APRENDIMENTO DI ALBERI DI DECISIONE

L' induzione di alberi di decisione è una delle forme più semplici e ciononostante di maggior successo di algoritmo di apprendimento. Essa è facile da implementare e può costituire una buona introduzione all'area dell'apprendimento induttivo. Anzitutto descriveremo l'elemento esecutivo, quindi mostreremo come può essere appreso. Strada facendo introdurremo molte delle idee e dei termini che appariranno in tutte le aree del]'apprendimento induttivo.
Alberi di decisione come elementi esecutivi

Un albero di decisione prende come ingresso una situazione o un oggetto descritto da un insieme di proprietà ed emette in uscita una "decisione" di tipo sì/no. Gli alberi di decisione, quindi, rappresentano funzioni booleane. In effetti, possono essere rappresentate anche funzioni con uno spettro di uscite più ampio, ma per semplicità ci limiteremo in genere al caso booleano. Ciascun nodo interno nell' albero corrisponde a un test sul valore di una delle proprietà e gli archi che si dipartono da ciascun nodo sono etichettati con i possibili valori del relativo test. Ciascuna foglia nell'albero specifica il valore booleano che deve essere prodotto in output se si perviene a tale foglia.
[image: image1.png]Yr Clienti(r, Pieno) A AttesaStimata(r,0-10) A Fame(r, N) = Attendo(r)




A titolo di esempio, consideriamo il problema consistente nel decidere se aspettare o meno per un tavolo in un ristorante. Lo scopo in questo caso è imparare una definizione per il predicato obiettivo Attendo, dove la definizione è espressa sotto forma di albero di decisione. Nel formulare questo problema come un problema di apprendimento dobbiamo anzitutto decidere

quali proprietà, o attributi, sono disponibili per descrivere esempi nel dominio. Supponiamo di avere deciso per la lista di attributi seguente:

l. Alternative: se ci sono o meno altri ristoranti nelle vicinanze.

2. Bar: se il ristorante ha o meno un bar confortevole in cui aspettare.

3. Ven/Sab: vero di venerdì e di sabato.

4. Fame: se siamo o meno affamati.

5. Clienti: quante persone ci sono nel ristorante (i valori possibili sono N essuno, Alcuni ePieno).

6. Prezzo: la categoria di costo del ristorante ($, $$, $$$).

7. Pioggia: se fuori piove o meno.

8. Prenotazione: se abbiamo o meno prenotato.

9. Tipo: il tipo di ristorante (Francese, Italiano, Tailandese o Fast food).

lO. AttesaStimata: il tempo di attesa stimato dal cameriere (0​ 10 minuti, 10-30, 30-60, >60),

L' albero di decisione generalmente usato dal primo autore per questo genere di circostanza è mostrato in figura 18.4. Si osservi che l' albero non si serve degli attributi Prezzo e Tipo, in quanto si possono considerare irrilevanti considerati i dati osservati. In termini logici I' albero di decisione può essere espresso come congiunzione di implicazioni corrispondenti ciascuna a uno dei cammini terminanti in un nodo-Sì, Ad esempio, il cammino per il caso di un ristorante pieno di clienti, con un tempo di attesa stimato di 10-30 minuti nel caso in cui I' agente non sia affamato può essere espresso tramite la formula logica
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à degli alberi di decisione

Se li alberi di decisione corrispondono a insiemi di implicazioni, una domanda che sorge spon​tanea è se essi possano rappresentare qualsiasi insieme. La risposta è no, in quanto li alberi di decisione sono intrinsecamente limitati a parlare di un sinolo oetto. In altri termini, il linuagio degli alberi di decisione è essenzialmente proposizionale con ciascun test su un at​tributo corrispondente a una proposizione. Non possiamo impiegare un albero di decisione per rappresentare test che fanno riferimento a due o più oetti differenti, come in:
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 (c'è un ristorante meno caro nelle vicinanze). Ovviamente potremmo aggiungere un attributo

booleano isorn
no
ro V icino, ma aggiungere tutti gli attributi di questo tipo farebbe

diventare il problema intrattabile. Gli alberi di decisione hanno il potere espressivo dei linguaggi proposizonali, ovvero qualsiasi funzione booleana può essere scritta come albero di decisione. Questo può essere fatto i modo banale associando un cammino dell ' albero a ogni riga della tavo​la di verità della funzione. Questo non sarebbe un buon modo per rappresentare la funzione dato che la tavola di verità ha una dimensione esponenziale nel numero degli attributi. Chiaramente gli alberi di decisione possono rappresentare molte funzioni con alberi molto più piccoli.

Induzione di alberi di decisione a partire da esempi

Un esempio è descritto dai valori degli attributi e dal valore de] predicato obiettivo. Chiamiamo il valore del predicato obiettivo classificazione dell ' esempio. Se il predicato è vero per un certo esempio, chiamiamo tale esempio positivo, mentre in caso contrario diciamo che è negativo. Un insieme di esempi X 1, .., X 12 per il dominio del ristorante è mostrato in fìgura 18.5. Gli esempi positivi sono quelli per cui i] goal Attendo è vero (X 1, X 3, ..) mentre gli esempi negativi sono

quelli per cui è falso (X2, x5, ,)
L'insieme completo degli esempi è chiamato insieme di addestramento 

Il problema di trovare un albero di decisione che sia consistente con l'insieme di addestramento potrebbe sembrare difficile, ma in effetti presenta una soluzione banale: potremmo semplicemente costruire un albero di decisione con un cammino completo fino a una foglia per ciascun esempio, in cui in tale cammino si verifica che ciascun attributo possieda lo stesso va

lore assunto nell ' esempio e la foglia ha la stessa classificazione dell ' esempio. Qualora 10 stesso esempio venga presentato nuovamente all'albero di decisione esso sarà in grado di fornire la classificazione corretta. Sfortunatamente non avrà molto da dire in tutti gli altri casi !

Il problema di questo albero banale è che si limita a memorizzare le osservazioni. Non estrae alcuno schema dagli esempi e quindi non ci si può attendere che sia in grado di estrapolare al caso di esempi che non ha mai visto.

Dopo che il test sul primo attributo ha suddiviso gli esempi, ciascuno dei risultati è in se stesso un nuovo problema di apprendimento di un albero di decisione, con meno esempi e un attributo in meno. Ci sono quattro casi da considerare per questi sottoproblemi ricorsivi:

stesso numero di risposte positive e negative. Valutiamo tutti i possibili attributi in questo modo e scegliamo quello più importante come test associato alla radice. Lasciamo i dettagli sul come viene misurata l'importanza al paragrafo 18.4, in quanto questo non si ripercuote sulla struttura dell'algoritmo. Per il momento, si assuma che l'attributo più importante sia Clienti.
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Estrarre uno schema significa essere in grado di descrivere un gran numero di casi in ma​niera concisa. Non solo dobbiamo cercare un albero di decisione che si accordi con gli esempi, ma dobbiamo anche cercarne uno che sia conciso. Questo è un esempio di un principio generale de]] , apprendimento induttivo chiamato rasoio di Ockham: l'ipotesi più probabile è la più sem​plice che sia consistente con tutte le oss.ervazioni. Alcuni 10 interpretano come se significasse "il mondo è intrinsecamente semplice". Anche se il mondo è complicato, comunque, il rasoio di Ockham ha senso. Ci sono molte meno ipotesi semplici che ipotesi complicate, in modo tale che c'è solo una piccola probabilità che una qualsiasi ipotesi semplice grossolanamente scorretta sia consistente con tutte ]e osservazioni. Pertanto a parità di altre circostanze un' ipotesi semplice che sia consistente con tutte le osservazioni ha una maggiore probabilità di essere corretta di una complicata. Discuteremo ulteriormente de]la qualità delle ipotesi nel paragrafo 18.6.

Sfortunatamente il problema di trovare il più piccolo albero di decisione è intrattabile, ma con delle semplici euristiche possiamo fare un buon lavoro nel trovarne uno abbastanza piccolo. L'idea fondamentale alla base dell'algoritmo APPRENDIMENTO-ALBERI-DECISIONE consiste nel cercare di verificare per primi gli attributi più importanti. Per "più importanti" intendiamo quelli che fanno più differenza nella classificazione di un esempio. In questo modo possiamo sperare di arrivare alla classificazione corretta con un piccolo numero di test, il che significa che i cammini dell'albero saranno corti e l'albero nel suo complesso sarà piccolo.

La figura 18.6 mostra come I'algoritmo comincia ad operare. Abbiamo dodici esempi di addestramento, che classifichiamo in un insieme positivo e uno negativo. A questo punto decidiamo quale attributo usare come primo test in un albero. La figura 18.6(a) mostra che Clienti è un attributo importante, perchè se il suo valore è Nessuno oppure Alcuni ci ritroviamo con insiemi di esempi per cui possiamo dare una risposta sicura (No e Sì, rispettivamente ). Se il valore è Pieno allora abbiamo bisogno di tes aggiuntjvj. In figura l 8.6(b) vediamo che Tipoè un cattivo attributo, perché ci lascia Con quattro risulta!i possibili, ciasc'uno dei quali ha lo stesso numero di risposte positive e negative. Valutiamo tutti i possibili attributi in questo modo cegliamo quello più importante come test associato alla radice. Lasciamo i dettagli sul come ne misurata l'importanza al paragrafo 18.4, in quanto questo non si ripercuote sulla struttura I'algoritmo. Per il momento, si assuma che l'attributo più importante sia Clienti.

Dopo che il test sul primo attributo ha suddiviso gli esempi, ciascuno dei risultati è in se un nuovo problema di apprendimento di un albero di decisione, con meno esempi e un ibuto in meno. Ci sono quattro casi da considerare per questi sottoproblemi ricorsivi:

1. Se ci sono sia esempi positivi che esempi negativi, si scelga I' attributo migliore per suddividerli. La figura 18.6(c) mostra il caso in cui Fame viene usato per suddividere i rimanenti esempi.

2. Se i rimanenti esempi sono tutti positivi (o tutti negativi), allora abbiamo finito: possiamo rispondere Sì o No. La figura 18.6(c) mostra degli esempi di questo nei casi Nessuno e Alcuni.

3. Se non ci sono esempi rimasti, significa che nessun esempio con quei valori per gli at​tributi è stato osservato e quindi restituiamo un valore di default calcolato in base alla maggioranza de]]e classificazioni relative al nodo progenitore.

4. Se non ci sono attributi rimasti ma ci sono ancora esempi sia positivi che negativi allora abbiamo un problema: significa che questi esempi hanno esattamente la stessa descri​zione ma classificazioni differenti. Questo accade quando alcuni dei dati sono scorretti: diciamo in questo caso che c'è rumore nei dati. La stessa circostanza si può presentare anche quando gli attributi non danno abbastanza informazione per descrivere completa​mente la situazione oppure quando il dominio è genuinamente non deterministico. Un modo semplice per liberarsi del problema consiste nel servirsi di un voto a maggioranza.

Continuiamo ad applicare I' algoritmo AppRENDIMENTO-ALBERI​ DECISIONE (figura 18.7) fin​che non otteniamo l'albero mostrato in figura 18.8. L'albero è decisamente diverso da quello originale mostrato in figura 18.4.
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Valutazione delle prestazioni dell'algoritmo di apprendimento
Un algoritmo di apprendimento è buono se produce ipote.si chc fanno un buon lavoro nel pre​vedere la classificazione di esempi non visti. Nel paragrafo 18.6 vedremo come la qualità della predizione può essere stimata in anticipo. Pcr il momento vedremo una metodologia per valutare la qualità di una predizione dopo che è stata fatta.

Ovviamente una predizione è buona se si dimostra vera, quindi possiamo valutare la qualità di un' ipotesi confrontando la sua predizione con la classificazione corretta una volta che essa sia nota. Facciamo questo su un insieme di esempi noto come l'insieme di test. Se effettuiamo I' addestramento su tutti gli esempi a nostra disposizione dovremo poi uscire a cercarne degli altri per effettuare il test, quindi spesso è più conveniente adottare la metodologia seguente.

l. Si raccoglie un grande insieme di esempi.

2. Lo si divide in due insiemi disgiunti: l'insieme di addestramento e l'insieme di test. 3. Si usa I'algoritmo di apprendimento con gli esempi nell'insieme di addestramento per


generare un'ipotesi H.

4. Si misura la percentuale di esempi nell'insieme di test che viene classificata correttamente


daH.

5.  Si ripetono i passi da l a 4 con insiemi di addestramento di dimensioni diverse e, per

ciascuna dimensione, con diversi insiemi selezionati casualmente.

Il risultato di queste operazioni è un insieme di dati che può essere elaborato per fornire la qualità media della predizione come una funzione della dimensione dell'insieme di ad​destramento.
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 IL CONTRIBUTO DELLA TEORIA DELL' INFORMAZ

Lo schema usato per .selezionare gli attributi nell'apprendimento di alberi di decisione è concepito per minimizzare la profondità dell' albero fìnale. L'idea è di selezionare I' attributo che più di ogni altro riesce a fornire una classificazione esatta degli esempi. Un attributo perfetto è quello che suddivide gli esempi in sottoinsiemi che sono completamente positivi o negativi. L'attributo Clienti non è perfetto ma è piuttosto buono. Un attributo veramente inutile come Tipo lascia gli insiemi di esempi con approssimativamente la stessa proporzione tra esempi positivi e negativi che era presente nell'insieme originario.

Tutto ciò di cui abbiamo bisogno è una misura formale di "piuttosto buono" e di "veramen​te inutile": con essa possiamo implementare la funzione SCEGLI-ATTRIBUTO dell'algoritmo in figura 18.7. La nostra misura dovrebbe avere valore massimo quando I' attributo è perfetto e mi​nimo quando è assolutamente inutile. Una misura possibile è il valore atteso della quantità di jnformazjone fornita da!! ' attributo, in cui il termine va inteso in senso matematico come definito per la prima volta in (Shannon e Weaver, 1949). Per comprendere la nozione di informazione, si immagini che essa fornisca la risposta ad una domanda, ad esempio se lanciando una moneta uscirà testa o meno. Se si ha già qualche buona dritta sulla risposta allora la risposta vera e propria sarà meno informativa. Supponiamo di accingerci a scommettere un dollaro sul lancio di una moneta e di ritenere che la moneta sia truccata in modo che esca testa con probabilità 0,99. Ovviamente scommetteremo testa e avremo un valore atteso di $0,98 per la scommessa. Questo significa che non saremmo disposti a pagare più di $0,02 per avere in anticipo informazioni sul risultato effettivo del lancio. Se la moneta non fosse stata truccata il valore atteso sarebbe nullo e saremmo disposti a pagare fino a $1 ,00 per avere informazioni in anticipo -meno si conosce e più l'informazione è preziosa.

La teoria dell ' infomazione si basa sulla stessa intuizione, ma invece di misurare il valore dell ' informazione in dollari misura il contenuto informativo in bit. Un bit di informazione è abbastanza per rispondere sì o no ad una domanda sulla quale altrimenti non si sa nulla, come l'esito del lancio di una moneta non truccata. In generale, se le possibili risposte vi hanno probabilità P( Vi) allora ìl contenuto informativo I della risposta vera e propria è dato da:
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Questa non è altro che la media dei contenuti informativi dei vari eventi (i termini -lo P) pesati con le probabilità degli eventi stessi. Per verificare questa equazione, per il lancio di una moneta non truccata otteniamo:
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Se la moneta è sbilanciata in modo da dare testa il 99 delle volte otteniamo 1100 99100 = 0.08 bit e l'informazione contenuta nella risposta tende a zero al tendere a uno della probabilità di ottenere testa.

Per I' apprendimento di alberi di decisione la domanda cui dobbiamo dare risposta è: per un dato esempio, qual è la classificazione corretta? Un albero di decisione corretto risponderebbe a questa domanda. Una stima delle probabilità di ciascuna dellc risposte possibili è data dalla proporzione tra gli esempi positivi e quelli negativi nell'insieme di addestramento. Supponiamo che l'insieme di addestramento contengap esempi positivi e n esempi negativi. Allora una stima dell ' informazione contenuta in una risposta Corretta è data da
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 Ora, un test su un singolo attributo A non ci fornirà in gencre tutta questa informazione, ma ce ne darà una parte. Possiamo misurare esattamente quanta andando a vedere di quanta in​formazione abbiamo ancora bisogno dopo il test sull ' attributo. Ogni attributo A divide I' insieme di addestramento E' in sottoinsiemi E'i , ..., E'v in base al valore degli esempi su A, in cui A può avere v valori distinti. Ciascun sottoinsieme Ej ha Pi esempi positivi e nj esempi negativi, in

modo tale che se seguiamo quel ramo abbiamo bisogno di altri 
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 bit di informazione per rispondere alla domanda. Un esempio a caso ha il valore i-esimo per I'attributo con probabilità 
così in media dopo avere effettuato il test sull'attributo A si ha ancora bisogno di.
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bit di informazione per classitìcare I' esempio. Il guadagno di informazione derivante da] test sull'attributo è definito come la differenza tra la necessità di informazione originaria e la nuova necessità

e I'euristica usata nella funzione SCEGLI-ATTRlt3UTO consiste semplicemente nello scegliere I' attributo con il massimo guadagno.

Per quanto riguarda gli attributi Clienti e Tipo e il loro potere di classificazione, come mostrato in figura 18.6, abbiamo:
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In effetti Clienti presenta il guadagno massimo tra tutti gli attributi e sarebbe scelto come radice dall' algoritmo di apprendimento degli alberi di decisione.
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