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L Introduccién

Aprendizaje de reglas IF-THEN

v

Se trata de inducir conceptos, a partir de los datos.

v

Michalski lo denomina “aprendizaje inductivo de conceptos”
[11]

Concepto definido por una o mas reglas

v

v

Restringido a conjuntos de datos D tal que C = {®,6}.
Buscamos compromiso completitud-consistencia

v

» Errores de medida, clasificacidn, transmisién
» Inconsistencias
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Llntroduccién

Morfologia del modelo

Para un problema de clasificacién n-ario, {c1, ¢,

...,Cn}
Ry antecedente; then ¢
R, antecedentes then ¢
R

antecedentey
Ri41

then
antecedentey 1

1
then o
Rm antecedente; then c¢,_1
else ¢,
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L Introduccién

Morfologia, cont.

» Es posible utilizar mas de una regla por clase

» El indice i puede inducir un orden tal que R;j_1 se
evaluard justo antes que R;: la prediccidn corresponderd a
aquella que primero se dispare (lista de reglas[13])

» Un ejemplar determinado se clasificard por la clase menos
probable siempre que no se haya emparejado con ninguno de
los antecedente,, 1 < k < n — 1 anteriores
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L Introduccién

Completitud
Definicion
Sea un conjunto de datos D, en el cual todas los ejemplares estdn
etiquetadas con valores en un conjunto C = {c1, c2,...,ck}. Sea

R una regla que describe el concepto relacionado con c;. Sea
ademds, D, el conjunto de instancias de D etiquetadas con c;. Sea
r el nimero de instancias de D, clasificadas por R. Se define la
completitud de la regla R (i.e. hipdtesis) como

.
| Dc|

Es decir, el porcentaje de instancias de c¢; cubiertas por la regla R.
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L Introduccién

Consistencia

Definicién
Sea un conjunto de datos D, cuyas instancias etiquetadas con
valores en el conjunto C = {c1,¢2,...,ck}. Sea R una regla que

describe el concepto relacionado con c;. Sea ademds, D, el
conjunto de instancias de D etiquetadas con c;. Sea r’ el nimero
de instancias clasificadas de forma incorrecta. Se define la
consistencia de la regla R como
/
|DC1‘| —-r

| De|

Es decir, el porcentaje de instancias de c; cubiertas correctamente
por la regla R.
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L Introduccién

Completitud y Consistencia

» Una h que es completa y consistente con D cubre todos los
ejemplos positivos, y ninglin ejemplo negativo.

» Si D carece de ruido (i.e. errores), las h generadas por un L
inductivo deben ser completas y consistentes

» En D del mundo real buscaremos h con valores de
compromiso para los dos parametros
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L Introduccién

Completitud y Consistencia (II)

» Sea un conjunto de datos con 1000 ejemplos positivos (P) y
1000 ejemplos negativos (N)
» Sean dos reglas, n y r»

» r; cubre 600 positivos (p) y 2 negativos (n)
> rp, cubre 950 py 20 n

» Tenemos entonces que

Regla Completitud Consistencia

r 60 % 99.7 %

ra 95 % 98 %
» El criterio de RIPPER [6] es maximizar

(p—n)/(P+N)
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L Introduccién

AQ y CN2

» Los dos algoritmos mas conocidos son la familia de algoritmos
AQ [9, 12, 10, 8, 11] y CN2 [3, 4, 2]
» Funcionamiento procedimental parecido

> Inducen reglas de forma iterativa.

Parten de una regla inicial R, creada a partir de D.

R cubrird muchos ejemplos positivos, y alglin ejemplo negativo.
Repetimos proceso retirando de D ejemplos cubiertos por R
Finalizamos hasta que todo ejemplo & esté cubierto por
alguna R;

» Comportamiento de cubrimiento secuencial

vV vy vVvYy
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L aqQ

El algoritmo AQ

» AQ(n) induce un conjunto de reglas de decisidn para cada etiqueta
de clase que aparece en el conjunto D.

» Cada regla tiene la forma

Si < cover > entonces predice < clase >,

» < cover > es una combinacién légica de tests sobre atributos

del conjunto D.
» Un test bdsico en un atributo se denomina selector.

< viento = suave > 6 < temperatura < 45 >
» Operadores {=, <, >, #}
» Un complejo es un conjunto de selectores, y un cover es una
disyuncién de complejos.
» Una expresidn cubre una instancia si se hace cierta para esa
instancia.
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L aqQ

AQ: algoritmo

Sea D un cjto. de ejemplares tal que su correspondiente conjunto
de clases es C = {, O}.
Dividimos D en el conjunto Pos que contiene todos los ejemplares
di € D tal que ¢; = @ y en el conjunto Neg que contiene todos los
d; € D tal que ¢; = ©.
Procedimiento AQR(Pos,Neg)

1. Hacer Cover « ()

2. Mientras que Cover no cubra todos los ejemplos positivos de

Pos

2.1 Seleccionar un ejemplo positivo no cubierto por Cover,
llamémosle Seed

2.2 Inicializar Star « STAR(Seed, Neg)

2.3 Seleccionar complejo Best € Start mas simple

2.4 Anadir Best como disyuncién a Cover

3. Devolver Cover
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L aqQ

AQ: algoritmo ( y II)

Procedimiento STAR(Seed, Neg)

» Star — {0} el complejo vacio
» Mientras que algin complejo en Star cubra ejemplos en Neg
1. Seleccionar un d € Neg, cubierto por un complejo en Star
2. Especializar los complejos de Star para que no cubran a d
2.1 Sea Extension el conjunto de todos los selectores que cubren
Seed y no d
2.2 Star — {x N y|x € Star, y € Extension}
2.3 Eliminar todo complejo en Star subsumido en otros complejos
en Star

» Devolver Star
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L aqQ

El objeto Star

Definicion

Una STAR de un evento e bajo ciertas restricciones E es un
conjunto de todas las posibles descripciones, no redundantes y
alternativas, del evento e que no violan las restricciones de E.

> e se refiere a una instancia del conjunto D,

» E es el conjunto de ejemplos d € Neg y

» una descripcién es en realidad un complejo.

» STAR estd formado por los selectores distintos que cubren
algtin ejemplo positivo (al menos SEED), y ninguno negativo.

» El eliminar ejempos negativos se consigue mediante el bucle

» En cada iteracién se especializa los complejos afiadiendo en
forma conjuntiva los tests que cumple al menos SEED y no el
correspondiente d.
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L aq

AQ: bisqueda

» El tipo de bisqueda del algoritmo AQ es de lo
genérico a lo especifico
» De tipo beam (se mantienen k posibles soluciones)

» El mejor complejo se elige en base a una métrica
concreta (compromiso completitud-consistencia)



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 2)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
D1 Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D12 Overcast Mild High Strong Yes
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No
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Laq

AQ: ejemplo (y 3)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot igl Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D12 Overcast Mild High Strong Yes
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» Seed — D3

Ha
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Laq

AQ: ejemplo (y 4)

Data Outlook emperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild igh Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D12 Overcast Mild High Strong Yes
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» Seed «— D3
>d<—D1

Ha
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L aq

AQ: ejemplo (y 5)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D12 Overcast Mild High Strong Yes
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» Seed «— D3
» d«— Dy

» EXTENSION = {Outlook = overcast}
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L aq

AQ: ejemplo (y 6)

Data Outlook emperature Humidity Wind PlayTennis
D1 Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D12 Overcast Mild High Strong Yes
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» Seed «— D3
> d «— D]_
» EXTENSION «— {Outlook = overcast}

» Star <+ {Outlook = overcast}
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L aq

AQ: ejemplo (y 7)

vV v v v Y

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
D1 Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D12 Overcast Mild High Strong Yes
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No

Seed « D3
d«— D

EXTENSION «— {Outlook = overcast}

Star «— {Outlook = overcast}

Cover «— {Outlook = overcast}




Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 8)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak o
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes

D10 Rain Mild Normal Weak Yes

D11 Sunny Mild Normal Strong Yes

D14 Rain Mild High Strong No
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Laq

AQ: ejemplo (y 9)

> Seed — D,

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DT Sunny Hot Weak o
D2 Sunny Hot Strong No
D4 Rain Mild Weak Yes
D5 Rain Cool Weak Yes
D6 Rain Cool Strong No
D8 Sunny Mild Weak No
D9 Sunny Cool Weak Yes
D10 Rain Mild Weak Yes
D11 Sunny Mild Strong Yes
D14 Rain Mild Strong No
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Laq

AQ: ejemplo (y 10)

> Seed «— Dy
> d—D

Data Outlook emperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No
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Laq

AQ: ejemplo (y 11)

\ A A 4

Data Outlook emperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

Seed «— Dy
d «— Dy

EXTENSION — {Outlook = Rain, Temperature = Mild}
STAR = {Outlook = Rain, Temperature = Mild}

Ha
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Laq

AQ: ejemplo (y 12)

> d— Dy

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DT Sunny Hot Weak o
D2 Sunny Hot Strong No
D4 Rain Mild Weak Yes
D5 Rain Cool Weak Yes
D6 Rain Cool Strong No
D8 Sunny Mild Weak No
D9 Sunny Cool Weak Yes
D10 Rain Mild Weak Yes
D11 Sunny Mild Strong Yes
D14 Rain Mild Strong No
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Laq

AQ: ejemplo (y 13)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny’ Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» d «— Dg

»  EXTENSION — {Temp = Mild, Humidity = High, Wind = Weak}
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Laq

AQ: ejemplo (y 14)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny’ Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» d— Dy
»  EXTENSION — {Wind = Weak, Humidity = High, Wind = Weak}

Star =  {Outlook = Rain A Temperature = Mild,
Outlook = Rain A Humidity = High,
Outlook = Rain A Wind = Weak,
Temp = Mild, Temp = Mild A Humidity = High,
Temp = Mild A Wind = Weak}

u]
o)
I
i
it
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Laq

AQ: ejemplo (y 15)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny’ Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» d— Dy
»  EXTENSION — {Wind = Weak, Humidity = High, Wind = Weak}

Star =  {Outlook = Rain A Temperature = Mild,
Outlook = Rain A Humidity = High,
Outlook = Rain A Wind = Weak,
Temp = Mild N Humidity = High,
Temp = Mild A Wind = Weak}

u]
o)
I
i
it
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Laq

AQ: ejemplo (y 16)

» d— Dy

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DT Sunny Hot Weak o
D2 Sunny Hot Strong No
D4 Rain Mild Weak Yes
D5 Rain Cool Weak Yes
D6 Rain Cool Strong No
D8 Sunny Mild Weak No
D9 Sunny Cool Weak Yes
D10 Rain Mild Weak Yes
D11 Sunny Mild Strong Yes
D14 Rain Mild Strong No
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Laq

AQ: ejemplo (y 17)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny’ Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» d— Dy
> EXTENSION «— {Wind = Weak}
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L aq

AQ: ejemplo (y 18)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny’ Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

P d— Dy
»  EXTENSION — {Wind = Weak}

Star =  {Outlook = Rain A Temperature = Mild A\ Wind = Weak,
Outlook = Rain A Humidity = High A Wind = Weak,
Outlook = Rain A Wind = Weak A Wind = Weak,
Temp = Mild A Humidity = High A Wind = Weak,
Temp = Mild A Wind = Weak A Wind = Weak}
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Laq

AQ: ejemplo (y 19)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
D1 Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

P d— Dy
»  EXTENSION «— {Wind = Weak}

Star =  {Outlook = Rain \ Temperature = Mild A Wind = Weak,
Outlook = Rain A\ Humidity = High A Wind = Weak,
Temp = Mild A Humidity = High A Wind = Weak}
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Laq

AQ: ejemplo (y 20)

> d— Dy

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DT Sunny Hot Weak o
D2 Sunny Hot Strong No
D4 Rain Mild Weak Yes
D5 Rain Cool Weak Yes
D6 Rain Cool Strong No
D8 Sunny Mild Weak No
D9 Sunny Cool Weak Yes
D10 Rain Mild Weak Yes
D11 Sunny Mild Strong Yes
D14 Rain Mild Strong No
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Laq

AQ: ejemplo (y 21)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny’ Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

> 4 Dg
P EXTENSION — {Outlook = Rain}
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Laq

AQ: ejemplo (y 22)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny’ Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» 4D
> EXTENSION — {Outlook = Rain}
Star =  {Outlook = Rain A\ Temperature = Mild A Wind = Weak A Outlook = Rain,

Outlook = Rain A Humidity = High N\ Wind = Weak A Outlook = Rain,
Temperature = Mild A Humidity = High A Wind = Weak A Outlook = Rain}

u]
o)
I
i
it
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Laq

AQ: ejemplo (y 23)

Data __ Outlook __ Temperature __ Humidity Wind Play Tennis
DI Sunny Hot High Weak o
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes

D10 Rain Mild Normal Weak Yes

D11 Sunny Mild Normal Strong Yes

D14 Rain Mild High Strong No

» d—Dg
P EXTENSION «— {Outlook = Rain}

> Star — { Temperature = Mild A Humidity = High A Wind = Weak A Outlook = Rain}

Ha



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 24)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak o
D2 Sunny Hot High Strong No
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes

D10 Rain Mild Normal Weak Yes

D11 Sunny Mild Normal Strong Yes

D14 Rain Mild High Strong No

d «— Dg
EXTENSION «— {Outlook = Rain}
Star «— { Temperature = Mild N\ Humidity = High A Wind = Weak A Outlook = Rain}

vVVvyYyYy

Cover = {Outlook = Overcast \V (Temperature = Mild A Humidity = High A Wind =
Weak A Outlook = Rain)}

u]
o)
I
i
it
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Laq

AQ: ejemplo (y 25)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
D1 Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» Seed «— Ds
» d«— Dy
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Laq

AQ: ejemplo (y 26)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny’ Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

> Seed — Dy
> d — D;

P EXTENSION = {Outlook = Rain, Temperature = Cool, Humidity = Normal}
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Laq

AQ: ejemplo (y 27)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak o

D2 Sunny Hot High Strong No

D5 Rain Cool Normal Weak Yes

D6 Rain Cool Normal Strong No

D8 Sunny Mild High Weak No

D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

Seed «— Dy
d«— Dy

vVvvyYy

STAR = {Outlook = Rain, Temperature = Cool, Humidity = Normal}

EXTENSION = {Outlook = Rain, Temperature = Cool, Humidity = Normal}

Ha
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Laq

AQ: ejemplo (y 28)

» d— D5

Data __ Outlook __ Temperature ___Humidity Wind Play Tennis
DI Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No
F
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Laq

AQ: ejemplo (y 29)

Data __ Outlook __ Temperature __ Humidity Wind Play Tennis
DI Sunny Hot High Weak o

D2 Sunny Hot High Strong No

D5 Rain Cool Normal Weak Yes

D6 Rain Cool Normal Strong No

D8 Sunny Mild High Weak No

D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» 4 Ds
P EXTENSION = {Wind = Weak}
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Laq

AQ: ejemplo (y 30)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak o

D2 Sunny Hot High Strong No

D5 Rain Cool Normal lea Yes

D6 Rain Cool Normal Strong No

D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» d— Dy
»  EXTENSION = {Wind = Weak}

Star =

{Outlook = Rain A Wind = Weak,
Temperature = Cool N Wind = Weak,
Humidity = Normal A Wind = Weak}

Ha
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Laq

AQ: ejemplo (y 31)

Data Outlook emperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No
5
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Laq

AQ: ejemplo (y 32)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No
» d— Dy
P EXTENSION = {Wind = Weak}
Star =  {Outlook = Rain A Wind = Weak,

Temperature = Cool A Wind = Weak,
Humidity = Normal A Wind = Weak}

Cover = Outlook = OvercastV
(Temperature = Mild N Humrdlty = High A Wind = Weak A Outlook = Rain)V
Outlook = Rain A Wind =
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Laq

AQ: ejemplo (y 33)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak o

D2 Sunny Hot High Strong No

D6 Rain Cool Normal Strong No

D8 Sunny Mild High Weak No

D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No
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Laq

AQ: ejemplo (y 34)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
D1 Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

P> Seed — Dy
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Laq

AQ: ejemplo (y 35)

Data __ Outlook __ Temperature ___Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No
> Seed — Dy
» d— D
F
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Laq

AQ: ejemplo (y 36)

Data _ Outlook _ Temperature _ Humidity Wind PlayTennis

DI Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

P> Seed — Dy

» d— D

> EXTENSION «— { Temperature = Cool, Humidity = Normal}

F
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Laq

AQ: ejemplo (y 37)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak o
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

P> Seed — Dy

> d—D

P EXTENSION «— { Temperature = Cool, Humidity = Normal}

P STAR — EXTENSION

F

N
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Laq

AQ: ejemplo (y 38)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot igh Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

| . D,
»  EXTENSION — {Wind = Weak}




Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 39)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot ig] Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

> 4 Dy
»  EXTENSION «— {Wind = Weak}

> STAR — {Temp = Cool A Wind = Weak, Humidity = Normal A\ Wind = Weak}

N



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 40)

Data Outlook emperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny’ Hot High Weak No

D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No

D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

> d—D,
> EXTENSION «— {Wind = Weak}

» STAR «— {Temp = Cool A Wind = Weak, Humidity = Normal A Wind = Weak}

Cover = Outlook = Overcast\V

Temperature = Mild A Humidity = High A\ Wind = Weak A Outlook = Rain)V

Outlook = Rain A Wind = Weak)V
Temp = Cool A Wind = Weak)

Ha



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 41)

Data __ Outlook __ Temperature ___Humidity Wind Play Tennis
DI Sunny Hot ig] Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No




Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 42)

P Seed — Diy

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot ig] Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No




Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 43)

P Seed — Dy;
> d— D

Data Outlook emperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny’ Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No




Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 44)

Data Outlook emperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny’ Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

P Seed — Dq1

» d— D

»  EXTENSION = { Temp = Mild, Humidity = Normal, Wind = Strong}

F

N



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 45)

Data Outlook emperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

Seed «— D13

d— Dy

EXTENSION = {Temp = Mild, Humidity = Normal, Wind = Strong}
STAR — EXTENSION

vVvvYyYy

N



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 46)

» d—Dg

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot ig] Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No




Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 47)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot ig] Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

> d—Dg

P EXENSION — {Humidity = Normal, Wind = Strong}




Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 48)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot igh Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

| 2 d «— Dg

»  EXTENSION «— {Humidity = Normal, Wind = Strong}

Star =

{ Temperature = Mild A Wind = Strong,

Temperature = Mild N Humidity = Normal,
Humidity = Normal,
Humidity = Normal A Wind = Strong,
Wind = Strong A Humidity = Normal}

Q



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 49)

Data Outlook emperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny’ Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No
» d—Dg
»  EXTENSION «— {Humidity = Normal, Wind = Strong}
Star =  { Temperature = Mild A Humidity = Normal,

Wind = Strong A Humidity = Normal}

N



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 50)

» d— D5

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot ig] Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No




Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 51)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot ig] Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No
» d— Dy
P EXTENSION «— {Outlook = Sunny, Temperature = Mild}
F




Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 52)

Data Outlook emperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» d— Dy
P EXTENSION «— {Outlook = Sunny, Temperature = Mild}

Star =  {Outlook = Sunny A Temperature = Mild N\ Humidity = Normal,
Outlook = Sunny A Humidity = Normal A Wind = Strong,
Temperature = Mild N Temperature = Mild A Humidity = Normal,
Temperature = Mild A Humidity = Normal A Wind = Strong}




Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Laq

AQ: ejemplo (y 53)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak o
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» d— Dy
» EXTENSION «— {Outlook = Sunny, Temperature = Mild}

Star =  {Outlook = Sunny A Temperature = Mild N\ Humidity = Normal,
Outlook = Sunny A Humidity = Normal N Wind = Strong,
Temperature = Mild A Humidity = Normal A Wind = Strong}

Q



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

L aq

AQ: ejemplo (y 54)

Data Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
DI Sunny Hot High Weak o
D2 Sunny Hot High Strong No
D6 Rain Cool Normal Strong No
D8 Sunny Mild High Weak No
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D14 Rain Mild High Strong No

» d— Dy
P EXTENSION «— {Outlook = Sunny, Temperature = Mild}

Star =  {Outlook = Sunny A Temperature = Mild N\ Humidity = Normal,
Outlook = Sunny A Humidity = Normal N Wind = Strong,
Temperature = Mild A Humidity = Normal A Wind = Strong}

Cover = Outlook = OvercastV
(Temperature = Mild A Humidity = High A Wind = Weak A Outlook = Rain)V
(Outlook = Rain A Wind = Weak)V
Temp = Cool A Wind = Weak)V
Outlook = Sunny A Temperature = Mild A Humidity = Normal)




Aprendizaje inductivo de reglas de decision

L aqQ

AQ: heuristicas

» El mejor complejo es aquel que cubre mas ejemplos

Los peores complejos, cuando se estd recortando STAR son
aquellos que tienen un minimo de ejemplos positivos cubiertos
y negativos excluidos

» En caso de empate, se elige al mas simple (menos selectores)
> Seleccién de SEED es aleatoria

> Seleccién de los d mas cercanos a SEED (mds similitud en
valores de atributos)



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

Lcn2

El algoritmo CN2

vV v . v. v .Y

CN2— Clark y Nibblet

Redisefio de AQ — No se usa el concepto SEED
El espacio de bisqueda se incrementa
Busqueda de tipo beam

Mantenimiento de una lista ordenada de reglas [13]
Si < complejo > entonces predice < clase >

La dltima regla en la lista ordenada de reglas serd siempre la
regla por defecto, que predice la clase mas probable.

Se evaldan en el orden establecido hasta que una de ellas se
cumple.



Aprendizaje inductivo de reglas de decision
Lcn2

Algoritmo

Procedimiento CN2(D): RuleList

» Hacer RuleList « )
> Repetir
1. Hacer MejorComp «— EncontrarMejorComp(D)
2. Si MejorComp # () entonces
2.1 Sea D’ el conjunto de ejemplos cubierto por MejorComp
2.2 Eliminar D’ de D. Sea cp la clase mas probable en D’

2.3 Afadir regla “Si MejorComp entonces class=cp/" a
RuleList

» Hasta que MejorComp = () o D esté vacio



Aprendizaje inductivo de reglas de decision
Lcn2

Algoritmo (y I1)

Procedimiento EncontrarMejorComp(D) : MejorComp

» Sea Star un conjunto con el complejo vacio, MejorComp «— 0 y Selectores el
conjunto de todos los posibles selectores

» Mientras que Star # ()

1. Especializar todo complejo en Star como sigue
1.1 Sea NewStar el conjunto

{x N y|x € Star,y € Selectores}

1.2 Eliminar todo complejo en NewStar que bien se encuentra en Star
6 es nulo (e.g. big =y A big = n)

1.3 Para todo complejo Comp; € NewStar :
Si Comp; es significativo estadisticamente cuando se comprueba
con D y ademds es mejor que MejorComp, dependiendo del criterio
del usuario al comprobarlo con D, entonces hacer
MejorComp = Comp;.

1.4 Eliminar los peores complejos de NewStar hasta que su tamafio sea
menor 6 igual que un maximo definido por el usuario

2. Hacer Star «— NewStar

» Devolver MejorComp



Aprendizaje inductivo de reglas de decision
Lcn2

CN2: heuristicas (1)

Evaluar complejo

C
Entropy = — ) _ pilog(p;)
i=1

» Siendo E’ el conjunto de ejemplos cubiertos

» n el nimero de clases diferentes en E’
> p1, p27 .

, pn las probabilidades de cada clase en E’




Aprendizaje inductivo de reglas de decision
Lcn2

CN2: heuristicas (I1)

Significancia estadistica
» Detecta correlaciones reales entre valores de atributos y clases
» Compara la distribucion de probabilidad entre clases observada

» con la esperada si el complejo cubriera ejemplos
aleatoriamente

» Estadistico

2 Z filog(fi/e;)
i=1

» fi,f,...,f, es el conjunto de frecuencias observadas en el
conjunto de ejemplos cubiertos

> e1,6,...,€, es la probabilidad de las clases en el conjunto
original

» Sige una distribucién x? con n — 1 grados de libertad



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

LAlgoritmos mas recientes, otros enfoques

Enfoques mas recientes

iNovedades?
» Por un lado, varios tipos posibles de control del crecimiento
del conjunto de reglas aprendidas
» Por el otro, los tipos de heuristicas para determinar el mejor
tests a aplicar para seguir haciendo crecer una determinada
regla



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

LAlgcwitmos mas recientes, otros enfoques

REP

REP (Reduced Error Pruning) [1]

» Funcionamiento en dos fases (datos de aprendizaje y datos de
poda)

1. Se crea un conjunto de reglas que se sobreajusta a los datos
usados para el aprendizaje
2. Se poda el cjto. de reglas usando ejemplares que no
participaron en el aprendizaje
» Se pueden podar tanto selectores como reglas enteras
> Se basa en el uso de operadores (i.e. borrar selector, borrar
regla, etc) que se aplican a las reglas y se escoge el que mejor
error de generalizacién obtiene en el nuevo conjunto de reglas

3. Elevado coste computacional



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

LAlgoritmos mas recientes, otros enfoques

IREP

IREP (Incremental Reduced Error Pruning) [7]

>
>

Reduce la complejidad de REP

Funciona similarmente e incorpora un esquema divide y

vencerds (conjunto de entrenamiento y de poda para cada

{cl,cp,...,ck})

La poda trata de eliminar selectores seglin una métrica

basada, como siempre, en la consistencia y completitud

Su complejidad es bastante menor O(nlog n) siendo n el

nimero de ejemplares a clasificar

Critica: su capacidad de generalizacién no aumenta con el

nimero de ejemplos

Se termina de crear reglas cuando la dltima regla construida

presenta un error de clasificacién excesivo (e.g. del 50 %)

> si ¢jto. total de reglas contiene un nidmero de reglas alto y

cubren pocos ejemplos cada una, el error de generalizacién
estimado en el cjto. de poda tiene mucha varianza



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

LAlgcwitmos mas recientes, otros enfoques

IREP* [5]

» Este nuevo algoritmo parte de IREP para cambiar la métrica
de poda por una funcién y la condicién de parada en la
generacién de reglas.

» Meétrica: favorece la poda de reglas que cubran pocos ejemplos

» Condicién de parada: basado en el MDL (Minimun
Description Length)
> consiste en intentar minimizar la expresion siguiente:

size(cjto. reglas) + size(ejemplos mal clasificados) (1)



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

LAlgcwitmos mas recientes, otros enfoques

RIPPER [5]

RIPPER equivale a IREP* mas un procedimiento de optimizacién
de las reglas producidas

» Para cada regla se generan dos reglas (remplazo y revisién)
nuevas (se ha de escoger entre las tres)

» Remplazo: se construye, partiendo de la regla original a la que
se le afiade algiin test mas y posteriormente se poda

» Revisién: andlogamente



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

LAlgcwitmos mas recientes, otros enfoques

SLIPPER

» Produce los modelos de mas calidad
» Basado en el boosting: parte de una técnica débil
» Aquella que consigue un error de prediccién ligeramente mejor
que el que se obtendria realizando las predicciones de manera
aleatoria
y produce y combina varias hipdtesis obtenidas a partir de
diferentes muestreos del cjto. de datos

» Lo veremos en el ejemplo de aplicacién



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

LAlgoritmos mas recientes, otros enfoques

Conclusiones

» Dos familias de algoritmos para induccién de reglas/listas de
decisién

» Bisqueda de lo general a lo especifico

» Compromiso entre consistencia y completitud

» Bisqueda beam en los complejos



Aprendizaje inductivo de reglas de decision

I—Algoritmos mas recientes, otros enfoques

C. A. Brunk and M. J. Pazzani.

An investigation of noise-tolerant relational concept learning
algorithms.

Technical report, Deparment of Information and Computer
Science, University of California, 1991.

P. Clark and R. Boswell.

Rule induction with CN2: Some recent improvements.

In Proc. Fifth European Working Session on Learning, pages
151-163, Berlin, 1991. Springer.

P. Clark and T.Niblett.

Induction in noisy domains.

In Progress in Machine Learning—Proceedings of EWSL 87:
2nd European Working Session on Learning, pages 11-30,
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Aprendizaje inductivo de reglas de decision

I—Algc'ritmos mas recientes, otros enfoques

The cn2 induction algorithm.
Machine Learning Journal, 3(3):261-283, 1988.
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Fast effective rule induction.
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Aprendizaje inductivo de reglas de decision

LAlgoritmos mas recientes, otros enfoques

Technical report, Machine Learning and Inference Laboratory.
George Mason University, 1999.
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On the quasi-minimal solution of the general covering problem.
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Aprendizaje inductivo de reglas de decision

I—Algoritmcns mas recientes, otros enfoques
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