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Árboles de Decisión

Un árbol de decisión es un árbol de búsqueda que retorna una
“decisión”

Entrada: Un objeto o situación descrito por un conjunto de
atributos
Salida: Una Decisión.

La entrada puede ser discreta o cont́ınua.

La salida tambien puede ser discreta o cont́ınua

Aprender una función con salida discreta se denomina
aprendizaje de clasificación

Aprender una función con salida cont́ınua se denomina
regresión
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Árboles de Decisión

Cada nodo en el árbol corresponde con una prueba de uno de
los atributos

Cada enlace entre los nodos representa uno de los valores que
puede tomar el nodo padre

Cada hoja en el árbol es el valor booleano retornado si la
búsqueda llegó a esa hoja

La meta es aprender la definición del predicado meta, donde
esta definición se expresa como un árbol de decisión
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Árboles de Decisión

El proceso de construir un árbol de decisión es como sigue:

Comenzar con el problema

Determinar cuál es el predicado meta para el problema

Construir una lista de atributos que describen el dominio del
problema

Eliminar los atributos irrelevantes

Construir el árbol usando la lista filtrada de atributos
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Ejemplo de Árbol de Decisión
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Ejemplo de Árbol de Decisión
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Ejemplo de Árbol de Decisión
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Expresividad

Los árboles de decisión pueden expresar cualquier función de
los atributos de entrada.
Para funciones booleana, fila en la tabla de verdad → camino
a una hoja:

Trivialmente, hay un árbol de decisión consistente para
cualquier conjunto de entrenamiento, uno con un camino a
una hoja para cada ejemplo (a menos que f sea no
determińıstico en x), pero probablemente no generalize bien
sobre nuevos ejemplos.

Preferimos encontrar árboles de decisión más compactos.
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Espacio de Hipótesis

Cuántos árboles de decisión distintos pueden construirse con n
atributos booleanos?
= el número de funciones booleanas
= el número de tablas de verdad con 2n filas. = 22n

Cuántas hipótesis conjuntivas puras?
Ejm: (Hungry ∧ ¬Rain)

Espacios de Hipótesis más expresivos:

Incrementan el chance de que la función objetivo pueda ser
expresada
Incrementan el número de hipótesis consistentes con el
conjunto de entrenamiento
⇒ Pueden obtener peores predicciones.
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Induciendo árboles de decisión

Objetivo: Encontrar el árbol más pequeño que sea consistente
con los ejemplos de entrenamiento.

Un ejemplo consiste en un vector de atributos de entrada X , y
un valor booleano de salida y .

Clasificación - Valor del predicado meta

Ejemplo Positivo - El predicado meta es True

Ejemplo Negativo - El predicado meta es False

Conjunto de Entrenamiento - Un conjunto completo de
ejemplos positivos y negativos
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Aprendizaje de árboles de decisión

Idea: Escoger recursivamente el atributo “mas significativo” como
ráız del (sub)árbol.
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Conjunto de Entrenamiento

Ejemplos descritos como valores de atributos (booleanos, discretos,
cont́ınuos, etc.)
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Escogiendo un atributo

Idea: Un buen atributo separa los ejemplos que son (idealmente)
“todos positivos” o “todos negativos”
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Información

La información responde a una pregunta.

Mientras menos idea tengo sobre la respuesta inicialmente,
hay más información contenida en la respuesta.

Escala: 1 bit = respuesta a una pregunta booleana con previo
< 0,5, 0,5 >

La información es una respuesta cuando el previo es
< P1, ...,Pn > es
E (< P1, ...,Pn >) =

∑
−PiLog2(Pi )

Tambien se denomina entroṕıa del previo.
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Información

Supongamos que tenemos p ejemplos positivos y n negativos
en la ráız.

Se necesitan E (< p/(p + n), n/(p + n) >) bits para clasificar
un nuevo ejemplo
En el ejemplo del restaurant p = n = 6, luego necesitamos 1
bit

Un atributo separa los ejemplos E en subconjuntos Ei , cada
uno de los cuales (esperamos) necesite menos información
para completar la clasificación.
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Información

Sea Ei con pi ejemplos positivos y ni negativos

Se necesitan E (< pi/(pi + ni ), ni/(pi + ni ) >) bits para
clasificar un nuevo ejemplo.
El número esperado de bits para cada ejemplo sobre todas las
ramificaciones es:∑ pi+ni

p+n E (< pi/(pi + ni ), n/(pi + ni ) >)

Para patrons? es 0,459 bits y para Type es 1

⇒ Escoger el atributo que minimize la información que
será requerida.
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Ejemplo

Árbol de decisión aprendido a partir de los 12 ejemplos.
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Desempeño del algoritmo de Aprendizaje

Cómo sabemos si h ≈ f ?

1 Usar los teoremas de la teoŕıa de aprendizaje
estad́ıstico/computacional

2 Probar h en un nuevo conjunto de ejemplos de prueba.

Curva de aprendizaje = % de aciertos en el conjunto de prueba
como función del tamaño del conjunto de entrenamiento
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Desempeño del algoritmo de Aprendizaje

Las curvas de aprendizaje dependen de

realizable vs. no-realizable
Lo no-realizable puede deberse a atributos faltantes o a una
clase de hipótesis restringida

Exprsividad Redundante (i.e., atributos irrelevantes)
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Desempeño del algoritmo de Aprendizaje

Un algoritmo de aprendizaje es bueno si produce hipótesis que
predicen adecuadamente la clasificación de ejemplos
desconocidos.

Una metodoloǵıa para verificar la calidad de la predicción:

1 Coleccionar un gran conjunto de ejemplos
2 Separarlo en dos conjuntos disjuntos: el conjunto de

entrenamiento y el conjunto de prueba
3 Usar en algoritmo en es conjunto de entrenamiento para

generar la hipótesis h
4 Medir el porcentaje de los ejemplos del conjunto de pruebas

que son clasificados correctamente por h
5 Repetir los pasos 1 al 4 variando el tamaño del conjunto de

entrenamiento y seleccionando aleatoriamentel los elementos
para cada tamaño
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