1. Fuzzy Decision Trees

Verrà ora introdotto il sistema di classificazione utilizzato. Esso si basa sugli alberi di decisione fuzzy. Essi sono alberi di decisione modificati per tenere conto di insiemi fuzzy per gli attributi al posto dei tradizionali insiemi esattamente definiti; ciò permette di trattare problemi dove le regole non siano definite con precisione e  dove le misure siano affette da rumore. Verrà dapprima fatta una breve introduzione agli alberi di decisione; quindi verrà spiegato come questi devono essere modificati per trattare insiemi fuzzy per gli attributi; infine, sarà mostrato il funzionamento del software utilizzato per effettuare la classificazione e il formato dei dati da esso richiesto.

Il metodo utilizzato per la classificazione delle immagini è quello degli alberi di decisione fuzzy (Fuzzy Decision Trees). 

1.1 Gli alberi di decisione

Gli alberi di decisione sono un metodo per classificare un insieme di oggetti, o eventi,  appartenenti a più classi basandosi sulle caratteristiche, o attributi, di ciascun oggetto; ciascuna caratteristica può assumere un valore ben preciso all’interno di un insieme finito, normalmente piccolo, di valori [Janikow, 1996]. 

Quinlan ha sviluppato un algoritmo che implementa gli alberi di decisione, denominato ID3, in grado di trattare domini simbolici sia per l’insieme delle caratteristiche, sia per l’insieme delle decisioni.  Per fare un esempio, un oggetto può avere tre caratteristiche, denominate “Altezza” , che può assumere i valori “basso”, “alto”,  “Colore”, che può assumere i valori “rosso”, “verde”, “blu”, e “Materiale”, che può assumere i valori “legno” e “metallo”. A seconda dei valori assunti dagli attributi, ciascun oggetto appartiene ad una delle possibili classi in cui si può suddividere l’insieme degli oggetti che potremmo denominare “+” e “-” . 

Fra le assunzioni che stanno alla base degli ID3 tradizionali, vi è che ogni caratteristica può assumere uno ed un solo valore e che l’insieme dei valori non sia molto grande [Quinlan, 1984 ]. 

Oggetti con classificazione conosciuta, denominati esempi, vengono usati come training set per scoprire le regole che permettono di costruire l’albero di decisione mediante il quale classificare gli altri oggetti. 

Gli alberi di decisione necessitano di due procedure fondamentali: la prima per costruire l’albero mediante gli esempi, la seconda per classificare gli altri oggetti attraverso una tecnica di inferenza induttiva sull’albero.

Vediamo ora la procedura di costruzione dell’albero. Alla radice abbiamo il set di esempi E. Se essi appartengono tutti alla stessa classe, allora abbiamo finito e l’albero consiste di una sola foglia col nome della classe; diversamente,  E contiene oggetti appartenenti a più classi. Selezioniamo allora un attributo ed effettuiamo una partizione di E in più set disgiunti E1, E2, ... , En dove Ei contiene i membri di E che hanno l’iesimo valore dell’attributo selezionato. Ognuno di questi sottoinsiemi è quindi analizzato e, nel caso contenga oggetti appartenenti a classi diverse, viene effettuata un’ulteriore partizione selezionando un attributo non ancora utilizzato. Il prodotto è una struttura ad albero in cui ogni foglia possiede il nome di una classe ed ogni nodo specifica un attributo che deve essere testato, con tanti figli quanti sono i possibili valori dell’attributo.
Per illustrare questo processo, supponiamo di avere il seguente insieme di oggetti, descritti in funzione dei valori assunti rispettivamente dagli attributi “Colore”, “Materiale”, “Altezza” e della classe di appartenenza. che può essere “+” o “-”.


rosso, legno, alto: +

rosso, metallo, basso: -


verde, legno, basso: +

blu, metallo, alto: +



blu, legno, alto: +

rosso, metallo, alto : -

Se come primo attributo selezioniamo “Materiale”, otteniamo l’albero di Figura 4-1. Notiamo che il nodo di sinistra è già una foglia, in quanto contiene oggetti appartenenti alla stessa classe, mentre gli oggetti  presenti nel nodo di destra devono essere ulteriormente spartiti. Effettuando un’ulteriore partizione in base all’attributo “Colore” otteniamo l’albero finale di Figura 4-2. Questa procedura di formazione delle regole funziona a patto che non vi siano due o più oggetti appartenenti a classi diverse ed aventi valori identici degli attributi. 




Figura 4-1. Albero di decisione ad un livello

La tecnica utilizzata per individuare quali attributi scegliere per effettuare le partizioni è quella che massimizza il guadagno di informazione. Essa funziona nel seguente modo:

1. Calcola il contenuto di informazione al nodo N, dato da

, dove C è il set delle decisioni e pi è la probabilità che gli esempi presenti nel nodo rappresentino la decisione i.

2.  Per ciascun attributo ai, che non appare nel percorso fino al nodo N, e per ciascuno dei valori del suo dominio aij, calcola il contenuto di informazione I N | aij  .




Figura 4-2. Albero di decisione a due livelli

3.  Seleziona l’attributo ai che massimizza il guadagno di informazione 

, dove wj è il peso relativo degli esempi nel nodo figlio corrispondente alla condizione aij rispetto a tutti gli esempi in N e Di è il dominio simbolico dell’attributo.

4.  Suddivide gli esempi nel nodo N utilizzando gli attributi selezionati.

Una volta terminata questa procedura, ciò che otteniamo è un insieme di regole, tante quante sono le foglie dell’albero, del tipo: 

if (attr. 1 = x) AND (attr. 2 = y) AND (attr. 3 = z) AND ... then Classe K.

Quando vogliamo classificare un nuovo oggetto, ciò che dobbiamo fare è provare le regole ottenute fino a trovarne una che sia soddisfatta dagli attributi dell’oggetto in questione. Detto in altre parole, dobbiamo percorrere l’albero dalla radice e scegliere i rami che corrispondono ai valori degli attributi dell’oggetto.

1.2 Insiemi e logica fuzzy

Nella teoria degli insiemi classica, un elemento o appartiene ad un insieme o non vi appartiene; in questi casi può essere impiegata la logica booleana. Ciò implica che sia possibile quantificare con precisione le caratteristiche dell’elemento in oggetto che verranno utilizzate per stabilirne l’appartenenza a uno o all’altro insieme. Tuttavia, nel mondo reale, ciò è spesso impossibile, sia a causa dell’insufficienza del linguaggio, sia a causa di rumore nelle misure, ecc. Gli insiemi fuzzy (fuzzy sets) permettono di ovviare a questi inconvenienti [Zadeh, 1983].

Nella teoria degli insiemi fuzzy, un sottoinsieme fuzzy A dell’universo considerato U è descritto, per ogni x di ad U, da una funzione di appartenenza (A(x): x(U ( [0,1], che rappresenta il grado con cui x appartiene all’insieme A. 

Una variabile linguistica è una variabile i cui valori non sono numeri, ma termini linguistici, cioè parole o frasi di un linguaggio, che vengono utilizzate come etichette per gli insiemi fuzzy.




Figura 4-3. Esempio di insiemi fuzzy.

Ad esempio, nella Figura 4-3 è rappresentata la variabile continua Velocità. Questo attributo diventa fuzzy quando il suo dominio numerico è sostituito dai valori linguistici “Basso”, “Medio”, “Alto”, ognuno dei quali è un sottoinsieme fuzzy dell’universo dei possibili valori di velocità. Nella figura, il particolare valore di velocità x appartiene ai sottoinsiemi “Basso” e “Medio” con diversi gradi di appartenenza. 

Gli insiemi fuzzy permettono di estendere le regole simboliche if-then a regole fuzzy della forma: if  P1  AND  P2  AND ...  then Ck    , dove Pi è un valore della variabile fuzzy (ad es. la velocità è alta) e Ck è una delle possibili classi. Per determinare le decisioni di un sistema fuzzy, è necessario determinare i gradi di soddisfacimento di ciascuna regola ed utilizzare un metodo di soluzione dei conflitti per calcolare le decisioni finali. Per arrivare a queste vengono utilizzati 4 meccanismi di valutazione:

1. per determinare quanto un valore numerico xi per la variabile Vi soddisfi le restrizioni fuzzy Pi; 

2.  per combinare i vari gradi di soddisfacimento degli antecedenti;

3.  per propagare i gradi di soddisfacimento ai conseguenti;

4.  per risolvere i conflitti fra multipli conseguenti.

Il primo meccanismo è dato dalla funzione di appartenenza (i (x); il secondo e il terzo sono normalmente implementati mediante l’operatore di minimo; l’ultimo può venire implementato con l’operatore di massimo oppure con il centro di gravità. Per fare un esempio, la formula:

[Velocità è Bassa ( Media] ( [Colore è Rosso] può essere valutata come:

min (max ((Bassa(Velocità(x)), (Media(Velocità(x))), (Rosso(Colore(x))).

1.3 Gli alberi di decisione fuzzy

In questi tipi di alberi di decisione, sia gli attributi che le decisioni possono essere fuzzificate; la parte di costruzione dell’albero e la parte di inferenza devono pertanto tenere in considerazione il fatto che gli attributi possono trovarsi, con i relativi gradi di appartenenza, in più di un intervallo. Ciò obbliga a modificare le formule viste precedentemente per la costruzione dell’albero in modo da tenere conto del fatto che, potendo un attributo trovarsi contemporaneamente in più intervalli diversi, il calcolo del guadagno di informazione va effettuato calcolando prima il numero di eventi ad un nodo. Le formule vengono modificate nel seguente modo:

· 

 è il numero di esempi nel nodo N appartenenti alla classe k, dove E è l’insieme degli esempi del training set, 

 è il peso dei singoli esempi, 

è la funzione di appartenenza dell’esempio j alla classe k;
· 

è il numero di esempi totali al nodo N, dove Dc è il dominio linguistico della decisione;
· 

 è il contenuto di informazione al nodo N.

Analogamente a quanto avviene negli alberi di decisione classici, la scelta dell’attributo con cui effettuare la suddivisione viene fatta massimizzando il guadagno di informazione, che è definito come prima.

Per quanto riguarda la parte di decisione, potendo gli attributi trovarsi contemporaneamente in più domini, possiamo avere più regole attive contemporaneamente. Per questo motivo, per giungere ad una decisione, è necessario “defuzzificare” i risultati; un metodo per farlo è quello, ad esempio, del centro di gravità, che calcola il risultato finale come: 

, dove (k rappresenta il grado di soddisfacimento della decisione Ck, (k e (k sono l’area e il centroide di Ck.

1.4 Il software utilizzato

Il software utilizzato è Fuzzy Decision Tree with Missing Values FIDMV_1.3, sviluppato da Cezary Z. Janikow presso il Department of Mathematics and Computer Science - University of Missouri e disponibile via anonymous ftp presso radom.cs.umsl.edu.

 FIDMV [Janikow, 1997] permette di costruire l’albero di decisione fuzzy dato il set di esempi e quindi di effettuare una classificazione mediante inferenza. E’ in grado di trattare eventi con valore sconosciuto, sia nel set di training che in quello dai dati dal classificare; implementa un meccanismo per arrivare comunque ad una classificazione, fuzzificando quegli eventi che non venissero classificati fino al raggiungimento di una classificazione; inoltre, permette di ridurre la eccessiva utilizzazione di attributi con un domino troppo grande. 

Sia per gli attributi, sia per le classi, i domini fuzzy hanno forma trapezoidale. Essi sono individuati da quattro numeri x1, x2, x3, x4, con x1 ( x2 ( x3 ( x4, e x1 < x4,  corrispondenti ai vertici del trapezio (Figura 4-4). Ovviamente, essi possono assumere anche forma triangolare o rettangolare; non possono però avere area nulla.




Figura 4-4. Domini degli attributi

I valori degli attributi e delle classi devono essere numerici e compresi fra 0 e 1. 

Vediamo ora più in dettaglio come si utilizza FIDMV: al momento dell’avvio, vengono richiesti il file contenente gli attributi e il file contenente i dati di training, dopodiché vengono richiesti, i seguenti parametri relativi alla fase di costruzione dell’albero:

1.  il modo con cui calcolare gli AND; si può scegliere fra Minimo, Media aritmetica, Media Geometrica;

2.  il contenuto di informazione a cui interrompere l’espansione dei nodi; deve essere un numero fra 0 e 1;

3.  il numero minimo di eventi presenti ad un nodo per interromperne l’espansione; deve essere un numero compreso fra 0 e il numero di esempi fornito;

4.  riduzione del guadagno per domini ampi; 0 equivale a no, 1 a sì.

A questo punto l’albero viene costruito e può essere stampato o salvato su file, dopodiché si passa alla fase di classificazione, che può essere fatta fornendo i dati interattivamente o tramite file.

I parametri che devono essere impostati in questa fase sono:

1.  il modo con cui calcolare gli AND; si può scegliere fra Minimo, Media aritmetica, Media Geometrica;

2.  il modo con cui calcolare gli OR nell’ambito di una foglia; si può scegliere fra Massimo o Centro di gravità;

3.  il modo con cui calcolare gli OR fra due foglie; si può scegliere fra Massimo o Centro di gravità;

4.  il modo con cui calcolare il centro di gravità in una foglia; a seconda di come si è scelto di calcolare l’OR, sono possibili 3 scelte: Standard, Eventi individuali, Decisioni migliori.

5.  se fuzzificare o no gli eventi non riconoscibili. 

Al termine, viene creato un file con i risultati della classificazione. 

Vediamo ora il formato dei file di ingresso e di uscita.

1.4.1 File degli attributi

Il file deve contenere le seguenti informazioni

Numero_attributi

Nome_attributo_1 Tipo Numero_valori_linguistici


Nome_valore_linguistico_1 punto1 punto2 punto3 punto4


Nome_valore_linguistico_2 punto1 punto2 punto3 punto4


...

Nome_attributo_2 Tipo Numero_valori_linguistici

...

Numero_Classi


Nome_Classe punto1 punto2 punto3 punto4


...




Figura 4-5. Esempio di attributi e classi

Vediamo un esempio (Figura 4-5):

il primo attributo, denominato “Altezza”, è di tipo lineare (tipo 1) e possiede 3 valori linguistici (Basso, Medio, Alto);

il secondo attributo, denominato “Sesso”, è di tipo nominale (tipo 0) e possiede 2 valori linguistici (Uomo, Donna)

l’insieme delle decisioni è diviso in 3 classi (Cl1, Cl2, Cl3).

Il file degli attributi in questo caso sarebbe stato:

2

Altezza 1 3


Basso 0 0 0,2 0,3

Medio 0,2 0,3 0,6 0,7

Alto 0,6 0,7 1 1 

Sesso 0 2


Uomo 0 0 0,4 0,4


Donna 0,6 0,6 1 1

3

Cl1 0 0 0 0,3

Cl2 0 0,5 0,5 1 

Cl3 0,7 1 1 1

1.4.2 Il file dei dati

Deve contenere le seguenti informazioni:

Numero_eventi Numero_attributi

Val_attr_1 Val_attr_2 ... Val_decisione Peso

...

Per Peso si intende il peso dell’evento e può assumere un valore fra 0 e 1.

Un esempio di file dati è:

4    3

0,3   0,6   0,1   0,5   1

0,2   0,9   1     0,1   1

-1    0,8   0,6   0,7   1

0,8   0,2   0,9   0     1

In questo caso, il primo attributo del 3° evento ha un valore sconosciuto, quindi abbiamo indicato -1.

1.4.3 Il file di output

Nel caso si scelga di fornire i dati da classificare tramite un file, il risultato viene salvato su file, ed ha il seguente formato:

---INFO---

AND match in bulding tree      Minimal

AND match in recognition       Minimal

OR match accross leaves        Center of gravity

OR match inside a leaf         Center of gravity

Center of gravity method in a leaf Q=individual events

Number of events               20

Number of attributes           3

Number of decisions            3

IN to stop expansion           0.000

PN to stop expansion           0.000

Fuzzify unrecognized event     No

Reduce gain for larger domains No

----------

x0
0.650 0.537 0.612  => 0.8000:Alto
| 0.6500:  Medio 

x1
0.439 0.534 0.550  => 0.6000:Medio
| 0.6000:  Medio

x2
0.622 0.806 0.508  => 0.8000:Alto
| 0.8000:  Alto

...

STATISTICS

NumTestingEvents=40

NotClassified=0

Classified=40


Correct=34 


Incorrect=6

All’inizio c’è una intestazione che riassume le scelte fatte per i parametri, specifica quanti sono gli eventi utilizzati come training set, quanti sono gli attributi per ciascun evento e quante sono le classi di decisione. 

In seguito, per ogni evento, sono riportati i valori assunti dai parametri (compresi fra 0 e 1), la classe di appartenenza (sia il valore numerico che quello simbolico) e la classe assegnata in seguito alla classificazione effettuata dal programma (anche qui, sia il valore numerico che quello simbolico).

Alla fine, vengono riportate alcune informazioni riassuntive, in particolare quanti eventi sono stati fatti classificare e quanti classificati correttamente, cioè assegnati alla stessa classe, (quella contraddistinta dallo stesso valore simbolico); nell’esempio riportato, il primo evento è considerato classificato in modo errato, mentre gli altri due in modo corretto.

1.4.4 L’albero prodotto

Un esempio di albero prodotto è riportato in seguito:

LEVEL:0 Attr=Velocità numChildren=3 : IN=0.87 PN=20.00 : Basso=10 Medio=8 Alto=2

Path complex: 

   LEVEL:1 Attr=Altezza numChildren=3 : IN=0.85 PN=4.88 : Basso=11.25 Medio=6.78 Alto=1.02

   Path complex: [Velocità=Bassa]

      LEVEL:2 Attr=NONE numChildren=0 : IN=0.00 PN=0.54 : Basso=0.54 Medio=0 Alto=0

      Path complex: [Velocità=Bassa][Altezza=Bassa]

...

Ogni nodo è indicato con il livello a cui si trova. Per ogni nodo vengono riportate le seguenti informazioni:

1.  il numero del livello (0 è la radice);

2.  l’attributo scelto per effettuare la discriminazione a quel nodo;

3.  il numero di nodi figli del nodo in questione;

4.  il contenuto di informazione del nodo (IN);

5.  il numero di esempi presenti nel nodo (PN) e come si suddividono nelle varie classi;

6.  il percorso seguito per giungere al nodo.

Nelle righe riportate come esempio si può notare che a livello 0, cioè alla radice, abbiamo 20 eventi di training, suddivisi in tre classi: “Basso”, “Medio”, “Alto”. Il primo attributo utilizzato per spartire gli eventi è denominato “Velocità” e può assumere 3 valori, uno dei quali è “Bassa”. Scendendo ancora, viene selezionato l’attributo “Altezza”, che pure può assumere tre valori, ecc.
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