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Resumen: La complejidad del mundo aporta incertidumbre, limitando la
posibilidad de realizar inferencias racionales. Es aqui donde la IA puede brindar
soluciones computacionales a partir de métodos Inferenciales automatizados
como los llamados Arboles de decision, que pueden ser implementados como un
componente fundamental en los sistemas que piensan racionalmente. Uno de
ellos vincula las nociones de Probabilidad y Entropia en el marco de la Teoria de
la Informacion; estamos hablando del clasico Iterative Dichotomiser 3 (ID3),
desarrollado en 1979 por John Ross Quinlan para implementar el razonamiento
basado en casos. Esta investigacion se centra en el estudio de los aspectos
tedricos que fundan la idea del algoritmo, sin escatimar en exaltar rasgos
histéricos relacionados con este proceso. Implementando computacionalmente
el mismo, para proceder a la validacién frente a otros productos. Explorar otras
alternativas tedricas que retoman el enfoque clasico de fisica estadistica, para
implementar el algoritmo.

Palabras claves: ID3, Entropia, Inferencia, Incertidumbre, Arboles de
Decision.

INTRODUCCION

ID3 (lterative Dichotomiser Three) o como se lo suele traducir también
aludiendo a un juego de palabras Inferential Decision Tree, es un
algoritmo de clasificacion y decision basado en el principio fisico de la
Entropia, concebido y adaptado al &mbito de la Informética. Y como tal
permite la construccién de un &rbol de decision que trata de limitar la
probabilidad de error al tomar una decision por si o por no. Dicho
algoritmo fue propuesto por el Ingeniero en Sistemas Australiano John
Ross Quinlan en 1979.

Para la presentacion de este trabajo de Investigacion, junto con algunos
de los resultados obtenidos de un Mapeo Sistematico de la Literatura
hemos optado por dividirlo en cuatro tramos. Un apartado de
CONTEXTO de la temética, a continuacion, los aspectos referentes a
FUNDAMENTOS LOGICOS, continuamos con los FUNDAMENTOS
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FISICO-MATEMATICO que rigen la heuristica del algoritmo. Dejando
para el tramo final los aspectos computacionales en DESCRIPCION
GENERAL DEL ALGORITMO 1ID3 e IMPLEMENTACION
COMPUTACIONAL.

CONTEXTO
¢Qué es lainteligencia?
Russell (1983) se pregunta cdmo es que los seres humanos, cuyos
contactos con el mundo son breves, personales y limitados, logran,
sin embargo, conocer tanto como conocen. La inteligencia puede ser
definida en la literatura de diversas maneras,
“inteligencia. (Del lat. intelligentia). f. 1. Capacidad de
entender o comprender. 2. Capacidad de resolver
problemas. 3. Conocimiento, comprension, acto de
entender. 4. Sentido en que puede tomar una proposicion,

un dicho o una expresion...” (Real Academia Espafiola,

2024)

Pero todas ellas deben ser tomadas como definiciones provisionales,
acuerdos convencionales, puesto que es muy dificil caracterizar la
inteligencia. En palabras del biélogo Stephen Jay Gould
“...hemos llegado a ser, en virtud de un glorioso accidente
evolutivo llamado inteligencia, los administradores de la
continuidad de la vida en la Tierra. No pedimos que se nos

asignara ese papel, pero no podemos rechazarlo. Quiza no

seamos los mas adecuados para desempefiarlo, pero aqui

10



estamos... (citado en Audesirk, Audersirk y Byers, 2008, p.

353)"

Incluso durante décadas, el hombre ha descripto la inteligencia desde
su propia perspectiva, pero de hecho la inteligencia puede ser
observada en los organismos en general, y por tanto no es un rasgo
exclusivo del género homo. En este sentido la ciencia comienza a
observar y estudiar este rasgo, no solamente en el hombre.

Una comprension de la inteligencia no puede pretender ser sustentable,
enfocandose solo en el hombre, debe tener una mirada integral y
observar también el resto de los casos presentes en la naturaleza.

¢ Qué es lainteligencia Artificial ?

Lo dicho anteriormente nos pone ante un dilema, pero el hombre mismo
es parte de este dilema. Lo que nos motiva es comprender ser curiosos,
hacer preguntas. Desde el momento en que el hombre pensé en
construir una maquina no organica para auxiliarlo es sus tareas,
comenzé a develar el dilema.

Actualmente nos referimos a Sistemas Inteligente (1S), en este sentido
el Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) nos dice

Intelligent Systems (IS)

Artificial intelligence (Al) is the study of solutions for problems
that are difficult or impractical to solve with traditional methods.
It is used pervasively in support of everyday applications such
as email, word-processing and search, as well as in the
design and analysis of autonomous agents that perceive
their environment and interact rationally with the

environment. (ACM & IEEE, 2013, p. 121)
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Usted estéa aqui.
Como parte de este estudio se realizd un mapeo sistematico de la
literatura. En él se plantea una primera pregunta de investigacion

P1: ¢(Qué taxonomia del Campo de la Inteligencia Artificial
podria ser referenciada?

Através de la comparacion de distintos documentos y segun los criterios
de blsqueda y analisis establecidos se obtiene el siguiente resultado
presentado en la Figura 1

Figural

Taxonomia del campo de la Inteligencia Atrtificial.
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Nota. El grafico presentado esta inspirado en los resultados obtenidos en The Joint Task Force on
Computing Curricula, Association for Computing Machinery (ACM) y IEEE Computer Society para
el Computer Science Curricula 2013. Realizando una adecuacion didactica en “Aguirre, Gabriel
Victor TP 3.3 Mapeo Sistematico de la Literatura V1.docx”, bajo las exigencias del plan de estudios
para el Doctorado en Informéatica de la Universidad Abierta Interamericana, y enmarcada en el
espacio “Metodologia de la Investigacion Cientifica” a cargo del Dr. Carlos Neil.
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La taxonomia de la Inteligencia Atrtificial (I1A) presentada en la Figura 1
referencia de manera central la denominacion actualizada del campo
como Intelligent Systems (IS). En celeste se destacan las nociones
introductorias o basicas para el abordaje del campo: Fundamental
Issues (Cuestiones fundamentales), Basic Knowledge
Representation and Reasoning (Representacion y razonamiento de
conocimientos bdésicos), Basic Search Strategies (Estrategias de
blusqueda basicas) y Basic Machine Learning (Aprendizaje automatico
basico). Agents, Teoria de Agentes es troncal en el campo de IA 'y se
exalta en color verde oliva en posicién central.

Los sub campos que abordan tematicas en profundidad se muestran en
color naranja suave - la disposicién no es casual, organizadas desde
categorias mas especificas a otras mas amplias -, podemos observar
las siguientes: Advanced Representation and Reasoning
(Representacion y razonamiento avanzados), Reasoning Under
Uncertainty (Razonamiento en condiciones de incertidumbre),
Advanced Search (Busqueda avanzada), Natural Language
Processing (Procesamiento del lenguaje natural), Advanced Machine
Learning (Aprendizaje automatico avanzado) y Perception and
Computer Vision (Percepciéon y vision artificial). Robotics, la
implementacién fisica de algunos o todos los tépicos anteriores es
referenciada en el sub campo de Robdtica, destacada de manera central
abajo en color verde oliva. (Aguirre, comunicacién personal, 2024).

La Taxonomia presentada en la Figura 1 permite hacernos de una
mirada del campo de IA, pero a la vez caracterizar el algoritmo ID3. Esto
nos llevod a contestar la segunda pregunta de investigacion.

P2: ¢En qué rama de IA se ubican los Arboles de Decision?

A partir de los resultados obtenidos podemos decir que, los Arboles de
Decision y en particular el Algoritmo ID3 pertenecen al sub campo
Aprendizaje Automatico Avanzado (Advanced Machine Learning); y
como tal requieren un Aprendizaje Supervisado (Supervised learning),
en este sentido la base de conocimiento que sirve para entrenar el
algoritmo posee los valores objetivo, lo que permite establecer a su vez
una curva de aprendizaje que el cientifico debe observar y corregir de
ser necesario.
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FUNDAMENTOS LOGICOS.

Entre sus distintos enfoques la Inteligencia Artificial tiene como objetivo
la produccidén de sistemas que piensan racionalmente. El abordaje de
este tipo de sistemas ha sido realizado implicando diferentes campos
del conocimiento como la Légica (Logicas de primer orden, Légicas
Polivalentes, Sistemas axiométicos, Deduccion natural, Induccion, etc.),
la Psicologia (Constructivismos, Conductismo, etc.), la Biologia
(Neurologia), Ingenieria del Conocimiento, Filosofia, Cibernética,
Linglistica, etc. Si puntualizamos en la idea de realizar inferencias
racionales, encontraremos que existen tres formas de razonamiento
(Pierce, 1878):

e Razonamiento deductivo: Consistente en partir de la regla
general, y que obtiene una conclusion a partir del caso particular
-sustento de las ciencias formales-

e Razonamiento inductivo: que establece reglas generales, a
partir de casos. —sustento de las ciencias facticas-.

e Razonamiento abductivos: que permiten establecer hipotesis,
a partir de casos patrticulares y reglas generales. —que es la
forma auténtica de descubrimiento de nuevo conocimiento-

En todos ellos, los elementos que constituyen el razonamiento estan
dados por enunciados establecidos, podriamos decir perfectamente
delimitados. Normalmente los agentes en el mundo real, no estan
provistos de elementos tan bien definidos; pero esto no es una limitacién
para realizar inferencias y que estas gocen de racionalidad.

La complejidad del mundo dificulta establecer consideraciones
desprovistas de errores o0 aspectos faltantes; esta complejidad dificulta
también establecer reglas generales para ser aplicadas, e incluso puede
inhabilitar hipétesis propuestas.

Claro esta, que la Unica excepcion provenga de las ciencias formales,
que pueden prescindir de una interpretaciéon o correspondencia con el
mundo real; incluso los dilemas y paradojas estan restringidos en estos
ambitos. Podemos decir que la complejidad del mundo aporta
incertidumbre, limitando la posibilidad de realizar inferencias racionales.

Es aqui donde la IA puede brindar soluciones computacionales a partir
de métodos Inferenciales automatizados como los llamados Arboles de
decision, que pueden ser implementados como un componente
fundamental en los sistemas que piensan racionalmente.
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La tarea, también llamada aprendizaje inductivo, consiste
en aprender una funcién a partir de ejemplos de sus
entradas y salidas...El aprendizaje inductivo consiste en
encontrar una hipétesis consistente que verifique los
ejemplos. La navaja de Ockham! sugiere elegir la hipotesis

consistente mas sencilla. (Russell y Norvig, 2004, p. 766)

Existen diversos criterios o algoritmos para implementar Arboles de
decision, uno de ellos vincula las nociones de Probabilidad y Entropia
en el marco de la Teoria de la Informacion; este es caso de lIterative
Dichotomiser 3 (ID3).

FUNDAMENTOS FiSICO-MATEMATICO.

En esta seccion vamos a establecer las ideas centrales que gobiernan
la heuristica del algoritmo ID3. Rudolf Julius Emanuel Clausius fue un
Fisico Aleman del siglo XIX, reconocido por ser uno de los “fundadores”
de la Termodinamica (Meitner, 2017). En 1865 estableci6 la nocion de
Entropia(S) y una definicibn matematica de la misma como se observa
en la Ecuacion 1.

§S=— ¢))

1 A William de Ockham (1280-1349), el filésofo méas influyente de su siglo y un gran
contribuidor a la epistemologia medieval, la légica y la metafisica, se le atribuye la
afirmaciéon denominada «La navaja de Ockham». Se expresa en latin “Entia non sunt
multiplicanda praeter necessitatem”, y en castellano «Las entidades no han de ser
multiplicadas mas alla de la necesidad». Desgraciadamente, este loable consejo no se
encuentra en ninguna parte de sus escrituras con estas palabras precisamente (Russell y
Norvig, 2004, p. 767).
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Basicamente una razén entre la cantidad de calor (Q) y la temperatura
absoluta (T). Famosa es su frase “La entropia del universo tiende a un
maximo.” Para entender mejor esta nocién podemos recurrir a una vision
macroscopica estableciendo que “La Entropia es una medida
cuantitativa del desorden...” (Sears, Zemansky, Young & Freedman,
2004).

Podemos pensar en un gas mas desordenado después de la expansion
porque las moléculas se mueven en un volumen mayor y tienen mas
aleatoriedad de posicion, para una referencia mayor ver Apéndice I.
Mas tarde y con base a las observaciones dadas por Maxwell, el Fisico-
Matematico Ludwig Edward Boltzmann demuestra en 1872 la siguiente
identidad (Meitner, 2017) (Ecuacioén 2)

S = klogw 2

Mediante argumentaciones combinatorias y ciertos supuestos sobre la
interaccibn molecular de un gas, establece que la entropia(S) se
encuentra en funcién de los posibles estados microscépicos para un
estado macroscdépico dado (w), siendo K la constante de Boltzmann. Las
ideas de Boltzmann fundan lo que se conoce como Fisica Estadistica
(Alonso y Finn, 1986). De manera resumida podemos pensar en un
conjunto de N particulas que se encuentran en un gas ideal, como
muestra la Figura 2.

Figura 2

Modelo molecular general de un gas ideal
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Y establecer los siguientes supuestos

1. El nimero de particulas permanece constante durante todos
los procesos que ocurren en el sistema.

2. Las particulas no interactdan, o solo lo hacen ligeramente.

3. Elsistema esta aislado, la energia total U debe ser constante;
sin embargo, pueden cambiar la distribucién de las particulas
entre los estados disponibles de energia.

Dadas estas condiciones podemos reconocer que algunas particulas se
encuentran en un estado energético, y otras en otro. Esto determina una
particiobn del sistema de particulas que conforman el gas. Por
consiguiente 'y mediante consideraciones fundamentalmente
combinatorias, es posible establecer que tan probable es una particion
dada mediante una distribucion de Maxwell-Boltzmann dada en la
Ecuacion 3

Py = 3)

Particularmente, cuando un sistema alcanza la particion mas probable,
se encuentra en un estado de equilibrio estadistico. Y es aqui donde
el sistema posee maxima entropia. Un resultado notable determina que
(Ecuaciones 4y 5)

dA = —< (4)
con

v/ U
A = KIn(P) :KN+K1n<N>N+

T )

La identidad presentada en las Ecuaciones 4 y 5 puede ser ampliada en
el Apéndice Il. La importancia de esta identidad en nuestra exposicion
radica en proveernos de un instrumento matematico para medir la
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entropia en un sistemay en particular establecer cuando estamos en un
sistema con equilibrio estadistico o con maxima entropia.

En 1948 el genial matemético e ingeniero Claude Elwood Shannon
redact6 “A Mathematical Theory of Communication” en “The Bell
System Technical Journal”. La importancia del texto es conocida por
todos ya que en él se funda la llamada Era de la Informacién. Una de las
preocupaciones centrales de Shannon, expresada en este documento,
era establecer la confiabilidad de los mensajes durante los procesos de
comunicacién: “The fundamental problem of communication is that of
reproducing at one point either exactly or approximately a message
selected at another point” (Shannon, 1948, p. 379). Nos interesa por
tanto puntualizar en el siguiente resultado que hemos decidido mostrar
de manera literal en la Figura 3

Figura 3

Formulacion original presenta en la pagina 19, del famoso escrito de Shannon
del afio 1948

Theorem 2: The only H satisfying the three above assumptions is of the
form:

H=—=K pilog

=1

where K is a positive constant,

En el de manera brillante se conectan las ideas de entropia e
informacion, al considerar los elementos de informacion supeditados a
condiciones semejantes a las particulas en los gases. De hecho,
demuestra que el operador H es analogo al conocido resultado dado por
Boltzmann en su Mecanica Estadistica para la entropia. Es de notar que
pi es la probabilidad de que una cierta unidad de informacién se
encuentre en la celda i (Iéase, adquiera un valor especifico). Y para
nosotros es sumamente importante a la vez que conveniente limitarnos
a la Ecuacion 6, considerando K como la unidad

H(x) = —p(x) log(p(x)) — q(x) log(q(x)) (6)
18



La Ecuacioén (6) para Shannon es una medida de informacion, eleccion
e incertidumbre, este Ultimo concepto nos sera especialmente Util, y
puede ser ampliado en el Apéndice lll.

Finalmente presentamos el Ultimo eslabon en nuestra red de
conexiones. En el afio 1979 el Ingeniero John Ross Quinlan presenta
“INDUCTION OVER LARGE DATABASES” en la Universidad de
Stanford. En este trabajo alude a un procedimiento basado en induccion
a partir del cual es posible extraer reglas de aprendizaje representadas
en un Arbol de decision (Quinlan, 1979). No obstante, vamos a
remitirnos al informe presentado en el afio 1986 conocido como
“Induction of Decision Trees”, cuya portada puede verse en la Figura 4.

Figura4

Portada del escrito “Induction of Decision Trees”, presentado por Quinlan en el afio
1986

Machine Learning 1: 81106, 1986
£ 1986 Kluwer Academic Publishers, Boston — Manufactured in The Metherlands

Induction of Decision Trees

IR, QUINLAN {munnari!nswitgould.oz! quinlan@scismo.css. gov)
Centre for Advanced Computing Sciences, New Sourh Wales fnstinute of Technology, Svdney 2007,
Australia

(Received August 1, 1985)

Key words: classification, induction, decision trees, information theory, knowledge acquisition, expert
systems

Abstract, The technology for building knowledge-based systems by inductive inference from examples has
been demonstrated successfully in several practical applications. This paper summarizes an approach to
synthesizing decision trees that has been used in a variety of systems, and it describes one such system,
1D3, in detail, Results from recent studies show ways in which the methodology can be modified 1o deal
with information that is noisy and/or incomplete. A reporied shortcoming of the basic algorithm is
discussed and two means of overcoming it are compared. The paper concludes with illustrations of current
research directions.
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La razén de ello es la clara intencién de divulgar su algoritmo ID3, que
permite la construccion de arboles de decision por medio de la
induccion: “The induction task is to develop a classification rule that can
determine the class of any object from its values of the attributes”
(Quinlan, 1986, p. 86).

Es posible considerar la Ecuacion 6 para calcular la entropia (I) de un
elemento de informacion llamado “atributo”, a partir de una clase que
posee dos valores (digamos positivos y negativos); este atributo esta
constituido a su vez de elementos que la caracterizan, y que permiten
via la Ecuacion 6 calcular una suerte de entropia esperada (E). Surge
de esta consideracion la posibilidad de definir una heuristica para la
construccion de reglas, conocida como Ganancia de Informacion(G)
(Ecuacion 7)

G(a) = I(a) - E(a) ()

A partir de la Ecuacién 7 podremos calcular la ganancia de informacion
de un atributo, al comparar la incertidumbre obtenida a partir de su
eleccién, contra la incertidumbre esperada de sus elementos. Y
construir, por tanto, con este procedimiento, un arbol de decisién
comenzando por la raiz.

DESCRIPCION GENERAL DEL ALGORITMO ID3

Hemos podido en términos generales establecer las bases tedricas que
hacen que el algoritmo ID3 funcione. Trataremos ahora de manera
resumida de presentar el algoritmo, en primer lugar, aludiendo al formato
de su base de conocimiento y mas tarde al algoritmo en si.

Base de conocimiento, conjunto de instancias.

Quinlan (1986) en la primera parte de su escrito requiere de un ejemplo
tutorial preparado por un experto del dominio: “...set of tutorial examples
prepared by a domain expert...” (Quinlan, 1986, p. 84) para entrenar el
algoritmo. En particular propone a modo de ejemplo un dataset, que es
favorito en la presentacién del algoritmo ID3, como puede ser visto en la
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Figura 5

Data Set de entrenamiento “weather”, propuesto en el escrito “Induction of Decision
Trees”, presentado por Quinlan en el afio 1986

Table 1. A small trazining sct

No. Alttributes Class

Outlock Temperature Humidity Windy
I sunny hot high false N
2 sunny hot high true N
3 overeast haot high false P
4 rain mild high false P
5 rain cool normal false P
6 rain cool normal rue N
7 overcast cool normal igits P
8 sunny mild high false N
9 SUnmy cool normal false P
10 rain mild normal false P
11 sunoy mild normal true P
12 overcast mild high truc P
13 overcast hot normal falsc P
14 rain mild high irue ™

Tal base de conocimiento esta compuesta de “Instancias” (catorce en
nuestro ejemplo); se reconocen también otras categorias conocidas
como “Atributos” (a saber, Outlook, Temperature, Humidity, Windy),
descriptos en términos de “Elementos” (en el caso Outlook, tendremos
sunny, overcast y rain).

En las instancias de la aplicacion existe una categoria llamada “Class”,
compuesta solamente de dos elementos, uno positivo(P) y otro
negativo(N). Esta categoria es central en la heuristica del algoritmo,
pues a partir del uso de “ventanas” es posible decidir entre distintos
atributos evaluando la probabilidad de positivo y negativo. Esto permite
determinar la ganancia de informacion del atributo.

Quinlan advierte sobre no considerar instancias idénticas que tengan
elementos de clase opuestos: “...if the training set contains two objects
that have identical values for each attribute and yet belong to different
classes, it is clearly impossible to differentiate between these objects
with reference only to the given attributes” (Quinlan, 1986, p. 86).
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El dltimo punto que sefialaremos consiste en la iteracién sobre un sub
conjunto del conjunto de entrenamiento dado, que podra ser ampliado
conforme el &rbol (podriamos decir la teoria) realice mejores
predicciones.

Algoritmo ID3.

La implementacion del algoritmo 1D3, consiste en aplicar una técnica
recursiva de programacion: “ID3 examines all candidate attributes and
chooses A to maximize gain(A), forms the tree as above, and then uses
the same process recursively to form decision trees for the residual
subsets Ci, C2. . .. Cv.” (Quinlan, 1986, p. 90)

De esta manera en nuestro ejemplo puede ser elegido un atributo,
digamos “Outlook”. Para el que podemos calcular su entropia (o
incertidumbre) en los términos dados por la Ecuacion 6 al tener en
cuenta que p es la probabilidad de positivos, y q la de negativos
(Ecuacion 8).

9 9 5 5
IOutlook(gﬂs) = <— ﬁ) log2 (ﬁ) - (ﬁ) 10g2 <ﬁ) = 0.9402 (8)

Por otro lado, es posible calcular la entropia esperada del atributo, a
partir de la entropia de cada uno de sus elementos. En nuestro caso
resultan en (Ecuacion 9)

Isunny (2,3) = (— %) log, (é) - (%) log, (g) — 0.9709 ©)

Aqui sunny, como muestra la Ecuacion 9, posee méxima entropia y por
consiguiente la mayor incertidumbre. Overcast, presenta entropia nula
como muestra la Ecuacién 10 y por consiguiente nula incertidumbre;
ciertamente en este caso podemos estar seguros que podemos concluir
en el elemento de clase “positivo” (Ecuacion 11).

loercane 4,0 = (=3 1082 (3) = (31082 (3) = -0 0-W0l==1 =0 10)
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Lain(3,2) = (— g) log, @) — @) log, (é) = 0.9709 (1D

Finalmente, rain, presenta maxima entropia, y por consiguiente
maxima incertidumbre. Estos valores permiten calcular la entropia
esperada del atributo Outlook (Ecuacion 12):

5 09709 + 4 0 +5 0.9709
E(Outlook) = 2 =0.6935  (12)

Para explicarlo en términos simples, la entropia de la condicion Outlook,
implica una incertidumbre de 0.6935 a partir de considerar sus
elementos. Finalmente, estos valores permiten calcular la Ganancia de
informacién del atributo Outlook (Ecuacién 13):

G (Outlook) = Ipyuoor(9,5) — E(Outlook) = 0.9402 — 0.6935 = 0.2467  (13)

Basicamente la Ganancia de informacion permite considerar cuanta
incertidumbre estamos dispuestos a aceptar al optar por el atributo
Outlook como un nodo de nuestro arbol, con base a las opciones (o0
elementos) a los que estaremos supeditados. Ciertamente la maxima
ganancia de informacion respecto de los otros atributos se da para
Outlook.

Este procedimiento puede ser reproducido de manera recursiva,
teniendo en cuenta como condiciébn de terminacién establecer los
elementos de clase como se sugirié6 en la ecuacién (10). El arbol
resultante permite construir una “teoria” suficientemente buena, con un
costo computacional bajo, al realizar una induccién sobre las instancias
del elemento.
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The worth of ID3's attribute-selecting heuristic can be
assessed by the simplicity of the resulting decision trees, or,
more to the point, by how well those trees express real
relationships between class and attributes as demonstrated
by the accuracy with which they classify objects other than
those in the training set (their predictive accuracy) (Quinlan,
1986, p. 91)

IMPLEMENTACION COMPUTACIONAL

Finalmente se muestra una implementacion del algoritmo en un lenguaje
C#, empleando memoria dindmica para la construccién del arbol (Deitel
& Deitel, 2008).

Figura 6

Acceso al Data Set de entrenamiento “weather.csv”, con las catorce instancias
propuestas por Quinlan

o Base de Datos. El@
id  outlaok temperature huridity windy  play Mambre de Archivo:
[ 3 sURRY bt high FALSE | no weather.csv
2 | sunhy bt high TRUE | na
3| owercast bt high FALSE | pes
4 rainy rild high FALSE | pes Copiar
5 rainy cool normal FALSE | pes
E | rainy cool normal TRUE | ro Act Dbigtas
7 | owercazt cool normal TRUE | ypes
a8 | sunny mild high FALSE | no .
Erarninar...
9 sunny cool normal FALSE |pes W
< > Aceptar

Nota. El gréafico corresponde a una aplicacion propia implementada en C#, con la habilidad
de leer archivos de tipo .csv. Y poner disponible las instancias, para la construccion en
memoria dinamica del arbol ID3.
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Figura 7

Arbol de decisién ID3, obtenido a partir de la base de conocimiento “weather.csv”

ol Arbol 1D3 - = weather.csw EE x|

Grafico Arbol Decizian 103

Nota. El gréafico corresponde a una aplicacién propia implementada en C#, en el pueden
verse los atributos Humidity, Outlook, Windy y sus respectivos elementos. El resultado es
idéntico al obtenido por Quinlan con su famoso data set.

Como estrategia de construccion del &rbol de decision, se implemento
la ejecucion del algoritmo ID3 a la vez que se calculaban los puntos
necesarios para su representacion gréfica. Y siempre apelando a la
técnica recursiva. (Aguirre, comunicacion personal, 2024)

Figura 8

Interfaz completa donde se observa el arbol de induccién logrado a partir del
algoritmo ID3, junto con la base de conocimiento “weather.csv™-luego de reconocer
los elementos de cada atributo- empleando child windows.

B terencia Pecbabiistics - o x
Btk Operaiin

Y| Gréfico Astiol Deciian 103

sy rcast iy
ity 5 indly
high omel FAL:

e

ertana Hijs Alsierta: Geifice de Skl ID3.
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CONCLUSIONES

Existe una notable interconexion entre los distintos campos del
conocimiento (Légica, Matematica, Filosofia, Fisica, Historia, Biologia,
etc.) al postular un modelo de la realidad. Este trabajo de manera
resumida ha permitido experimentar este proceso, un privilegio y
resultado de meses de ensayo y error, replanteo, investigacion
documental, horas de programacion, etc. El estudio de modelos de la
realidad, que en particular tengan implementaciones en modelos
computacionales es un objetivo logrado...seguiran otros en el futuro.
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APENDICE |
Notas del libro de Sears, Zemansky, Young y Freedman (pag. 754)

Entropia: “es una medida cuantitativa del desorden.”

Consideremos una expresion isotérmica infinitesimal de un gas ideal (y
dada la primera ley de la termodinamica “...el calor(Q) neto que fluye
hacia la maquina en un proceso ciclico es igual al trabajo(W) realizado
por la maquina” U1 —U2=0=Q-W > Q=W)

dU=0->dQ=dW=d(fxs)=d(pxAxs) =
nRT

=px.Axds=p.dV=7dV

T, es constante debido al proceso isotérmico.
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Ua, es constante debido a que la energia interna del gas depende de su
temperatura, con lo cual dU = 0.

Debido al tratamiento infinitesimal, la presién p puede ser considerada
constante.
Recordemos la ecuacién fundamental del gas ideal pV=nRT,
donde p: presién, n: nimero de moles, R: constante molar de los gases,
T: temperatura.
De manera que

dQ dv

nRT V

“El gas esta en un estado mas desordenado después de la expansion
porque las moléculas se mueven en un volumen mayor y tienen mas
aleatoriedad de posicion.”

“...los procesos se efectian naturalmente en la direccién de desorden
creciente,
(1) La adicion de calor a un cuerpo aumenta su desorden (aumenta
su vibracion molecular)
(2) La expansion libore de un gas (aumenta la distancia entre
moléculas)”

Matematicamente, definimos la entropia(S) en un proceso reversible
infinitesimal a temperatura T como

ds =% (dS=nRY)

T

Para una cantidad discreta de calor Q (intercambio de energia entre el
sistema y el entorno)

AS=S,-S; =2 [S]JK
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Apéndice Il

Enfoque molecular basado en un ejercicio propuesto en el Libro de
Fisica de Alonso y Finn (Ejercicio 11.3, pag. 490).

En un sistema en equilibrio estadistico y que obedece a la estadistica
de Maxwell-Boltzmann.

i

L
N _gg
giz e BE1
=KN—KZniln —— | =
: i

KN—KZni 1n<;e(—%)) :KN_KZni (m(;)_ Ei)z

KT

n; n;
A=KIn(P) =K N—Zniln(—) =KN—KZniln(—)
- 9i - 9i

N 1 N 1
ZKN_KID(E>an+KﬁZEIZKN_K1n<E)N+TU
i L
=KN+KI (Z>N+U
- WY T
De manera que
Z u
A=KIn(P)= KN +KlIn (N>N+T (Ec.11.28)

Para una transformacion reversible infinitesimal en la cual el nUmero
total de particulas no varia.

dA_d(KN+KNln(Z)+%)

ad _ N
dT dT
dA_O KNlNdZ+dU1 U
ar O tENgzar Tt T
dA—KNdZ+dU U ar Ec.11.38
= Z T Tz (Ec.11.38)

Sea la funcién de particion, dada en términos de la temperatura
absoluta.
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Diferenciando

Tras lo cual
dE; Ej E;
dzzzgi ( KT)e Tt 8 (KTZ)e ey
L 1

De esta ultima ecuacién al multiplicar por un factor conveniente, resulta
que

KN, dEy B KN/ E \ B
KN_ Zg‘ ( )e KT+Zgi7<KT2>e KrdT
1

dZ 1 N _E 1 N _Ej
KN7=<_T)ZgiEe KTdEi+T—ZZgiE E;e KT dT
i i
dzZ 1 1
N7=(—T)an dE +TZZnIE1dT

i i

Por lo tanto

KNdZ—ldW+ ! U dT
7 T T2

Retomando de la ecuacion (Ec. 11.38)
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an=k NG+ T Dar = (T aw +uar) + T - mar =
I T P U T2 T T2
_dW+dU_dW+dU_dQ
T T T T
Por lo cual dA = d—Q, que es la definicion de entropia con A = K In(P)

T

Apéndice lll
e Interpretacion de la entropia H.

La siguiente imagen se extrae directamente de la p. 20 del texto original
publicado por Shannon en el afio 1948. En ella se muestra la grafica de
la entropia en funcién de una probabilidad p de cierto sistema con g = (1

-p)

The entropy in the case of two possibilities with probabilities p and g =
1 — p, namely
H=—(plogp+glogq
is plotted in Fig. 7 as a function of p.
The quantity I has a number of interesting propertits which further sub-
stantiate it as a reasonable measure of choice or information.

yd ™

-8 R

/ AN

4/ I
lf \\

<l J‘ ] J ‘1

P o - -8 N (8]

Fig. 7—Enlropy in the case of Llwo possibilities with probabilities p and {1 — g).

o

L] N =& 3 - 5
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Para explicar el funcionamiento de la entropia H y con vista a nuestros
propios fines recurriremos a ejemplos particulares.

\ Pensemos en cuatro elementos de informacion ai, az, as, aa.

Supondremos que ellos pueden tomar dos estados ci1 y cz2 (digamos
“bajo” 0 y “alto” 1) como muestra el siguiente grafico

P (1)

Desde un punto de vista fisico podriamos decir que el sistema presenta
una determinada particién (“todos ceros”). En tal caso la probabilidad de
“todos ceros” seria

p=Pla;=0Aa,=0Aa3=0Aa,=0]=1y q=(1-p)

Con lo cual la evaluacion de la expresién de entropia (con la adecuacion
matematica necesaria) seria
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H("todos ceros")
= —p("todos ceros") log(p("todos ceros"))

— q("todos ceros™) log(q("todos ceros")) =0

Es decir, la entropia sera nula, hay plena certeza de que los elementos
de informacién son todos ceros —no hay incertidumbre en los términos
de Shannon-.

\ Consideremos ahora que estos cuatro elementos de informacién ai,

a2, as, as adquieren una determinada configuracibn o particion.
Llamemos a la misma “dos ceros”

P (3)

Podriamos definir en tal caso la probabilidad de “dos ceros” (la
probabilidad de esta particién) como

1
p=Pla,=1Aa,=0Aa;=1Aa,=0]= q=(1—p)=§
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Con lo cual la evaluacion de la expresion seria

H("dos ceros") = —p("dos ceros") log(p("dos ceros"))

1
— q("dos ceros") log(q("dos ceros")) = 5

Es decir, la entropia seria 0.5, nunca podriamos estar seguros de si un
elemento de informacién alcanza el estado cero -en tal configuracion, el
sistema se encuentra en equilibrio estadistico, puesto que la entropia es
méaxima-.

Apéndice IV
e Una aplicacion alternativa del algoritmo 1D3.

Informe de aplicaciones en Inteligencia: Toma de decisiones a nivel
operacional.

Tabla de datos: instancias de la base de conocimiento

Presencia Confirmacion Amenaza
Id. Situacién de vipers de Inteligencia Inminente Decision
1 | ataque detectado si no no no
2 | ataque detectado si si no si
3 | ataque detectado no si si atacar
4 | ataque detectado no no si no
5 | ataque detectado si si si atacar

Ingenieria de Conocimiento: Se solicita a Bin que cree una base de
conocimiento para aplicar algoritmo ID3.
Ejecucion de Matia Gael Aguirre-Polenta.
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Implementacion: con C#, vista de resultados obtenidos

o' Base de Datos. (=8 Eo =5
] . Nombre de Archivo:
Situacin Frezencia Confirmaci#n de Amenaza Decision
de vipers Inteligencia Ihminentes ataque. cav
il no no no
ataque detecta... | =i E no 3
ataque detecta... | no E 3 3 Copiar
ataque detecta... | no no 3 no
- B B B Act Objetos
ataque detecta... | =i 3l 3l 3l
Cargar
E=aminar. ..
< > Aceptar
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Wanbaris Hijs Abia rba: Grifien da debol DL

Mombre de Archivo:

Situacién Presencia Confimaci#nde  Amenaza Decisien
de vipers Inteligencia Inminente atague.csv

ataque detecta...

Aceptar

Gréfica Arbol Decisién D3,

Confirmacié#n de Inteligencia
no i

(il si
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