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« In lucrarea [P1] s-a propus o metodi de selectare a atributelor bazata de un arbore de
decizie construit folosind conceptul de echilibru Nash;

o In lucrarea [P2] s-a propus un algoritm genetic (GA) selectarea de atribute; evoluarea
si evolutia indivizilor se face pe baza informatiilor oferite de arbori de decizie evoluati
folosind atributele oferite de GA.

Articole trimise spre publicare:

P1 : Mihai Suciu, Rodica Ioana Lung. A new Filter Feature Selection Method based on a
Game Theoretic Decision Tree. HIS 2022. (articol acceptat)

P2 : Mihai Suciu, Rodica Ioana Lung. Feature Selection based on a Decision Tree Genetic
Algorithm. evoAPPS 2023 : EvoApplications 2023 - 26th European Conference on the
Applications of Evolutionary and bio-inspired Computation. (articol in evaluare)


https://www.cs.ubbcluj.ro/~mihai-suciu/cgtfe/

2 Rezumat executiv

Directia principala de cercetare se axeaza pe combinarea arborilor de decizie cu modele din
teoria jocurilor pentru a rezolva problema selectiei atributelor relevante pentru problema de
clasificare binard. Problema selectiei atributelor a devenit o activitate cheie in cadrul invatarii
automate. Pentru problemele de clasificare, se stie cd reduce complexitatea de calcul a estimarii
parametrilor, dar adaugd si o contributie importantd la aspectele de intelegere si explicare a
rezultatelor.

Un arbore de decizie bazat pe un model de joc este utilizat pentru selectarea atributelor. In
timpul fazei de inductie a arborelui, atributul utilizat la impartirea datelor este ales pe baza unui
joc intre instante din aceeasi clasd. Presupunerea abordarii este: componenta de joc va indica
cele mai importante atribute. O masurd pentru importanta unui atribut este calculata pe baza
numadrului de aparitii ale unui atribut si de adancimea din arbore. Rezultatele sunt comparabile
si mai bune 1n unele cazuri decat cele raportate printr-o abordare standard bazata si pe copaci.

A doua abordare analizata propune un algoritm genetic pentru selectia atributelor. Importanta,
precum si eficacitatea atributelor alese de fiecare individ, este evaluatd prin utilizarea arbori-
lor de decizie. Importanta atributului indicatd de arborele de decizie este utilizatd in timpul
selectiei si recombinarii. Arborele indus de cel mai bun individ din populatie este folosit pentru
clasificare. Experimentele numerice ilustreazd comportamentul abordarii.

Datorita legaturii structurale naturale dintre arborii de decizie si retelele neuronale (NN), in
ultimii ani s-au dezvoltat un tip de arbori de clasificare si regresie care folosesc pentru separarea
datelor din noduri functii Tmprumutate din NN, cum ar fi functia sigmoid [31]. Urmand
directia folosirii arborilor de decizie pentru selectarea de atribute, se studiaza efectul folosirii
FROG/probit pentru separarea datelor in constructia arborelui si eficienta acestei abordari in
identificarea importantei atributelor. O altd directie studiatd constd in folosirea unui algoritm
random forest pentru extragerea atributelor, prin agregarea datelor din frunze si folosirea unei
variante extinse FROG pentru probleme de clasificare cu mai multe clase impreuna cu un
mecanism de boosting pentru atribute. Un articol care prezintd aceasta abordare va fi trimis spre
publicare la Inceputul anului 2023 la o revista.

Arborii de decizie pentru clasificare sunt in general construiti Intr-o maniera recursiva, ~top-
down”, pornind de la nodul ridicind. Intr-o abordare opusi, constructia arborilor se poate
face si "bottom-up”, prin popularea initiald a frunzelor cu date si agregarea lor mergand cétre
radacind. Aceastd abordare foloseste un algoritm de clustering pentru a crea frunzele, impreuna
cu un algoritm care reprezinta separarea sub forma unui hiper-plan, cum ar fi SVM pentru
a agrega datele. In cadrul proiectului se exploreazi folosirea jocului propus in [P1] pentru
construirea unui arbore de decizie de tip bottom-up pornind de la datele din frunze. Distanta
minimd dintre clusterii din frunze (sau fiecare nivel de nod) este calculata si clusterii cei mai
apropiati sunt agregati, generandu-se o reguld de separare a datelor agregare folosind echilibrul
Nash. Importanta atributelor se calculeaza pe baza arborelui astfel construit. Avantajul acestei
abordari constd in controlul mai mare asupra marimii arborelui si a puritdtii datelor din frunze.



3 Descrierea stiintifica

Principalele rezultate trimise spre publicare sunt prezentate mai jos, obiectivele etapei I fiind
indeplinite.

3.1 O noua metoda de selectie a atributelor relevante bazata pe un arbore
de decizie generat folosind concepte din teoria jocurilor

3.1.1 Introducere

Unul dintre pasii cheie in analiza datelor este reprezentat de selectia atributelor. Orice decizie
luatd pe baza rezultatelor unei analize trebuie sd tind cont de limitdrile care reies Tn mod natural
din date, precum si de metodele utilizate pentru a decide care sunt caracteristicile care sunt
efectiv analizate. In timp ce selectia atributelor este obligatorie in contextul datelor mari,
beneficiile acesteia pot fi avute in vedere si pe seturi de date mai mici pentru care reprezintd un
prim pas in explicarea intuitivd a modelului de baza.

Metodele de selectie a atributelor [7] sunt, in general, clasificate in trei grupe: metode
de filtrare, in care caracteristicile sunt selectate pe baza unor metrici care indicd importanta
lor [[15], metode wrapper care iau in considerare subseturile setului de atribute evaluate prin
potrivirea unui modelul de clasificare [14] si modelele incorporate care realizeazd intrinsec
selectia caracteristicilor 1n timpul etapei de adaptare, de ex. arbori de decizie si paduri de arbori
de decizie [28]].

Arborii de decizie (decision trees) sunt, de asemenea, folositi pe scara largd pentru a valida
metodele de selectie a atributelor [11]. Diverse aplicatii din lumea reald folosesc arbori de
decizie pentru testarea si validarea metodelor de selectie a filtrelor. De exemplu, in detectarea
intruziunilor in retea [22]], predictia stocului [25]], predictia azotului in statii de ape [1], code
smell [[13]] sunt cateva din abordarile unde modelele bazate pe arbori de decizie au prezentat o
imbunatdtire semnificativd a performantei dupa selectia atributelor.

Cu toate acestea, selectia atributelor in sine bazata pe inducerea arborelui de decizie este
una dintre cele mai intuitive aborddri pentru a evalua importanta atributelor unui set de date.
Deoarece arborii de decizie sunt construiti recursiv si, la fiecare nivel de nod, trebuie alese
anumite atribute pe baza carora se vor Tmpdrti datele, este firesc sd evaludm ca atributele
implicate Tn procesul de impdrtire sunt importante in explicarea datelor. Cu toate acestea,
majoritatea metodelor de selectie a atributelor care se bazeaza pe arbori de decizie utilizeaza
in cele din urma o forma de padure aleatoare, adica arbori multipli indusi pe date si atribute
esantionate, in diferite forme si pentru diferite aplicatii [12, 21, 28].

Credem cd mai este loc de explorat in utilizarea unui singur arbore de decizie pentru selectia
atributelor unui set de date, deoarece performanta oricdrei abordari depinde in mod natural de
metoda de inductie a arborelui. Propunem utilizarea unui arbore de decizie care imparte datele
pe baza unei abordari teoretice de joc pentru a calcula importanta unei caracteristici si a o utiliza
pentru selectie. Comparam abordarea noastrd cu o metoda de filtrare pentru o padure aleatorie
pe seturi de date sintetice si reale.

3.1.2 Selectia atributelor pe baza unui arbore de decizie si un model de joc (G-DTfs)

Fie un set de date (X,Y), cu X ¢ R™? si Y c {0,1}", astfel incit fiecare instanti x; € X
are eticheta y; € Y. Dacd X = (Xj,...,Xy), cu X; € R", dorim sd gdsim o submultime de
{Xi,..., Xy} care explica cel mai bine etichetele V.



In aceasti sectiune propunem utilizarea urmitorului arbore de decizie bazat pe teoria jocurilor
pentru a identifica caracteristicile/atributele lui X care sunt cele mai influente in separarea datelor
in cele doud clase. La fiecare nivel de nod, atributul folosit pentru a imparti datele este ales prin
simularea unui joc intre cele doud clase. Arborele este construit recursiv, de sus in jos, Incepand
cu intregul set de date (de antrenament) de la nodul raddcina. Urmatorii pasi sunt utilizati pentru
a Tmparti datele nodului curent (X,Y).

Verificarea datelor In primul rand se verifica daca datele din nod trebuie sd fie Tmpartite
sau nu. Conditia folosita este: daca toate instantele au aceeasi etichetd, sau daca X contine o
singura instantd, nodul devine o frunza.

3.1.3 impﬁrtirea datelor la nivel de nod pe baza jocului

Daca datele (X,Y) dintr-un nod trebuie Tmpartite, se calculeazd un hiperplan paralel al axei
pentru fiecare atribut j = 1, d din date in felul urmator.

Jocul nodului Se ia in considerare urmatorul joc I'(X, Y|j) compus din:

* jocul are doi jucdtori, L si R, corespunzdtor celor doud sub-noduri (nodurile fiu ale nodului
parinte din arborele binar), respectiv celor doua clase;

* strategia fiecdrui jucdtor este sd aleaga un parametru pentru hiperplan, 8: By si, respectiv,
BRr;

* castigul fiecarui jucator este calculat in felul urmaétor:

ur (B, Brlj) = =no ) (Bujxi +Boy) (1= i),
i=1

si

ur(Br, Brlj) = n Z(ﬁluxij + Boy;)Vis
i=1

unde S8 = %(,BL + BRr), no si ny reprezintd numarul de instante avand etichetele O si,
respectiv, 1.

Castigul jucdtorului din stinga Tnsumeaza coeficientii care vor fi utilizati in constructia hiper-
planului pentru toate cazurile cu eticheta 0 si minimizeaza aceastd suma inmultitd cu numarul lor
pentru a deplasa produsele la stinga axei. Intr-o manier similard, suma corespunzitoare pentru
instante care au eticheta 1 este maximizatd pentru a le deplasa cat mai departe de instantele cu
cealaltd etichetd. Coeficientul S folosit pentru a calcula castigurile este de fapt o combinatie
liniard a strategiilor celor doi jucatori.

Echilibrul Nash (Nash Equilibria - NE) al acestui joc este reprezentat de o valoare [ care
combind S si B in asa fel Incat niciunul dintre jucdtori sd nu 1si mai poata muta sumele de
produse la stanga sau la dreapta, respectiv, in timp ce celdlalt isi mentine alegerea neschimbata.
Echilibrul jocului poate fi aproximat folosind o imitatie a procedurii de joc fictiv (fictitious play)

[S].



Aproximarea echilibrului Nash Versiunea simplificatd de joc fictiv folositd aici pentru
a gasi o valoare potrivitd pentru S este implementatd dupa cum urmeaza: pentru un numar de
n iteratii, cel mai bun raspuns al fiecarui jucator fatd de strategia celuilalt jucdtor este calculat
folosind un algoritm de optimizare. Deoarece ne propunem doar sd aproximam valorile S care
impart datele intr-un mod rezonabil, cutarea se opreste dupi ce a trecut numdrul de iteratii. In
fiecare iteratie, cel mai bun raspuns la media strategiilor celuilalt jucator in iteratiile anterioare
este considerat drept cel fix. Procedura este prezentata in algoritmul

Algorithm 1 Aproximarea echilibrului Nash
Input: X,Y - data to be split by the node; j - attribute evaluated
Output: X;,;, 1), Xg|j» Yr|j» and B; to define the split rule for the node based on attribute
Js
Initialize B, Bg at random (standard normal distribution)
for n iterations: do
Find 8, = argminuy (b, Br);
b

Find B = argminug (B, b);
b

end for

B; = 3(BL + Br)
Xpjj = {x € XIxIB <0}, ypj; = {y: € ylxi € Xp|;}
Xgij = {x € XIxIB > 0}, yr = {yi € ylx; € Xg|;}

Alegerea unui atribut pe baza echilibrului Nash Pentru a alege atributul folosit pen-
tru a impdrti datele nodurilor, NE pentru fiecare atribut j = 1,d sunt aproximate si datele
corespunzatoare ale sub-nodurilor sunt separate si evaluate in continuare pe baza castigului de
entropie. Oricare atribut care Intoarce cel mai mare castig de entropie este ales pentru impartirea
datelor si B; corespunzadtor este utilizat pentru a defini hiperplanul de separare.

3.1.4 Atribuirea importantei unui atribut in problema selectiei atributelor

Odata ce arborele a fost indus/generat, importanta fiecdrui atribut in impartirea datelor poate
fi luata in considerare in functie de dacd caracteristica este utilizatd pentru Tmpdrtire si de
adancimea nodului care o foloseste. Pentru fiecare atribut j € {1...d} notdm cu

vi = {vjitier;

multimea care contine nodurile care impart datele pe baza atributului j, cu /; setul de indici
corespunzdtori din arbore si fie 5(v;;) adancimea nodului v;; in arborele de decizie, cu valori
care Incep de la 1 (nodul radacind). Atunci, importanta ¢(j) a atributului j poate fi calculata ca:

1
I
Z(S(Vﬂ), i #0

6(j) =14 fF (1)
0, I;=0

Astfel, importanta unui atribut depinde de adancimea nodului care il foloseste pentru a
imparti datele. Presupunem ca atributele care sunt utilizate la inceputul inductiei arborelui de
decizie pot fi mai influente. De asemenea, un atribut care poate aparea pe mai multe noduri cu
o adancime mai mare poate fi influent, iar indicatorul ¢() cuprinde si aceasta situatie.
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3.1.5 Experimente numerice

Experimentele numerice sunt efectuate pe seturi de date sintetice si reale cu diferite grade de
dificultate pentru a ilustra stabilitatea si performanta abordarii propuse.

Cadrul experimental

Datele de test Generdm si folosim seturi de date sintetice cu diferite grade de dificultate
pentru a testa stabilitatea G-DTfs. Pentru reproductibilitate si control asupra setului de date sin-
tetice generate, folosim functia make_classification din biblioteca Python scikit-learn(|
[17]. Pentru a varia dificultatea seturilor de date generate, folosim valori diferite pentru numarul
de instante si numarul de atribute.

Pentru seturile de date din lumea reald folosim setul de date Connectionist Bench (Sonar,
Mines vs. Rocks) (R1) care are 208 instante si 60 de atribute, setul de date pentru Clasificarea
bolii Parkinson (R2) care are 756 de instante si 754 de atribute si setul de date Musk (versiunea
1) (R3) care are 476 de instante si 168 de atribute. Seturile de date sunt preluate din baza de
date UCI Machine Learning [8].

Toate seturile de date utilizate necesitd clasificarea binard a instantelor de date si prezintd
grade diferite de dificultate.

Parametrii folositi Pentru seturile de date sintetice folosim parametrii pentru functia
make classification: numarul de instante (250, 500, 1000), numarul de atribute (50, 100,
150), seed (500), ponderea fiecarei etichete (0.5 - seturile de date sunt echilibrate) si separarea
claselor (0.5 - existd suprapunere intre instante din clase diferite). Creedm seturi de date pentru
teste folosind toate combinatiile ale parametrilor descrisi anterior.

Pentru G-DTfs testdm diferiti parametri: adancimea maximd a unui arbore (5, 10, 15),
numarul de iteratii pentru jocul fictiv (5).

impérj[im fiecare set de date, sintetice sau reale, in M = 10 subseturi. Raportdm rezultatele
G-DTfs si abordarea comparata pe 10 rulari independente pentru fiecare set de date utilizat.

Compardm rezultatele obtinute de G-DTfs cu atributele alese de un clasificator Random
Forest (RF) [4]. Pentru clasificatorul RF setdm parametrii: numadrul de estimatori (100),
criteriul de impartire dintr-un nod (indexul gini), addncimea maxima a fiecdrui estimator (acest
parametru ia aceeasi valoare ca adancimea maxima a G-DTfs).

Evaluarea performantelor Pentru a evalua performanta G-DTfs, se foloseste indicatorul
de stabilitate, SC, [3, [16]. Indicatorul de stabilitate se bazeaza pe corelatia Pearson intre
rezultatele raportate pe datele esantionate si indica dacd metoda de selectie a atributelor este
stabild, adica cat de diferite/asemadnatoare sunt atributelor alese pe baza unor esantioane diferite
din aceleasi date. Deoarece aceasta este o caracteristica doritd a unei metode de selectie a
atributelor, o folosim aici pentru a compara rezultatele raportate de G-DTfs cu o abordare
standard Random Forest (RF) pentru selectia atributelor [[17].

Pentru a calcula masura stabilitdtii, setul de date este impdrtit in M subseturi prin utilizarea
reesantiondrii, iar metoda de selectie a atributelor este aplicatd pe fiecare subset, rezultand M
seturi de atribute, care sunt reprezentate ca vectori Z;, i = 1,_M, cu z;; avand valoarea 1 daca
atributul j a fost ales pe esantionul i si O in caz contrar. Masura stabilitdtii face o medie a

lyersiunea 1.1.1



50 attributes 100 attributes

1.00 1
—— max depth=3, G-DTfe
max depth=3, RF
B‘ 0.754 1 -+- max depth=5, G-DTfe
= -+- max depth=5, RF
'(% 0.50 b —{-- max depth=10, G-DTfe
@ —|-- max depth=10, RF
depth=15, G-DTfe
25 ] max
0.25 -+{-- max depth=15, RF
0.00

10 20 30 40 50

Figura 1: Efectul parametrului k asupra stabilititii selectiei atributelor pentru modelele G-
DTfs si RF cu valori diferite pentru parametrul de adancime maxima a arborelui de decizie
(3,5, 10, 15) pe seturi de date sintetice cu 50 de atribute (stanga) si 150 de atribute (dreapta).

corelatiilor dintre toate perechile de vectori atribute, adica:

SC = M(M_ 5 Z Z Cor(Z:. Z)), )

i=1 j=i+l

unde Cor(Z;, Z;) arata corelatia liniard dintre Z; si Z;. O corelatie ridicatd indica faptul cd
aceleasi atribute sunt identificate ca fiind influente pentru toate esantioanele, in timp ce o
valoare de corelatie apropiatd de O ar indica aleatoriu in selectia atributelor. Daca scorul este
utilizat pentru a evalua metodele de selectie a atributelor, acesta indica care dintre ele este mai
stabila, cu cat scorul este mai mare, cu atat mai bine.

Rezultate numerice Rezultatele sunt prezentate ca medie si abatere standard a scorului SC
raportat de cele doud metode pentru diferitele combinatii ale parametrilor testati (Tabelele |1{si
2). Rezultatele unui test t statistic care compara scorurile de stabilitate raportate de cele doud
metode Tnsotesc datele. Pentru seturile de date sintetice, observam cd in 14 setari (combinatii
diferite de parametrii) rezultatele obtinute de G-DTfs sunt semnificativ mai bune. De asemenea,
in majoritatea cazurilor, testul t este de prisos, deoarece diferentele indicate de valorile medii si
deviatiei standard sunt evident semnificative. Acest lucru este totusi adevarat in ambele sensuri:
ori de cate ori rezultatele RF sunt mai bune, diferenta este, de asemenea, evident semnificativa.

Aceeasi situatie apare si in cazul datelor din lumea reald (Tabel[2), cu observatia suplimentara
ca cresterea numarului de atribute luate in considerare pare sd scada performanta RF si o creste
pe cea a G-DTfs, in termeni de stabilitate. Desi este adevarat cd se doreste un numar minim de
atribute, trebuie luat Tn considerare si comportamentul unei metode atunci cand se confruntd cu
un numadr mare de instante si atribute.

Efectul médrimii setului de atribute k asupra rezultatelor G-DTfs este ilustrat in Figura[I|pentru
doua seturi de date sintetice, cu 50 si 100 de atribute, comparativ cu cel al RF. Gasim masuri de
stabilitate mai mari pentru G-DTfs cu adancime mica a arborelui (adancime maxima de 3) si, de
asemenea, tendinta de scadere a masurii de stabilitate pentru RF. Influenta adancimii arborelui
asupra acelorasi seturi de date este ilustratd in Figura [2| pentru diferite valori k. Rezultatele
prezentate Tn aceste cazuri confirma cd scorul de stabilitate nu depinde de dimensiunea arborelui
dupa un anumit prag, care, pentru aceste seturi de date, este in jur de 5.
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Figura 2: Efectul parametrului adancime maxima a arborelui de decizie asupra stabilitatii
selectiei de atribute pentru G-DTfs pentru seturi de date sintetice cu 50 de atribute (stdnga) si
150 de atribute (dreapta) si valori diferite pentru parametrul & (10, 20, 30,40 ).

3.1.6 Concluzii

Problema identificdrii atributelor cheie care pot fi utilizate pentru a explica o caracteristicd a
datelor este una centrald in Tnvitarea automatd. Similar altor sarcini de invdtare automata,
eficienta si simplitatea sunt dorite din abordirile practice. in aceasti lucrare se foloseste un
arbore de decizie pentru a atribui o masura de importanta atributelor care pot fi utilizate pentru
filtrarea lor. Noutatea abordarii consta in utilizarea unui mecanism de divizare teoretica a jocului
pentru datele nodurilor in timpul inductiei arborelui. Importanta unei caracteristici este atribuita
in functie de pozitia nodului (nodurilor) care este utilizat pentru impértirea datelor. In timp ce
utilizarea unui singur arbore de decizie a dat rezultate comparabile si chiar mai bune decat o
abordare standard de padure aleatoare, o directie deschisa de cercetare consta in explorarea unei
paduri de arbori de decizie bazati pe teoretica a jocului pentru selectia atributelor.

3.2 Selectia atributelor bazata pe un arbore de decizie si un algoritm
genetic

3.2.1 Introducere

Explorarea diferitelor mecanisme de selectie a atributelor reprezintd un pas cheie in procesul
de intelegere a comportamentului modelelor de clasificare n prezenta informatiilor redundante
sau incomplete, contribuind, de asemenea, in mare mdsura la intelegerea modelului. Deoarece
necesitatea metodelor de selectie a atributelor este evidentd in contextul datelor mari, din
punctul de vedere al explicabilitdtii si al atentiei la detalii, poate adduga valoare si atunci cand
este utilizat in contexte mai mici. In mod ideal, ar putea oferi o perspectivi asupra contributiei
fiecdrui atribut, sau grup de atribute, la rezultatele generale si sa reducd complexitatea de calcul,
crescand in acelasi timp explicabilitatea.

Complexitatea problemei de selectare sau identificare a atributelor importante a condus la
dezvoltarea mai multor abordari principale: metode de filtrare, in care atributelor li se atribuie o
valoare care masoara importanta lor [[15]], metode wrapper care aleg seturi de atribute evaluate pe
baza performantei modelului de clasificare adaptat pe baza lor [14]] si a metodelor incorporate,
care efectueaza selectia atributelor in timp ce construiesc modelul, cum ar fi arbori de decizie si
paduri aleatorii.

Modelele de calcul evolutiv pentru selectia atributelor sunt abundente [[6,27,130]]. Algoritmii



Tabela 1: Rezultatele pentru seturile de date sintetice, abaterea standard medie + pe zece rulari
independente pentru indicatorul de stabilitate pentru G-DTfs si RF. Seturi de date cu 250 de
instante de date si un numar diferit de atribute (p; : 50, 100.150), cu diferite valori maxime
de adancime (p; : 5,10, 15, 20) si valori diferite pentru k parametru utilizat in procedura de
selectie a caracteristicilor (k : 30,40). Un () indica nicio diferenta statistic semnificativa Tntre
rezultate, un simbol (A) indica faptul ca G-DTfs oferd rezultate mai bune din punct de vedere

statistic, iar un simbol (X) indica faptul ca rezultatele RF sunt semnificativ mai bune.

p1 p2 k ‘ G-DTfs RF ‘ significance
5 301 0.33(+£0.03) | 0.33(+0.03) -
S 40 | 0.39(x0.05) | 0.18(+0.04) A
10 30 | 0.26(£0.04) | 0.32(+0.03) X
50 10 40 | 0.24(£0.04) | 0.18(£0.03) A
15 30| 0.26(£0.05) | 0.32(+0.03) X
15 40| 0.26(£0.04) | 0.17(+0.03) A
20 30| 0.24(+0.05) | 0.33(+0.03) X
20 40 | 0.26(£0.05) | 0.17(+0.03) A
5 301 0.26(x£0.03) | 0.22(+0.03) A
5 401 0.41(x0.02) | 0.20(+0.03) A
10 30 | 0.16(£0.03) | 0.23(+0.03) X
100 10 40 | 0.32(+£0.03) | 0.20(£0.03) A
15 30| 0.16(+0.03) | 0.23(+0.02) X
15 40| 0.33(£0.03) | 0.19(£0.02) A
20 30| 0.16(+0.03) | 0.24(+0.02) X
20 40 | 0.32(+0.03) | 0.20(+0.02) A
5 301 0.31(£0.03) | 0.28(+0.02) A
5 40 0.45(+0.02) | 0.25(+0.02) A
10 30 | 0.18(£0.02) | 0.27(+0.03) X
150 10 40 | 0.35(£0.03) | 0.25(£0.02) A
15 30| 0.20(£0.03) | 0.27(£0.02) X
15 40| 0.37(+£0.02) | 0.25(+0.03) A
20 30| 0.18(+0.02) | 0.27(+0.03) X
20 40 | 0.36(£0.03) | 0.25(+0.02) A

genetici (GA) au fost prima alegere naturald deoarece reprezentarea binara este potrivitd in mod
natural pentru aceastd problema. Multe exemple de algoritmi genetici sunt mentionate in [30]]
cu aplicatii in diverse domenii. In special, combinatia cu arbori de decizie a fost atrigitoare de
la inceput [2], urmand multe variante ulterioare, extinzandu-se la paduri aleatorii de arbori [[10]
sau optimizare multiobiectiva [29].

Atributele selectate prin utilizarea GA au fost utilizate in multe aplicatii practice, cum ar fi
detectarea intruziunilor 1n retea [23]], chimie [[10] Performanta unui arbore de decizie si a unei
metode Bayes naive folosind un set de caracteristici generate de algoritm genetic este analizata
in [19]. O metodd complexd care combina selectia atributelor si a instantelor este prezentata in
[24].

In ciuda numirului mare de lucriri existente, provocirile sunt incd multiple si existd loc
pentru explorarea comportamentului euristicii de ciutare pentru aceastd problemi. In seturile
de date reale, atributele sunt rareori cu adevdrat independente. Cu toate acestea, ele pot contribui



Tabela 2: Rezultate pentru seturi de date din lumea reald, medie si abatere standard pe zece
curse independente pentru indicatorul de stabilitate pentru G-DTfs si RF. Diferite seturi de date
din lumea reald (R1-R3) pentru modelele de selectie a atributelor G-DTfs si RF cu diferite valori
maxime de adancime (p» - 5, 10) si valori diferite pentru parametrul k utilizat in procedura de
selectie a caracteristicilor . Un (—) aratd ca nu existd nicio diferentd statistica intre modelele
testate, un simbol (A) aratd ca G-DTfs oferd rezultate mai bune din punct de vedere statistic, iar
un simbol (X) indica faptul ca rezultatele RF sunt semnificativ mai bune.

Data-set p> &k G-DTfs RF significance
5 30 |0.41(x0.03) | 0.39(+0.04) A
R1 5 40 |0.48(+0.02) | 0.31(+0.02) A
10 30 | 0.35(%0.04) | 0.40(£0.03) X
10 40 | 0.44(x0.03) | 0.31(x0.03) A
5 30 |0.30(x0.03) | 0.42(+0.03) X
5 40 |0.48(+0.02) | 0.42(+0.02) A
5 100 | 0.80(+0.01) | 0.35(+0.01) A
5 150 | 0.86(+0.01) | 0.31(+0.02) A
RD 5 200 | 0.89(+0.01) | 0.29(+0.01) A
10 30 | 0.08(+0.01) | 0.43(+0.03) X
10 40 | 0.10(x0.01) | 0.43(+0.03) X
10 100 | 0.61(£0.01) | 0.35(+0.01) A
10 150 | 0.73(x0.01) | 0.31(£0.01) A
10 200 | 0.79(+0.01) | 0.28(+0.01) A
5 30 | 0.34(£0.02) | 0.45(+0.02) X
5 40 | 0.52(£0.02) | 0.45(+0.02) A
5 100 | 0.77(x0.02) | 0.30(+0.02) A
R3 5 150 | 0.78(+0.02) | 0.14(+0.02) A
10 30 | 0.12(%0.02) | 0.46(£0.01) X
10 40 | 0.17(x0.02) | 0.45(£0.02) X
10 100 | 0.57(+£0.03) | 0.33(+0.02) A
10 150 | 0.51(+0.02) | 0.17(+0.03) A

intr-un mod diferit la explicarea unui anumit atribut. Reducerea setului de date este intotdeauna
o procedurd imprevizibild care trebuie efectuatd cu atentie pentru a se asigura ca nu se pierde
nicio informatie importanta.

Se propune o metoda wrapper pe baza unui algoritm genetic (GA) hibridizat cu un mecanism
incorporat. Metoda wrapper si mecanismul incorporat folosesc arbori de decizie care oferd
populatiei GA valori de fitness, precum si importantele atributelor care sunt utilizate Tn timpul
procesului de recombinare si selectie.

3.2.2 fsGA-DT: selectia atributelor folosind algoritmi genetici si arbori de decizie

Problema clasificarii binare abordata aici consta in gasirea unei reguli care atribuie clase, sau
etichete, datelor, pe baza informatiilor furnizate de un set de antrenament 1n care sunt cunoscute
clase. Fie X ¢ R™ un set de date cu n instante si d atribute (sau caracteristici) si ¥ c {0, 1}"
lor etichetele corespunzétoare. Problema de selectie a atributelor constd in gdsirea subsetului
de atribute care explicd cel mai bine datele, adicd care oferd o solutie buna la problema de
clasificare. Minimizarea dimensiunii acestui set este, de asemenea, de dorit.
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Figura 3: Comunicarea intre GA si DT. Initializarea se realizeaza pe baza informatiilor oferite
exclusiv de DT. In timpul evaludrii, seturile de atribute sunt trimise catre DT si evaluate, primind
o valoare de fitness si importanta atributelor care sunt utilizate in timpul selectiei si recombinarii.

Arborii de decizie [26] sunt modele de clasificare si regresie care Tmpart spatiul de date Tn
regiuni cat mai pure posibil, adicd continand majoritatea instantelor din aceeasi clasd. Reprezen-
tarea arborelui este potrivita pentru acest tip de reguld, deoarece datele sunt Tmpdrtite recursiv,
de obicei intr-o abordare de sus in jos, incepand cu Intregul set de date la nodul rdddcina. Exista
multe variante de arbori de decizie, in functie de modul in care este efectuatd Tmpartirea, tipurile
de hiperplanuri utilizate, criteriile de terminare etc. DT-urile paralele ale axelor au ales la
fiecare nivel de nod cea mai buna caracteristica pentru a defini hiperplanul si a Tmpdrti datele
pe baza unui criteriu. indicand puterea despartirii. Importanta atributelor sunt apoi atribuite in
functie de contributia lor la arbore. O modalitate standard de a calcula importanta atributelor
in arbori este luarea in considerare a reducerii totale a criteriului atunci cand se utilizeaza acea
caracteristica (normalizatad)[[17]].

fsGA-DT evolueaza o populatie de indivizi care codificd seturi de caracteristici si utilizeaza
informatiile furnizate de arbori de decizie pentru a ghida cautarea. Comunicarea dintre populatia
GA si DT este bidirectionald: informatiile circuld de la GA la DT sub formd de seturi de
caracteristici si de la DT la GA sub forma evaluarii performantei si a importantei caracteristicilor
care trebuie utilizate in timpul procesului de evolutie. Figura[3]ilustreaza etapele de comunicare
in cadrul fsGA-DT, iar algoritmul 2|prezinta schita acestuia. Detaliile fiecdrei etape sunt explicate
in cele ce urmeaza.

Codificarea fsGA-DT foloseste codificare binard. Un individ x este reprezentat ca un sir de
biti de dimensiunea d, unde valoarea 1 indica faptul ca atributul corespunzator este ales si 0
cd nu este. Pentru individul x notam cu FS(x) = {j1,...,jk}, FS(x) c {1,2,...,d} setul de
atribute care sunt selectate pe baza acestuia.

Evaluare Un individ x este evaluat prin inducerea unui arbore de decizie pe setul F'S(x) de
atribute alese de acesta. Setul de date utilizat pentru selectarea atributelor este impartit aleatoriu
intr-un set de antrenament care contine 70% din instante si un set de validare de 30% din instante,
iar DT-ul este evaluat folosind setul de validare. AUC (aria de sub curba [9]) este utilizat ca
indicator de performanta. AUC ia valori intre O si 1 si masoard robustetea clasificarii in raport
cu pragurile de probabilitate. Poate fi folosit pentru a compara rezultatele, cu cat valoarea este
mai mare cu atat mai bine.
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Algorithm 2 fsGA-DT
1: Input: X, y;
2: Parameters: population size p,;.., maximum number of generations, crossover probability,
mutation rate u, mutation probability, maximum dept of DT, the flavor of DT used for
evaluation.
Output: best individual, W, over all generations;
Initialize population P (using the feature importance of DTs);
Set best individual W, at random from P;
Evaluate W), using 10 DTs and average AUC values.
for a number of generations do
Evaluate P by computing F'S(x), fs(x) for each x € P;
Identify xp.g in P. Evaluate x5 using 10 DTs and average AUC values.
10:  Replace Wp.s With xp,; if better;
11:  Select pyize individuals from P using tournament selection (Section paragraph
Selecia)
12:  Apply feature recombination on selected individuals (Section paragraph
ipe baza atributelor];
13:  bitflip mutation on each offspring created through recombination
14: P « offsprings;
15: end for
16: Return: ¥y,

R e N

Importanta atributelor in timpul evaludrii DT sunt metode Incorporate pentru selectia
atributelor. In timpul inductiei arborelui, se ia o decizie la fiecare nivel de nod cu privire la
atributul utilizat pentru a imparti datele nodului. Pe baza structurii arborelui, fiecarui atribut din
setul de date i se atribuie o masura de importanta. Aceste valori sunt normalizate, apartin [0, 1]
si sunt transmise indivizilor din populatie in timpul fazei de evaluare. Astfel, fiecdrui individ
x i se atribuie un vector care contine importanta atributului fs(x) € R%. fs(x) va avea valori
pozitive care se adauga la 1 pentru atributele nodurilor atribuite in DT de evaluare si 0 pentru
celelalte pozitii.

Initializarea Pentru a Incepe cautarea cu o populatie de solutii bune, initializarea inverseaza
procesul de evaluare: sunt crescuti un numar de arbori de decizie egal cu dimensiunea populatiei,
iar indivizii din populatia initiald sunt creati din fiecare arbore prin setand la 1 toate atributele
care au o importantd pozitiva in arbore. Arborii utilizati in aceasta etapd sunt introdusi/crescuti
pand cand toate frunzele sunt pure, pentru a obtine o imagine de ansamblu asupra atributelor
potential utile inca de la inceputul cautarii.

Cei mai buni indivizi In fiecare iteratie, cel mai bun individ din populatie este reevaluat prin
media rezultatelor raportate de 10 arbori de decizie pentru a reduce variabilitatea valorilor AUC.
fsGA-DT pastreaza cel mai bun individ peste toate iteratiile, evaluate in acest mod.

Selectia Selectia turnir este utilizatd pe baza valorii de fitness. Cu toate acestea, dacd doi
indivizi au aceeasi valoare fitness (AUC), este selectat cel care are valoarea medie a importantei
caracteristicii pozitive mai mare. O motivatie din spatele acestei scheme este de a conduce
cautarea catre un numar mai mic de caracteristici, deoarece pentru fiecare individ, suma fs(x)
se adauga la 1, iar o medie mai mare indicd un numdr mai mic de valori. Un altul este de a
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spori diversitatea, deoarece pentru unele probleme, multe setdri distincte pot produce aceleasi
valori AUC, dar cu valori diferite de importantd a caracteristicilor. Scopul este de a pastra
caracteristicile cu importantd mai mare si, de asemenea, de a utiliza valori de importanta fs in
timpul variatiei.

incrucisare pe baza atributelor Operatorul de incrucisare creeazd doi descendenti 0 si 0,
din doi pdrinti x; si x, folosind urmatoarea abordare: pentru fiecare caracteristica (bit), valoarea
de la x; sau x; cu cea mai mare importanta caracteristicd este copiatd in o si este copiatd si in
07 dar cu o probabilitate egald cu probabilitatea de Incrucisare p.,,ss. Alte caracteristici din 0,
sunt setate aleatoriu, cu o probabilitate de 0,5.

Mutatia fsGA-DT foloseste mutatia bitflip si este aplicatd cu rata de mutatie pe o; si 0, prin
inversarea fiecarui bit cu o probabilitate de mutatie.

Selectia pentru supravietuire Pentru a spori diversitatea, descendentii inlocuiesc toti parintii,
in timp ce cel mai bun individ din Tntreaga cautare, notat cu Wy, , este pastrat separat.

Rezultatul si evaluarea performantei Algoritmul produce cel mai bun ¥,.;naipun individ.
Atributele indicate de acesta sunt folosite pentru a antrena un DT si apoi un set de testare este
utilizat pentru a evalua performanta DT pe atributele furnizate de fsGA-DT.

3.2.3 Experimente numerice

Sunt efectuate experimente numerice pentru a testa performanta fSGA-DT. Efectuam experi-
mente pe seturi de date generate sintetic cu diferite grade de dificultate si seturi de date din
lumea reald. Toate seturile de date reprezintd o problema de clasificare binard. Compardm
rezultatele obtinute de fsGA-DT cu un clasificator Decision Tree care are incorporat o metoda
de selectie a atributelor Tncorporata.

Date de test Dificultatea seturilor de date sintetice este controlatd prin varierea valorilor
parametrilor utilizati pentru a le genera: numarul de instante din setul de date, numérul de
atribute, suprapunerea intre instantele de date din diferite clase, numérul de atribute aleatorii
adaugate la setul de date generat pentru a creste dificultatea. Pentru a asigura reproductibilitatea,
folosim functia make_classification din biblioteca Python scikit-learn?| [18] pentru a
generate seturile de date sintetice. Sunt utilizate toate combinatiile urmatorilor parametri pentru
functiamake_classification: numarul de instante (250, 500, 1000), numarul de caracteristici
(50, 100, 150), numarul de clase (2), separatorul de clasa (0.1, 1), ponderea fiecarei clase (0.5)
si parametrul seed (500). Fiecare combinatie genereaza un set de date diferit.

Seturile de date din lumea reala pe care efectudm experimente sunt cele descrise in sectiunea

Evaluarea performantei Pentru a evalua performanta fiecdrui clasificator pe fiecare problema
de test, datele au fost impartite in instante de antrenare si instante de testare. Datele de antrenare
constd in 70% din instantele de date ale problemei de testare (alese aleatoriu), iar restul de 30%
de date compun datele de test. Antrenam modelele pe datele de antrenare si raportdim AUC (aria

2yersiunea 1.1.1
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Figura 4: Grafice ECDF pentru rezultatele obtinute de fSGA-DT si DT pe seturile de date
sintetice pentru diferiti parametri. Rezultatele sunt raportate pentru 100 de rulari independente
pe datele de test.

sub curba ROC) [9, [20]] pentru datele de testare. AUC poate fi interpretata ca probabilitatea de
a clasifica esantioane pozitive selectate mai mare decat esantioanele negative selectate.

Sunt efectuate 100 de ruldri independente pentru fiecare problemd testatd, datele sunt
impartite aleator in date de antrenare si date de test. Seturile de date sunt apoi grupate pe
baza unui parametru al setului de date (numar de instante, numar de atribute, suprapunere) si
parametri ai algoritmului genetic (dimensiunea populatiei, numarul de generatii, probabilitatea
de mutatie pentru fiecare bit) si sunt generate figuri ECDF (empirical cumulative distribution
function) pentru a ilustra distributia valorilor AUC raportate de cele doud metode. Graficele
arata proportia elementelor care sunt mai mici sau egale cu un anumit punct din grafic; atunci
cand se compard mai multe curbe pe acelasi figurd, cea din dreapta indicd o probabilitate mai
micd de a lua valori mai mici si poate fi consideratd mai buna.

Parametrii folositi Parametrii utilizati pentru fsGA-DT sunt dimensiunea populatiei (50, 100),
numadrul de generatii (200, 300), probabilitatea de incrucisare (0.7), probabilitatea de mutatie
(0.2), probabilitatea de mutare a unui bit (0.03, 0, 05) si dimensiunea turnirului (3, 5)). Pentru
Arborele de Decizie, criteriul de Tmpartire este indexul gini, iar adancimea maximd a arborelui
este de 5.
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Figura 5: Grafice ECDF pentru rezultatele raportate pentru 100 de rulari independente de fsGA-
DT si DT pe setul de date din lumea reald R;.
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Figura 6: Grafice ECDF pentru rezultatele raportate pentru 100 de rulari independente de fsGA-
DT si DT pe setul de date din lumea reald R».
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Figura 7: Grafice ECDF pentru rezultatele raportate pentru 100 de rulari independente de fsGA-
DT si DT pe setul de date din lumea reald Rs3.
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Rezultate experimentale Figura[d|prezintd diagrame ECDF pe seturile de date sintetice pentru
diferiti parametri si valorile acestora, figurile [5] [6] si[7] prezent diagrame ECDF pentru seturile
de date din lumea reald. Tabelele [3] si {] prezintd rezultate semnificative pentru un test care
compara valorile AUC raportate de ambele metode pe cele 100 de rulari independente. Ipoteza
nuld testatd este cd AUC medie raportatd de fsSGA-DT este mai micd decat cea raportatd de DT;
respingerea acesteia indica faptul cd putem afirma ca diferentele de rezultate sunt semnificative,
iar rezultatul fsSGA-DT poate fi considerat mai bun decat cel obtinut de DT. Constatdm ca pentru
majoritatea combinatiilor de parametri diferentele intre rezultate sunt semnificative. Cele mai
multe rezultate pozitive sunt obtinute pentru dz = 1000 instante si p, = 1, parametri care se
suprapun. Rezultatele raportate pentru seturile de date din lumea reald sunt similare.

3.2.4 Concluzii

Este exploratd o abordare hibrida a clasificarii atributelor. Un algoritm genetic este conceput
pentru a dezvolta seturi de atribute evaluate prin utilizarea arborilor de decizie. Deoarece arborii
de decizie realizeazd intrinsec selectia atributelor si, prin urmare, reprezinta si modele de selectie
a atributelor Tncorporate, ei oferd, de asemenea, o mdsurd a importantei atributelor care poate
fi utilizatd pentru a ghida cdutarea algoritmului genetic. Astfel, comunicarea dintre populatia
GA si componenta DT este bidirectionald: atributele sunt trimise cétre arborii de decizie pentru
a fi evaluate, iar DT, pe langa faptul ca ofera o masura de fitness, indicd importanta atributului
care este utilizata Tn selectie si recombinare. Pentru a evita overfitting, cel mai bun individ este
evaluat prin utilizarea mai multor copaci crescuti pe date Tmpadrtite aleator in date de antrenare si
de validare. Desi exista multe abordari bazate pe algoritmi genetici pentru selectia atributelor,
rezultatele aratd cd existd incad loc pentru a explora diferite mecanisme de comunicare si noi
operatori genetici care utilizeazd informatii specifice de la clasificatori In timpul evolutiei.
Problema de selectie a atributelor este una complexd si fiecare pas mic catre imbunatdtirea
metodelor existente poate adauga valoare si poate contribui la intelegerea problemei.
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Tabela 3: Comparatii statistice intre rezultatele obtinute de fsSGA-DT si DT pe seturile de date sintetice pentru
diferite valori ale parametrilor algoritmului genetic. Parametrii setului de date sintetic sunt: numdrul de instante din
setul de date (d; - 250, d> - 500 si d3 - 1000 instante de date), numairul de atribute (p; : 50, 100.150), suprapunerea
claselor (py : 0.1,1). Parametrii pentru partea de algoritm genetic din fsGA-DT sunt: dimensiunea populatiei
(p3 : 50, 100), numadrul de generatii (p, : 200, 300) si probabilitatea de mutatie a inversdrii bitilor (ps : 0,03, 0, 05).
Un simbol (A) indica faptul cd fsGA-DT raporteaza rezultate mai bune din punct de vedere statistic, un simbol (X)
indica faptul cd abordarea DT obtine rezultate mai bune din punct de vedere statistic, iar un simbol (—) indica nicio

diferentd semnificativa Intre rezultate.

pi P2 p3 ps ps |di dy di|pr p2 ps ps ps |di dy ds
50 01 50 200 003 x - A 100 1.0 50 200 003| - A A
50 0.1 50 200 005, A A A 100 1.0 50 200 005| A A A
50 0.1 50 300 003| - A 4100 1.0 50 300 003|a & &
50 0.1 50 300 005|A - 4100 1.0 50 300 005|a & &
50 0. 100 200 003| - a 4| 100 1.0 100 200 003| A & &
50 0.1 100 200 005, A - A ||100 1.0 100 200 005| A A A
50 0.1 100 300 003 - A A ||100 1.0 100 300 003| - A A
50 0.1 100 300 005|A A 4100 1.0 100 300 005| o & -
50 1.0 50 200 003|A A 4150 01 50 200 003| - - &
50 1.0 50 200 005|A a 4150 01 50 200 005|a & &
50 1.0 50 300 003, A A A |15 01 50 300 003] - x X
50 1.0 50 300 005 A A A 150 01 50 300 005| A - -
50 1.0 100 200 003| A a 4|15 0.1 100 200 003| - - &
50 1.0 100 200 005| A a 4| 150 0.1 100 200 005| - - &
50 1.0 100 300 003| A a 4150 01 100 300 003| - - &
50 1.0 100 300 005| A A 4|15 0.1 100 300 005| - x -
100 0.1 50 200 0.03| x - - 1150 1.0 50 200 003 | A A
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