinar el drbol a partir del
nodo humedad, agregando un atributo mds al arbol. Este nuevo arbol /i’ tiene mayor
precisién sobre los ejemplos de entrenamiento que /, puesto que se ha ajustado
al ejemplo con ruido. Pero h tendrda mejor desempeiio al clasificar nuevos casos,
tomados de una misma distribuciéon que los ejemplos de entrenamiento.

Existe la posibilidad de sobreajuste, atin cuando el conjunto de entrenamiento
esté libre de ruido, por ejemplo, si el conjunto de entrenamiento tiene pocos ele-
mentos. En conjuntos de entrenamiento pequefios, es facil encontrar regularidades
accidentales en donde un atributo puede particionar muy bien los ejemplos dados,
aunque no esté relacionado con el concepto objetivo.

Observen que esto refleja el nimero de atributos usado en la hipétesis, esto es, arboles mas grandes
imponen maés restricciones.
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Puesto que el sobreajuste puede reducir la precisién de un arbol inducido por
ID3 entre un 10 a 25 %, diferentes enfoques han sido propuestos para evitar este
fenémeno. Los enfoques pueden agruparse en dos clases:

e Enfoques que detienen el crecimiento del drbol anticipadamente, antes de que
alcance un punto donde clasifique perfectamente los ejemplos de entrenamien-
to.

e Enfoques en donde se deja crecer el drbol para después podarlo.

Aunque el primer enfoque parezca mas directo, la poda posterior del 4rbol ha
demostrado tener mds éxito en la préctica. Esto se debe a la dificultad de estimar
en que momento debe detenerse el crecimiento del arbol. Independientemente del
enfoque usado, una pregunta interesante es: ;Cual es el tamafio correcto de un
arbol? Algunos enfoques para responder a esta pregunta incluyen:

e Usar un conjunto de ejemplos, diferentes de los usados en el entrenamiento,
para evaluar la utilidad de eliminar nodos del arbol. Por ejemplo, poda.

e Usar los ejemplos disponibles para el entrenamiento, pero aplicando una prue-
ba para estimar cuando expandir el arbol (o detener su crecimiento), podria
producir una mejora al clasificar nuevos casos. Por ejemplo, usar el test x2.

e Usar explicitamente una medida de complejidad para codificar los ejemplos
de entrenamiento y el drbol de decisién, deteniendo el crecimiento del arbol
cuando el tamario de la codificacién sea minimizado. Por ejemplo, el principio
de descripcién de longitud minima (MDL).

Reduciendo el error por poda

¢(Como podemos usar un conjunto de ejemplos de validacién para prevenir el sobre
ajuste? Un enfoque llamado reduced-error pruning [71], consiste en considerar cada
nodo del arbol como candidato a ser podado. La poda consiste en eliminar todo el
subérbol que tiene como raiz el nodo en cuestién, convirtiéndolo asi en una hoja,
cuya clase corresponde a valor mas comun de los casos asociados a ese nodo.

Un nodo solo es eliminado si el darbol podado que resulta de ello, no presenta
un desempefio peor que el arbol original sobre el conjunto de validacién. El efecto
de esto, es que los nodos que se han colocado en el drbol por coincidencias fortui-
tas en los datos del entrenamiento, generalmente son eliminados debido a que las
coincidencias suelen no estar presentes en el conjunto de validacién.

Este método es tnicamente efectivo si contamos con suficientes ejemplos, de tal
forma que el conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacién sean significati-
vos estadisticamente. De otra forma, tomar ejemplos para el conjunto de validacién
reduce atin mds el tamafio del conjunto de entrenamiento, aumentando asi la posi-
bilidad de sobre ajuste.

Poda de reglas

En la préctica, un método exitoso para encontrar el drbol de mayor precisién se
conoce como rule post-prunning [73] y estd incorporado en el sistema C4.5. El proce-
dimiento es el siguiente:

1. Inducir el 4rbol de decisién permitiendo sobre ajuste, por ejemplo, con nuestro
algoritmo bdsico 1D3.

2. Convertir el arbol aprendido en un conjunto de reglas equivalente, esto es,
una conjuncién por cada rama del drbol que va de la raiz a una hoja.

3. Podar (generalizar) cada regla, eliminando cualquier condicién que resulte en
una mejora de la precisién estimada.
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4. Ordenar las reglas por su precisién estimada, y aplicarlas en ese orden al
clasificar nuevos casos.

Cabe mencionar que el método aplicado por C4.5 no es estadisticamente valido,
aunque ha demostrado ser una heuristica atil.

Incorporando valores continuos

En el algoritmo basico de ID3 tanto la clase, como los atributos usados para des-
cribir los casos, deben tener valores discretos. La segunda restriccion puede ser
eliminada facilmente, permitiendo el uso de atributos con valores continuos. Esto
se logra definiendo dindmicamente nuevos atributos discretos a partir de los atri-
butos continuos originales. Para un atributo continuo A, el algoritmo puede crear
dindmicamente un atributo discreto A, que es verdadero si A > c y falso en cual-
quier otro caso. La tinica consideracién es cémo seleccionar el mejor valor para el
umbral c¢. Supongan que el atributo temperatura toma valores discretos y que su
relacién con la clase es la siguiente:

temperatura 40 48 60 72 80 9o
jugar-tenis? No No Si Si Si No

(Qué atributo booleano basado en un umbral debemos definir para el atribu-
to temperatura? Obviamente, necesitamos un umbral c, tal que éste produzca la
mayor ganancia de informacién posible. Es posible generar candidatos a umbral,
ordenando los ejemplos de acuerdo a su valor en el atributo temperatura e identifi-
cando ejemplos adyacentes que difieren en el valor de su atributo objetivo. Se puede
demostrar que los umbrales ¢ que maximiza la ganancia de informacién, se encuen-
tran en estos sitios. Para el ejemplo presentado, dos umbrales pueden localizarse en
los puntos (48 +60)/2 y (80 +90/2). La ganancia de informacién puede entonces
calcularse para los atributos temperatura~ sy y temperatura~gs. El atributo con mayor
ganancia de informacién, en este caso el primero, puede ser usado entonces para
competir con otros atributos en la construcciéon del 4rbol de decisién. Por supues-
to, es posible también mantener ambos atributos dindmicamente creados, usando
multiples intervalos.

Medidas alternativas para la seleccion de atributos

Existe un sesgo natural en la medida de ganancia de informacién, que favorece a
aquellos atributos con muchos valores. Por ejemplo, un atributo fecha, tendria ma-
yor ganancia de informacién que cualquiera de los atributos en nuestro ejemplo.
Esto se debe a que este atributo predice perfectamente el valor del atributo objetivo.
El problema es que este atributo tiene tantos valores distintos que tiende a sepa-
rar perfectamente los ejemplos de entrenamiento en pequefios subconjuntos, que
se ajustan al concepto buscado. Por esto, el atributo fecha tiene una ganancia de
informacién elevada, a pesar de ser un predictor pobre.

Una solucién a este problema es usar una métrica alternativa a la ganancia de
informacién. Quinlan [71], propone una medida alternativa que ha sido usada con
éxito, gain ratio. Esta métrica penaliza atributos como fecha incorporando un término
conocido como split information, que es sensible a qué tan amplia y uniforme es la
particion que un atributo induce en los datos:

lit] tion(S, A) - 5] I 1S4
splitIn formation( ; T 082 H

Observen que este término es la entropia de S con respecto al atributo A. La

medida gain radio esta definida como:

gain(S, A)
splitInformatio(S, A)

gainRatio(S, A) =
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Un problema préctico con este enfoque es que el denominador de esta medida  Problemas
puede ser cero o muy pequefio, si |S;| &~ |S|, 1o cual hace que la medida sea indefi-
nida para atributos que tienen el mismo valor para todos los ejemplos.

4.2.7 Implementacion

En esta seccién implementaremos una versién de ID3 en SWI-Prolog. El c6digo sera
comentado y ejemplificado a lo largo de la presentacion.

Interfaz principal

La llamada principal al algoritmo es id3, si queremos que el umbral para el minimo
de casos por hoja sea uno, su valor por defecto. El umbral indica cual es el ntimero
minimo de ejemplos en una hoja, para volver a aplicar ID3 de manera recursiva. Si
el namero de ejemplos asociados a la hoja es menor que el umbral, el proceso se
detiene y la clase asignada serd la clase mayoritaria. De forma que id3, en realidad
llama a id3/1 cuyo argumento es un valor para el umbral. La implementacién de
ambos predicados es como sigue:

:- dynamic
ejemplo/3,
nodo/3.

id3 :- id3(1). % Umbral = 1, por default.

id3(Umbral) :-
reset,
write('Con que archivo CSV desea trabajar: '),
read (ArchCSV),
cargaEjs(ArchCSV,Atrs),
findall(N,ejemplo(N,—,—),Inds), % Obtiene indices Inds de los ejemplos
write('Tiempo de induccién:'),
time(inducir(Inds,raiz,Atrs,Umbral)),
imprimeArbol, !.

Con la llamada a id3/1 se eliminan los nodos y ejemplos que hayan existido en
el espacio de trabajo de Prolog, via reset. Por ello, ejemplo/3 y nodo/3 son declara-
dos como dindmicos al principio de nuestro programa. Posteriormente se le pide
al usuario el nombre del archivo CSV con el que desea trabajar. La respuesta debe
estar entrecomillada y terminar con un punto, como es comun al usar read/1. El
predicado cargaEjs/3 lee un archivo separado por comas y agrega al espacio de
trabajo los ejemplos en el incluidos. También obtiene la lista de atributos. En reali-
dad, nuestra implementacién manipulara el conjunto de indices de los ejemplos de
entrenamiento para computar las particiones tipicas de ID3. Por ello, se crea una
lista de indices via findall /3. Posteriormente se lleva a cabo la induccién del arbol
de decisién con inducir /4 y se imprime el arbol obtenido.

Ejemplos de entrenamiento

Los ejemplos de entrenamiento se definen mediante el predicado ejemplo/3 cuyos
argumentos son su indice, su valor para la clase, y la lista de sus pares atributo-
valor. Para el ejemplo de jugar tenis, al archivo de entrenamiento tenis.pl incluye
las siguientes lineas:

ejemplo(1l,no,[cielo=soleado, temperatura=alta,humedad=alta,viento=debil]).
ejemplo(2,no,[cielo=soleado, temperatura=alta,humedad=alta,viento=fuerte]).
ejemplo(3,si, [cielo=nublado,temperatura=alta,humedad=alta,viento=debil]).
ejemplo(4,si,[cielo=1luvioso,temperatura=templada,humedad=alta,viento=debil]).
ejemplo(5,si,[cielo=11luvioso,temperatura=fresca,humedad=normal,viento=debil]).
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ejemplo(6,no, [cielo=1luvioso,temperatura=fresca,humedad=normal,viento=fuerte]).
ejemplo(7,si,[cielo=nublado,temperatura=fresca,humedad=normal,viento=fuerte]).
ejemplo(8,no, [cielo=soleado,temperatura=templada, humedad=alta,viento=fuerte]).
ejemplo(9,si, [cielo=soleado, temperatura=fresca,humedad=normal,viento=debil]).
ejemplo(10,si,[cielo=11luvioso,temperatura=templada, humedad=normal,viento=debil]).
ejemplo(1ll,si,[cielo=soleado,temperatura=nublado, humedad=normal,viento=fuerte]).
ejemplo(12,si,[cielo=nublado,temperatura=templado,humedad=alta,viento=fuertel]).
ejemplo(13,si,[cielo=nublado,temperatura=alta,humedad=normal,viento=debil]).
ejemplo(14,no, [cielo=11luvioso, temperatura=templada, humedad=alta,viento=fuerte]).

en ese caso, basta con cargar el archivo en Prolog para poder llevar a cabo la
inducciéon de un nuevo drbol de decision.

Normalmente, los conjuntos de entrenamiento no estan en el formato presentado.
Estos suelen almacenarse como archivos de valores separados por coma (CSV), de
ahi que hayamos implementado cargaEjs/3 para obtener la representacién deseada
a partir de un archivo CSV. Nuestro conjunto de entrenamiento tenis.csv luce asf:

cielo, temperatura, humedad, viento, jugarTenis
soleado, alta, alta, debil, no
soleado, alta, alta, fuerte, no
nublado, alta, alta, debil, si
lluvioso, templada, alta, debil, si
1luvioso, fresca, normal, debil, si
1luvioso, fresca, normal, fuerte, no
nublado, fresca, normal, fuerte, si
soleado, templada, alta, debil, no
soleado, fresca, normal, debil, si
1luvioso, templada, normal, debil, si
soleado, templada, normal, fuerte, si
nublado, templada, alta, fuerte, si
nublado, alta, normal, debil, si
lluvioso, templada, alta, fuerte, no

Para leer los archivos CSV utilizaremos las utilidades introducidas en la sec-
cién 3.5.5. Para recordar, su uso seria como sigue:

?- leerCSV("tenis.csv",Atrs,Ejs), dominios(Atrs,Ejs,Doms).
14 ejemplos de entrenamiento cargados.

Atrs = [cielo, temperatura, humedad, viento, jugarTenis], Ejs =
[[soleado, alta, alta, debil, no], [soleado, alta, alta, fuerte,
no], [nublado, alta, alta, debil, si], ...1,

Doms = [[cielo, [soleado, nublado, lluviosol]], [temperatura, [alta,

templada, frescall], [humedad, [alta, normal]], [viento, [debil,
fuerte]], [jugarTenis, [no, sill].

donde hemos obtenido los atributos Atrs, los ejemplos Ejs como una lista de va-
lores y el dominio de cada atributo Doms. Por supuesto que, si queremos agregar
cldusulas ejemplo/3 debemos atin procesar estas salidas.

Primero definiremos dos predicados auxiliares. last/2 recibe como primer argu-
mento una lista, y regresa en el segundo argumento el dltimo elemento de la lista;
butlast /2 regresa la lista recibida en su primer argumento, sin el dltimo elemento:

%%% last(L,E): E es el ultimo elemento de la lista L.
last([1,[1).
last(L,E) :-

append(—, [E],L).

%%% butlast(L1,L2): L2 es L1 sin el udltimo elemento.

butlast([],[]).
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butlast(L1,L2) :-
last(L1l,Last),
append (L2, [Last],L1).

La idea es procesar la informacién de leerCSV /3, para obtener una salida como
la siguiente:

?- csv2ejs("tenis.csv",Ejs,Atrs).

14 ejemplos de entrenamiento cargados.

Ejs = [ejemplo(l, no, [cielo=soleado, temperatura=alta, humedad=alta,
viento=debil]), ejemplo(2, no, [cielo=soleado, temperatura=alta,
humedad=alta, viento=fuerte]), ejemplo(3, si, [cielo=nublado,
temperatura=alta, humedad=alta, viento=debil]), ...1],

Atrs = [cielo, temperatura, humedad, viento, jugarTenis]

La definicién de csv2ejs/3 es la siguiente:

% csv2ejs(ArchCSV,Ejs,Atrs): transforma las lista de salida de
% leerCSV/2 en una lista de ejemplos(Ind,Clase, [Atr=Val]) y otra
% lista de atributos.

csv2ejs(ArchCSV,Ejs,Atrs) :-
leerCSV(ArchCSV,Atrs,EjsCSV),
butlast(Atrs,AtrsSinUltimo),
procEjs(1l,AtrsSinUltimo,EjsCSV,Ejs).

procEjs(—,—,[1,[1).

procEjs(Ind,AtrsSinUltimo, [Ej|Ejs], [ejemplo(Ind,Clase,EjAtrsVals)|Resto]) :-
last(Ej,Clase),
butlast(Ej,EjSinUltimo),
maplist(procAtrVal,AtrsSinUltimo,EjSinUltimo,EjAtrsVals),
IndAux is Ind + 1,
procEjs(IndAux,AtrsSinUltimo,Ejs,Resto).

procAtrVal(Atr,Val,Atr=Val).

El predicado csv2¢js/3 lee el archivo CSV, con la ayuda del predicado leerCSV /3,
previamente definido. Luego elimina el tltimo valor de la lista de atributos Atrs,
que es el atributo clase y procede a procesar cada ejemplo con el predicado ProcEjs/4.
La salida de este dltimo es una lista de ejemplos Ejs con el formato deseado, listos
para ser agregados a la memoria de trabajo de Prolog.

Por cada ejemplo Ej que procEjs/3 procesa, se obtiene la clase del ejemplo (con
la ayuda de last/2) y se elimina ésta del ejemplo mismo, que estaba representado
como una lista e valores (con la ayuda de butlast/2). Luego se procesan los atributos
y los valores para obtener pares de ellos, p. €]., cielo = soleado. El ejemplo/3 asi
formado se agrega al frente del resto de los ejemplos por procesar recursivamente.

Lo tnico que resta es un predicado que cargue la lista de ejemplos en memoria:

% cargaEjs(ArchCSV): carga ArchCSV como hechos estilo
% ejemplo(Ind,Clase, [Atr=Val]).

cargaEjs(ArchCSV,Atrs) :-
csv2ejs(ArchCSV,Ejs,Atrs),
maplist(assertz,Ejs).

que es el predicado usado para cargar el archivo CSV desde la interfaz id3/1. Es
posible verificar que los ejemplos han sido cargados en memoria, ejecutando:

?- listing(ejemplo).
dynamic ejemplo/3.
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ejemplo(1l, no, [cielo=soleado, temperatura=alta, humedad=alta,
viento=debil]).
ejemplo(2, no, [cielo=soleado, temperatura=alta, humedad=alta,
viento=fuerte]).

lo que nos indica que nuestros 14 ejemplos han sido cargados correctamente.

El arbol de decision

El arbol de decisién se representard como un conjunto de nodo/3 que se irdn agre-
gando a memoria al inducir el drbol. El caso de jugar tenis, produce los siguientes
nodos:

?- listing(nodo).

:- |dynamic nodo/3.

nodo(1l, cielo=1luvioso, raiz).
nodo(2, viento=fuerte, 1).
nodo(hoja, [no/2], 2).
nodo(3, viento=debil, 1).
nodo(hoja, [si/3], 3).
nodo(4, cielo=nublado, raiz).
nodo(hoja, [si/4], 4).
nodo(5, cielo=soleado, raiz).
nodo(6, humedad=normal, 5).
nodo(hoja, [si/2], 6).
nodo(7, humedad=alta, 5).
nodo(hoja, [no/3], 7).

Para poder reportar el arbol inducido en un formato legible, haremos uso del
predicado imprimeArbol, que a su vez hace uso de imprimeLista, cuyas definiciones
son como sigue:

imprimeArbol :-
imprimeArbol(raiz,0).

imprimeArbol(Padre,_) :-

nodo(hoja,Clase,Padre), !,

write(' => '),write(Clase).
imprimeArbol(Padre,Pos) :-

findall(Hijo,nodo(Hijo,—,Padre),Hijos),

Posl is Pos+2,

imprimeLista(Hijos,Posl).

imprimeLista([],-) :- !.
imprimeLista([N|T],Pos) :-
nodo(N,Test,_),
nl, tab(Pos), write(Test),
imprimeArbol(N,Pos),
imprimelLista(T,Pos).

cuya salida es:

cielo=1luvioso
viento=fuerte => [no/2]
viento=debil => [si/3]

cielo=nublado => [si/4]

cielo=soleado
humedad=normal => [si/2]
humedad=alta => [no/3]
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observen que junto con la clase, imprimeArbol reporta también cuantos ejemplos
han sido colocados en la hoja en cuestion.

Induccion

En la induccién del drbol de decisién hay varios casos que cubrir. Comencemos por
los casos terminales: Hay dos casos terminales a considerar, el primero es cuando
el ntiimero de ejemplos disponibles es menor que el Umbral en ese caso se guarda
un nodo hoja con la distribucién de la clase para los ejemplos, p. €j., para el caso de
jugar tenis cuantos ejemplos tienen clase si y cuantos #no:

% Caso 1. El numero de ejemplos a clasificar es menor que el umbral.
% Se crea un nodo hoja con las distribucién Distr, apuntando al padre
% del nodo.

inducir(Ejs,Padre,_,Umbral) :-
length(Ejs,NumEjs),
NumEjs=<Umbral,
distr(Ejs, Distr),
assertz(nodo(hoja,Distr,Padre)), !. % Se agrega al final de los nodos.

El otro caso terminal es cuando todos los ejemplos pertenecen a la misma clase.
En ese caso la distribucién de la clase para los ejemplos tomara la forma [Clase/ NumEjs|:

% Caso 2. Todos los ejemplos a clasificar son de la misma clase.
% Se crea un nodo hoja con la distribucién [Clase], apuntando al padre
% del nodo.

inducir(Ejs,Padre,_,_) :-
distr(Ejs, [Clasel),
assertz(nodo(hoja, [Clase],Padre)).

Si no estamos en un caso terminal, es necesario elegir el mejor atributo y particio-
nar los ejemplos de acuerdo a los valores para el atributo seleccionado:

% Caso 3. Se debe decidir que atributo es el mejor clasificador para
% los ejemplos dados.

inducir(Ejs,Padre,Atrs,Umbral) :-
eligeAtr(Ejs,Atrs,Atr,Vals,Resto), !,
particion(Vals,Atr,Ejs,Padre,Resto,Umbral).

Si esto no es posible, es que los datos son inconsistentes:

% Caso 4. Los datos son inconsistentes, no se pueden particionar.

inducir(Ejs,Padre,_,_) :- I,
nodo(Padre,Test,_),
write('Datos inconsistentes: no es posible construir particién de '),
write(Ejs), write(' en el nodo '), writeln(Test).

Ya podran adivinar que es particion/6 quien realmente lleva a cabo la construc-
cién del arbol.

Distribucion de clases

¢(Cual es la distribucién inicial de la clase para los ejemplos de jugar tenis? Esto lo
podemos consultar con:

?- findall(E,ejemplo(E,_,_),Ejs), distr(Ejs,Dist).
Ejs = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7,8, 9]|...1,
Dist = [no/5, si/9].
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lo que indica que tenemos 5 ejemplos de la clase 10 y 9 de la clase si. Los ejemplos
1,2,6 y 8 son todos miembros de la clase no, por lo que:

?- distr([1,2,6,8],Dist).
Dist = [no/4].

La implementacién de distr/2 es la siguiente:
istr(+Ejs,-DistrClaseEjs)

omputa la Distributcion de clases para el conjunto de ejemplos S.
a notacidén X"Meta causa que X no sea instanciada al solucionar la Meta.

&
®
%

~ o Q

distr(Ejs,DistClaseEjs) :-
% Extrae Valores de clase Cs de los ejemplos S
setof(Clase,Ej”~AVs™(member(Ej,Ejs),ejemplo(Ej,Clase,AVs)),Clases),
% Cuenta la distribucién de los valores para la Clase
cuentaClases(Clases,Ejs,DistClaseEjs).

cuentaClases([],—,[]) :- !.

cuentaClases([Clase|Clases],Ejs, [Clase/NumEjsEnClase|RestoCuentas]) :-
% Extrae los ejemplos con clase Clase en la lista Cuentas
findall(Ej, (member(Ej,Ejs),ejemplo(Ej,Clase,_)),EjsEnClase),
% Computa cuantos ejemplos hay en la Clase
length(EjsEnClase,NumEjsEnClase), !,
% Cuentas para el resto de los valores de la clase
cuentaClases(Clases,Ejs,RestoCuentas).

El mejor atributo

El mejor atributo es el que maximiza la ganancia de informacién Gain con respecto a
los ejemplos Ejs y atributos Atrs. El predicado elige Atr /4 computa el mejor atributo
y lo elimina de la lista de atributos disponibles para construir el arbol:

o°

eligeAtr(+Ejs,+Atrs, -Atr, -Vals, -Resto)

A partir de un conjunto de ejemplos Ejs y atributos Atrs, computa
el atributo Atr en Atrs con mayor ganancia de informacidén, sus Vals
y el Resto de atributos en Atrs.

o o°

o°

eligeAtr(Ejs,Atrs,Atr,Vals,RestoAtrs) :-
length(Ejs,NumEjs),
contenidoInformacion(Ejs,NumEjs,I), !,
findall((Atr-Vals)/Gain,
(member(Atr,Atrs),
vals(Ejs,Atr,[],Vals),
separaEnSubConjs(Vals,Ejs,Atr,Parts),
informacionResidual(Parts,NumEjs, IR),
Gain is I - IR),
Todos),
maximo(Todos, (Atr-Vals)/_),
eliminar(Atr,Atrs,RestoAtrs), !.

separakEnSubConjs([],—,—,[]) :- !.

separaEnSubConjs([Val|Vals],Ejs,Atr, [Part|Parts]) :-
subconj (Ejs,Atr=Val,Part), !,
separakEnSubConjs(Vals,Ejs,Atr,Parts).

informacionResidual([],—,0) :- !.
informacionResidual([Part|Parts],NumEjs,IR) :-
length(Part,NumEjsPart),
contenidoInformacion(Part,NumEjsPart,I), !,
informacionResidual(Parts,NumEjs,R),
IR is R + I * NumEjsPart/NumEjs.
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contenidoInformacion(Ejs,NumEjs,I) :-

setof(Clase,Ej~AVs™(member(Ej,Ejs),ejemplo(Ej,Clase,AVs)),Clases), !,
sumaTerms (Clases,Ejs,NumEjs,I).

sumaTerms([],—,—,0) :- !.
sumaTerms([Clase|Clases],Ejs,NumEjs,Info) :-

findall(Ej, (member(Ej,Ejs),ejemplo(Ej,Clase,_)),EjsEnClase),
length(EjsEnClase,NumEjsEnClase),

sumaTerms (Clases,Ejs,NumEjs,I),

Info is I - (NumEjsEnClase/NumEjs)*(log(NumEjsEnClase/NumEjs)/log(2)).

vals([],—,Vals,Vals) :- !.
vals([Ej|Ejs],Atr,Vs,Vals) :-

ejemplo(Ej,—,AVs),

member(Atr=V,AVs), !,

(member(V,Vs), !, vals(Ejs,Atr,Vs,Vals);
vals(Ejs,Atr,[V|Vs],Vals)

).

subconj ([1,-,[1) :- !.
subconj ([Ej|Ejs],Atr, [Ej|RestoEjs]) :-

ejemplo(Ej,—,AVs),
member (Atr,AVs), !,
subconj (Ejs,Atr,RestoEjs).

subconj ([—|Ejs],Atr,RestoEjs) :-

subconj (Ejs,Atr,RestoEjs).

Por ejemplo, la siguiente meta computa el mejor atributo (cielo), dados los ejem-

plos E y atributos conocidos:

?-

o< = m

findall(N,ejemplo(N,_,_),E),

eligeAtr(E, [cielo, temperatura,humedad,viento],A,V,R).
=[1, 2, 3, 4, 5,6, 7,8, 9]...1,
= cielo,
= [lluvioso, nublado, soleado],
= [temperatura, humedad, viento].

Como vimos en la primera parte de esta seccién, para computar la ganancia de
informacién necesitamos computar el contenido informacional de todos los ejem-
plos:

- findall(N,ejemplo(N,_,_),E), length(E,L), contenidoInformacion(E,L,I).

@

Ul A~ W N

® 3

=[1, 2, 3, 4, 5,6, 7,8, 9]...1,
= 14,
= 0.9402859586706309.

H — m

Y por cada atributo, computar la informacién residual para restdrsela al contenido

informacional, y asi obtener las ganancias de informacién:

?- findall(N,ejemplo(N,_,_),E),

findall((A-Valores)/Gain,
(member (A, [cielo, temperatura,humedad,viento]),
vals(E,A,[],Valores),
separaEnSubConjs(Valores,E,A,Ess),
informacionResidual(Ess,14,R),
Gain is 0.940286 - R),
All).

E=1[1, 2, 3, 4,5,6, 7,8, 9]|...1,

All = [(cielo-[1luvioso, nublado, soleado])/0.24674986110380803,
(temperatura-[fresca, templada, alta])/0.029222606988323685,
(humedad- [normal, altal)/0.1518355426917104,
(viento-[fuerte, debil])/0.048127071737638305].
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Solo resta obtener el atributo de All con la maxima ganancia de informacién y
eliminarlo de la lista de atributos disponibles regresada en RestoAtrs. La inducciéon
del 4rbol de decisién es un proceso recursivo. Los valores del atributo elegido indu-
cen una particién sobre los ejemplos. Esto se logra con el predicado particion /6.

o°

particion(+Vals,+Atr,+Ejs,+Padre,+Resto,+Umbral)

Por acada Valor del atributo Atr en Vals, induce una particidn
en los ejemplos Ejs de acuerdo a Valor, para crear un nodo del
s arbol y llamar recursivamente a inducir.

o® o°

°

particion([],—,—,—,—,=) :- !.
particion([Val|Vals],Atr,Ejs,Padre,RestoAtrs,Umbral) :-
subconj (Ejs,Atr=Val,SubEjs), !,
generaNodo (Nodo),
assertz(nodo(Nodo,Atr=Val,Padre)),
inducir(SubEjs,Nodo,RestoAtrs,Umbral), !,
particion(Vals,Atr,Ejs,Padre,RestoAtrs,Umbral).

Ejecutando todo el experimento
Asf la sesion para construir el drbol de decision para jugar tenis es como sigue:

?7- 1id3.

Con que archivo CSV desea trabajar: "tenis.csv".

14 ejemplos de entrenamiento cargados.

Tiempo de inducciEn:

% 5,264 inferences, 0.001 CPU in 0.001 seconds (95% CPU, 6326923 Lips)

cielo=1luvioso
viento=fuerte => [no/2]
viento=debil => [si/3]
cielo=nublado => [si/4]
cielo=soleado
humedad=normal => [si/2]
humedad=alta => [no/3]
true.

Predicados auxiliares
Algunos predicados auxiliares incluyen:
genera_nodo_id (M) :-
retract(id(N)),
M is N+1,
assert(id(M)), !.

genera_nodo_id (1) :-
assert(id(1l)).

eliminar (X, [X|T],T) :- !.

eliminar (X, [Y|T],[Y|Z]) :-
eliminar(X,T,Z).

subconjunto([],-) :- !.
subconjunto([X|T],L) :-
member(X,L), !,

subconjunto(T,L).

maximo ([X],X) :- .

111
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maximo([X/M|T1,Y/N) :-
maximo (T, Z/K),
(M>K,Y/N=X/M ; Y/N=Z/K), !.

% elimina las ocurrencias de ejemplo y nodo en el espacio de trabajo

reset :-
retractall(ejemplo(—,—,-)),
retractall(nodo(—,—,-)).

4.3 LECTURAS Y EJERCICIOS SUGERIDOS

La btisqueda en espacios de soluciones de problemas en IA, inicia con los trabajos
fundacionales de Simon y Newell [86] y Newell y Simon [62]. Nilsson [63] provee
los fundamentos tedricos de lo que se ha constituido como una sélida drea de inves-
tigacion en IA. El capitulo tres del libro de Russell y Norvig [77] aborda en detalle
las busquedas en espacios de soluciones. Stobo [89] presenta una aproximacién a
la solucién de problemas basada en Prolog. Los algoritmos presentados en este ca-
pitulo han sido tomados y/o adaptados del libro de Bratko [10], capitulos 11, 12 y
13.

ID3 fue propuesto originalmente por Quinlan [71], quien posteriormente introdu-
jo C4.5 [73]. En 1995 [72] propone mejoras a éste tiltimo algoritmo, para el manejo
de atributos con valores continuos. El capitulo 18, seccién 3, de Russell y Norvig
[77] aborda la induccién de arboles de decision a partir de datos. Rokach y Maimon
[75] una revisién muy completa de esta técnica de aprendizaje, y sus variaciones, en
el contexto de la mineria de datos. Kotsiantis [47] ofrece otra revisién mds compac-
ta y reciente de las técnicas de induccion de arboles de decision en la IA. Nuestra
implementacién es una extensién de la propuesta por Markov 3.

Ejercicios

Ejercicio 4.1. Me estoy cambiando de casa y debo llevar a mi casa nueva a mi perro, mi
gato y mi hamster que, sobra decirlo, no se llevan muy bien entre ellos. Mi mini auto solo me
permite llevar a una mascota conmigo. De manera que, por ejemplo, puedo llevarme al gato,
dejando solos al hamster y al perro, pero no puedo dejar juntos a éste 1iltimo y al gato, ni al
gato y al perro. Escribir un programa en Prolog para encontrar los movimientos vdlidos para
pasar todas mis mascota de una casa a otra. Implemente una solucién al problema mediante
una biisqueda en el espacio de soluciones del problema.

Ejercicio 4.2. Modifique el caso inventado de la ruta entre ciudades para reflejar el caso
de las principales ciudades del estado Veracruz (Veracruz, Boca del Rio, Xalapa, Cérdoba,
Orizaba, Poza Rica, Tuxpam, Coatzacoalcos, Minatitldn). Extienda el programa de biisque-
da adecuado para reportar la ruta mds corta entre dos ciudades en términos de kildmetros
recorridos y costo (casetas y gasolina).

Ejercicio 4.3. Pruebe el ejemplo presentado para ilustrar un caso donde se puede generar
sobre ajuste (Definicion 4.1). ;Son consistentes los resultados con lo esperado? Justifique su
respuesta.

Ejercicio 4.4. Escriba un procedimiento que convierta un drbol de decisién a un conjunto
de reglas de clasificacion. ; En qué orden deben agregarse a la memoria de Prolog?

Ejercicio 4.5. Substituya la medida ganancia de informacion, por radio de ganancia en el
algoritmo ID3. ;Qué beneficios observa con el cambio?

3 http://www.cs.ccsu.edu/~markov/
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