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2 Rezumat executiv

Directia principald de cercetare se axeaza pe gasirea unor moduri optime de evaluare g valorii
sau a contributiei atributelor bazate pe concepte de teoria jocurilor astfel incét acestea sa reflecte
cit mai eficient caracteristicile datelor. In acest sens s-a studiat efectul mai multor modele
de evaluare si s-au explorat mai multe variante de functii de castig In vederea dezvoltarii de
algoritmi de selectie de atribute in explicarea datelor.

O prima abordare constd in combinarea arborilor de decizie cu modele din teoria jocurilor
pentru a rezolva problema selectiei atributelor relevante pentru problema de clasificare. Pro-
blema selectiei atributelor aplicata in cadrul problemei se clasificare reduce complexitatea de
calcul a estimarii parametrilor, dar adauga si o contributie importanta la aspectele de intelegere
si explicare a rezultatelor.

Se studiazd o metoda de clasificare bazata pe selectia atributelor care evolueaza ponderile
atributelor folosind arbori de decizie care utilizeazd conceptul de echilibru Nash pentru a-si
imparti datele din noduri. Se propune o strategie evolutiva pentru selectia atributelor. Indivizii
reprezintd vectori de importanta a atributelor, evoluati cu scopul de a identifica cele mai relevante
atribute din setul de date care pot explica problema de clasificare. Un arbore de decizie care
foloseste echilibrul Nash este utilizat in scopuri de clasificare si evaluare. Abordarea propusd nu
implica mecanisme de selectie, arborii sunt crescuti impreuna si formeaza un ecosistem in care
toti sunt implicati in sarcina de predictie. Un individ se opreste din evolutie atunci cand nu mai
existd variatii In probabilitdtile pe care le oferd pentru selectarea atributelor pentru inducerea
arborelui sau.

O altd abordare analizeaza interpretarea informatiilor furnizate de arborii de decizie si metode
random forest pentru clasificare si selectia atributelor. Un arbore de decizie bazat pe concepte
din teoria jocurilor este utilizat pentru a construi o paddure care rezolva problema clasificarii
si pentru a evalua importanta atributelor. La construirea padurii, informatiile despre selectia
anterioara a atributelor sunt folosite pentru a imbunatati cautarea. Arborele de decizie si random
forest reprezinta date sub forma de subseturi: partitii in cazul arborilor de decizie si seturi de
partitii in cazul random forest. Aceste seturi ofera informatii locale despre datele care pot fi
utilizate Tn continuare pentru a face predictii pentru datele de test care se potrivesc in acea
regiune speciald a spatiului de cautare. Datele locale furnizate de random forest sunt agregate,
iar un clasificator este folosit pentru a face predictii pentru probleme de clasificare.

In continuarea demersului de a folosi elemente oferite de mechanism design in problema de
clasificare s-au explorat variante de a selecta atribute bazate pe contributia marginald la valoarea
unui indicator consacrat in aceastd problemd. Deoarece in cele mai multe situatii problema
este de a gdsi un compromis intre mai multe valori (de ex. corelatii intre atribute/clase),
o abordare bazatd pe contributie marginald poate conduce la solutii de echilibru cu valoare
practicd mai stabild decat cele obtinute prin combinarea aritmeticd indicatorilor utilizati. O
astfel de abordare este testata folosind ca si indicator meritul unei multfimi de atribute si un
algoritm genetic standard. Rezultatele preliminare indica o acuratete superioard raportata de
varianta bazata pe contributii marginale.

O aplicatie practica care analizeaza clasificarea tarilor in grupe de venit pe baza indicatorilor
de dezvoltare mondiala prezinta o interpretare a abordarii selectiei atributelor este folosita pentru
a ilustra metodele propuse si a evidentia caracterul explicativ al acestora.



3 Descrierea stiintifica

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

3.1 O abordare evolutiva pentru selectia atributelor si clasificare
3.1.1 Introducere

Algoritmii evolutivi (Evoluitonary Algorithms - EA) au fost utilizati pe scara largad in problema
selectiei si clasificarii atributelor [6} 25 29]], deoarece sunt flexibili si adaptabili la diferite medii
de optimizare. Algoritmii genetici (GA) au fost prima alegere naturald, deoarece reprezentarea
binara poate fi utilizata pentru aceasta problema in mod natural [9]. Multe exemple de algoritmi
genetici sunt mentionate in [29]], si, in special, combinatia cu arborii de decizie (DT) a fost
atragatoare de la inceput [2], urmand multe variante, extinzandu-se la algoritmi random forest
[11] sau optimizare multi-obiectiv [28]. Exemple de EA pentru selectia atributelor si arborii
decizionali pot fi gasite Tn [14}115]], aplicatii in detectarea intruziunilor in retea [22]], chimie [[11]],
recunoasterea vorbirii [[16], etc.

Cu toate acestea, eficienta oricdrei abordari evolutive depinde de alegerea adecvata a pa-
rametrilor si de mecanismele de evaluare a adecvirii solutiei. In cadrul EA, selectia este in
principal responsabild pentru ghidarea cautdrii, deoarece supravietuirea indivizilor nou creati
se bazeaza in cele din urma pe valoarea functiei de adecvare (fitness function). Atunci cand
adecvarea este asociata cu rezultatele sarcinilor de clasificare si se bazeaza pe un anumit indi-
cator de performantd (raportat pe esantioane de date), se constatd o variabilitate ridicatd intre
diferite esantioane, ceea ce face ca compararea rezultatelor sa fie irelevanta in scopul selectiei
atributelor.

Paradigma luptei pentru supravietuire este de obicei implementata in cadrul EA prin com-
pararea indivizilor folosind valorile lor pentru functia de adecvare si prin a decide, in functie de
mecanismul de selectie utilizat, care indivizi sunt pastrati si care sunt eliminati din procesul de
evolutie. Se considera ca indivizii concureaza pentru resurse, iar cei mai adaptati vor supravietui,
pentru a le accesa, exploata si explora in continuare.

In aceasti etapi se introduce o metodd de clasificare bazati pe selectia atributelor, care
evolueazd ponderile atributelor prin utilizarea unor arbori de decizie bazati pe concepte de
echilibru din teoria jocurilor. Indivizii din populatia algoritmului evolutiv reprezinta vectori
de importantd a atributelor, evoluati cu scopul de a identifica cele mai relevante atribute din
setul de date pentru problema clasificarii. Un arbore de decizie modificat este utilizat Tn scopuri
de clasificare si evaluare. Metoda propusa nu foloseste un mecanism de selectie, arborii sunt
crescuti impreuna si formeaza un ecosistem in care toti sunt implicati Tn sarcina de predictie. Un
individ Inceteaza sa evolueze atunci cand nu mai exista variatii in probabilitdtile pe care le oferad
pentru selectarea atributelor folosite in inductia arborelui sau. Se propune o aplicatie practicd
care analizeaza clasificarea grupurilor de venituri ale tarilor pe baza indicatorilor de dezvoltare
furnizati de World Bank, se prezintd o interpretare a abordarii selectiei atributelor.

3.1.2 Modelul propus - Evolution Strategy Decision Forest (ESDF)

ESDF evolueaza indivizi care reprezintd ponderile atributelor pentru a-i identifica pe cei care
explicd cel mai bine datele. Mecanismul strategiei de evolutie, precum si arborii de decizie
utilizati pentru clasificare, sunt prezentati in cele ce urmeaza.



Arbori de decizie si random forests Arborii de decizie sunt unele dintre cele mai populare
tehnici de invatare automatad [20, 27] datoritd eficientei si usurintei cu care pot fi explicate
rezultatele. Pentru problema clasificarii ei impart recursiv spatiul de date in regiuni separate,
cu scopul de a gdsi zone cat mai pure posibil. Arborii mari tind sd se potriveascd prea mult
pe datele pe care au fost antrenati, iar arborii mici s-ar putea sd nu Imparta suficient datele. O
modalitate de a depdsi aceste dezavantaje este de a utiliza ansambluri de arbori, de exemplu sub
forma de random forest [4], si de a agrega rezultatele obtinute intr-o anumita forma. Arborii
de decizie pot fi, de asemenea, utilizati pentru a evalua importanta atributelor pe baza structurii
arborelui si a puritatii datelor divizate in fiecare nod [26]].

In cele ce urmeazi, luim in considerare problema clasificirii binare: avand un set de date
X c RV care contine N instante x; € R i=1,...,N si Y etichetele corespunzitoare, cu
vi € {0, 1} eticheta x;, scopul este de a gisi o reguld care sd prezica cel mai bine etichetele y
pentru instantele x care provin din aceeasi distributie ca X.

Arbori de decizie bazati pe conceptul de echilibru Majoritatea arborilor decizionali sunt
construiti de sus in jos, incepand cu Intregul set de date la raddcina arborelui. Arbori diferiti
impart datele Tn moduri diferite, utilizind fie hiperplane obtinute prin axe paralele, oblice
sau neliniare [1} (13 [17], calculand parametrii lor utilizand anumiti indicatori de puritate care
evalueaza datele sub-nodurilor, de exemplu indicele gini, entropia etc. [30]. La fiecare nivel al
arborelui, are loc un proces de optimizare care implica fie parametrii hiperplanului, atributele
de utilizat pentru divizare sau ambele.

Se propunem utilizarea unui arbore de decizie care calculeazd parametrii hiperplanului prin
aproximarea echilibrului unui joc necooperativ [23]]. Echilibrul jocului 1si propune sd gaseasca
parametri astfel incat fiecare nod copil din arbore sd “primeasca” date cat mai pure posibil
prin deplasarea instantelor cu etichete diferite la stinga/dreapta hiperplanului. Astfel, pentru a
imparti datele nodului X, Y pe baza unui atribut j, folosim urmatorul joc necooperativ I'(X, Y|j):

* jucdtorii, L si R corespund celor doud sub-noduri si, respectiv, celor doua clase;
* strategia fiecdrui jucator este de a alege un parametru al hiperplan: S si, respectiv, Bg;

* castigul fiecarui jucator este calculat in felul urmaétor:

ur (B BrlJ) = =no D (Bijjxij + Boiy) (1 = ¥i),

i=1
si

ur(Br, Brlj) =m Z(ﬁujxij + Boj) Vi
i=1

unde B = %(ﬁL + BRr) si ng si ny reprezinta numarul de instante care au etichete O si,
respectiv, 1.

Conceptul de echilibru Nash pentru acest joc reprezintd o solutie astfel incat niciunul dintre
jucdtori sd nu poatd gasi o abatere unilaterald care sd-i imbundtdteasca castigul, adica niciunul
dintre jucdtori nu poate schimba mai multe date pentru a obtine un castig mai bun. O aproximare
a unui echilibru poate fi obtinuta folosind o versiune stilizatd a jocului fictiv [S]] n felul urmator.
Pentru un numar de iteratii (17), cel mai bun raspuns al fiecarui jucator Tmpotriva strategiei
celuilalt jucdtor este calculat folosind un algoritm de optimizare. Deoarece ne propunem doar
sd aproximdm valorile 8 care impart in mod rezonabil datele, cdutarea se opreste dupa ce s-au



Algorithm 1 Aproximarea echilibrului Nash
Input: X,Y - data to be split by the node; j - attribute evaluated
Output: X;,;, vz, Xr|j» Yr|j» and B; to define the split rule for the node based on attribute
Js
Initialize By, Bg at random (standard normal distribution)
for 7 iterations: do
Find B, = argmin uy (b, Br);
b

Find B = argmin ug (B, b);
b

end for

Bj = 3(BL+Br)
Xpjj = {x € XIx]B < 0}, yrj; = {y: € ylxi € Xp|;}
Xrij = {x € X|x]B > 0}, yg = {yi € ylx; € Xrj;}

epuizat numirul de iteratii. In fiecare iteratie, cel mai bun rispuns la media strategiilor celuilalt
jucator din cele anterioare este considerat cel fix. Procedura este prezentata in algoritmul

Pentru fiecare atribut j € {1,...,d}, datele sunt impartite folosind algoritmul |1} atributul
care este de fapt utilizat pentru a impdrti datele este ales pe baza indicelui Gini [30]. Arborele
astfel construit imparte datele in acest mod, recursiv, pana cand datele nodului devin pure (toate
instantele apartin aceleiasi clase) sau a fost atinsa o adancime maxima a arborelui.

Predictia Un DT furnizeaza o partitie pentru datele de antrenare. Pentru a prezice eticheta
pentru o instanta testata x, este identificatd regiunea corespunzatoare a spatiului, adica frunza
sa. Decizia se ia pe baza proportiei de etichete din frunza respectivd. Fie DT un arbore de
decizie bazat pe un set de date X si x o valoare testatd. DT a impartit X 1n date gasite in frunzele
sale, notate cu DTy, ..., DT,,, unde m este numarul de frunze din DT. Fie DT (x) setul de date
corespunzator regiunii frunzei lui x, DT (x) C X. De obicei, modelul ar atribui lui x eticheta y
cu o probabilitate egald cu proportia elementelor cu clasa y in DT (x).

Importanta atributelor Mecanismul de divizare al arborelui bazat pe joc indicd pentru
fiecare nod atributul care imparte datele ”cel mai bine”. Este rezonabil sd presupunem cd pozitia
nodului in arbore (nivelul acestuia) indica si importanta atributului in clasificarea datelor si o
mdésurd a importantei poate fi derivata pe baza structurii arborelui. Astfel, pentru fiecare entitate
j € {l...d} notdm cu v; = {v;i}/er1,, setul care contine nodurile care Tmpart datele pe baza
atributului j, cu /; multimea indicilor corespunzitori din arbore si fie 6(v;;) adancimea nodului
v;ji in arbore, cu valori Incepand de la unu la nodul rddicind. Importanta ¢(j) a atributului j
poate fi calculatd ca:

1
— ;i #0
() =1 fe s T M
0, I;=0

Formula[(T)|se bazeaza pe presupunerea cd atributele care divizeazd datele la primele niveluri
ale arborelui pot fi mai influente. De asemenea, aparitiile multiple ale unui atribut in noduri cu
adancimi mai mari pot indica importanta acestuia si sunt numarate de ¢().

Evolution Strategy Decision Forest Algoritmul propus evolueazd o populatie de ponderi
a atributelor pentru a identifica importanta acestora pentru problema de clasificare. Indivizii
din populatia finala indicd importanta atributelor, in timp ce, In general, strategia de evolutie
efectueaza clasificarea folosind ponderile atributelor evoluate.

Codificare Indivizii din populatie w sunt codificati ca vectori reali, cu valori pozitive, de
lungime d, unde w; reprezintd importanta atributului j, j = 1,...,d.

6



Initializare Toti indivizii sunt initializati cu ponderi egale de 1/d. ESDF mentine o populatie
de pop_size indivizi.

Evaluare Nu existd un mecanism explicit de atribuire a adecvarii unui individ in cadrul
ESDF. Indivizii evolueaza indiferent de performanta lor pe baza informatiilor primite din mediul
inconjurdtor. Motivatia din spatele acestei abordari poate fi exprimatd in douda moduri: pe de
o parte, evaluarea ponderilor atributelor poate fi efectuatd folosind un algoritm de clasificare
bazat pe performanta sa. Cu toate acestea, nu existd un indicator de performanta universal
acceptat care sa poata fi utilizat pentru a compara rezultatele Tntr-un mod fiabil. Pe de alta parte,
dintr-un punct de vedere inspirat din natura, o paradigma de agregare de tipul forest nu necesita o
concurentd directd pentru resurse. Arborii cresc si se adapteaza unul la celdlalt. Unii pot inceta
sa creascd din cauza lipsei de resurse, dar nu se inlocuiesc reciproc in fiecare generatie. Astfel,
toti arborii sunt addugati padurii si evaluarea are loc pe intreaga padure la sfarsitul cautarii.

Evolutia Procesul de evolutie are loc iterativ pand cand se atinge un numar maxim de
generatii sau pana cand toti indivizii ajung la maturitate.

Mecanismul de actualizare In fiecare iteratie, un esantion din date este utilizat pentru a
induce un arbore de decizie descris mai sus pentru fiecare individ din populatie. Atributele pentru
fiecare arbore sunt selectate cu o probabilitate proportionald cu ponderile corespunzitoare in
individ. Astfel, pentru individul w reprezentand ponderile atributelor, probabilitatea de a selecta
J este:

. w;j
P(jlw) = - (2)
Z =1 Wk
In prima iteratie, probabilititile sunt toate egale. Cu toate acestea, in generatiile urmitoare,
importanta atributelor raportata de fiecare arbore este utilizatd pentru a actualiza indivizii co-
respunzatori:
wi—wi+¢(j)-a,j=1,...,d, 3)

unde ¢(j) reprezintda importanta atributului j raportatd de arborele indus utilizand individul w
(eq. [(D)), iar a este un parametru care controleazd magnitudinea actualizérii.

In acest fel, ponderile atributelor care sunt considerate importante de citre arbore sunt
crescute, crescand si probabilitatea ca acestea sa fie selectate in urmatoarele iteratii. Desi
aparent, acest lucru poate duce la supra adaptarea (overfitting) atributelor, faptul ca in fiecare
iteratie, un esantion diferit din date este utilizat pentru inducerea arborilor, cautarea unui individ
se opreste atunci cand ajunge la maturitate si, de asemenea, ca existd mai multi indivizi mentinuti
pe aceleasi date promoveaza diversitatea.

Astfel, rolul arborelui este de a atribui importanta atributelor pentru mecanismul de actuali-
zare. In afard de aceasta, fiecare arbore este, de asemenea, conservat si utilizat in continuare Tn
predictia pentru clasificare.

Maturitate Indivizii sunt folositi pentru a alege atribute pentru antrenament folosind pro-
babilitatile 1n eq. Scopul cautdrii este de a gasi o distributie pe setul de atribute: daca in
mai multe iteratii de aplicare a eq. importanta atributelor raportate de arbore nu se modifica
semnificativ, abaterea standard a probabilitatilor P() nu va varia. ESDF considera ca un individ
a ajuns la maturitate si Tnceteaza sa evolueze si sd induca arbori folosindu-1 daca nu existd nicio
modificare a variatiei probabilitatilor corespunzitoare. Urméatoarea conditie este utilizata pentru
a compara evolutia unui individ de la generatia ¢ la  + 1:

o (P(-|wr)
o (P(-|we1)

unde o reprezinta abaterea standard si P(-|w) vectorul probabilitatilor in eq. luat pentru
toate atributele j. Daca conditia ] este valabild, individul este considerat a fi ajuns la maturitate

“4)
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si nu mai este actualizat, adica nu mai sunt indusi arbori pe baza lui. Nu toti indivizii ajung
la maturitate in acelasi timp, ceea ce Tnseamna cd marimea populatiei scade in timpul cautdrii,
reducand complexitatea metodei.

Clasificare Fiecare individ induce mai multi arbori pand cand ajunge la maturitate. Toti
acesti arbori formeaza o padure care poate fi folositd pentru a face predictii pentru problema
clasificdrii. Acesta este ultimul pas al algoritmului si poate fi folosit pentru a valida rezultatele.
Arborii sunt indusi utilizand diferite esantioane de date si atribute diferite. Selectarea atributelor
fara nicio masurd de adecvare poate oferi (sau nu) arbori de clasificare buni. Pentru a evita supra
adaptarea (overfitting) sau utilizarea arborilor inselatori, predictia nu se face prin luarea in consi-
derare a etichetelor din frunzele copacilor, ci prin agregarea datelor din frunze corespunzdtoare
instantelor testate si prin aplicarea in continuare a algoritmului logistic regression (LR) pentru
a face predictii. Fiecare arbore oferd o vecindtate pentru instanta testatd. Agregarea tuturor
acestor regiuni va oferi un set de instante relevante, permitand algoritmului sa facd o predictie
informata.

Schita ESDF ESDF are doud etape principale: un pas de evolutie (Algoritmul [2] linia [6]) si
un pas de predictie (Algoritmul 2] linia[T7)).

In timpul etapei de evolutie, o populatie de ponderi este actualizati in mai multe iteratii pana
cand nu existd nicio variatie a probabilitétilor pe care le ofera pentru selectarea atributelor pentru
inductia arborelui. Predictia se realizeaza pentru fiecare instanta testatd prin agregarea datelor
corespunzatoare frunzelor sale in toti arborii indusi si aplicarea algoritmului logistic regression
asupra setului de date rezultat.

Rezultatul ESDF consta in probabilititi de predictie pentru datele testate care pot fi utilizate
pentru a evalua Intreaga abordare si ponderile medii ale atributelor pe Tntreaga populatie.

3.1.3 Rezultate numerice

Experimentele numerice testeaza si ilustra performanta ESDF, compara rezultatele ESDF cu
alte modele de clasificare de ultima generatie. Aceastd sectiune este impartitd in doua parti
principale: prima prezinta rezultatele obtinute pe date sintetice si reale cu diferite grade de
dificultate utilizate pentru clasificare, iar a doua parte este o aplicatie de date reale care implica
clasificarea grupurilor de venituri ale tarilor.

Date de test sintetice si din lumea reald Pentru datele de test generate sintetic, pentru
a asigura reproductibilitatea si a controla dificultatea setului de date rezultat, folosim functia
make_classification din biblioteca scikit-learn]l|din biblioteca Python [19]. Gradul de
dificultate este controlat de parametrii functiei generatoare: numarul de instante, numarul de
atribute / entitdti, gradul de suprapunere intre instantele din diferite clase, numarul seed utilizat
pentru a genera datele de test si dezechilibrul clasei. Pentru experimentele noastre, folosim
urmatoarele: numadrul de instante (100,200, 500, 1000,2500), numdrul de atribute (20, 50),
numarul seed folosit folosit pentru a genera datele (500), gradul de suprapunere intre instante
de clase diferite (0.1, 0.5) si toate seturile de date generate sunt echilibrate. Generam seturi de
date de test pentru toate combinatiile parametrilor de mai sus. Pentru a evalua mecanismul de
selectie a atributelor, doar jumadtate din entitdtile din fiecare set de date sunt generate utilizand
functiamake classification, iar cealaltd jumatate aste generata aleator urmand o distributie
uniforma.

Pentru datele de test din lumea reala, folosim urmatoarele seturi de date din baza de date UCI
Machine Learning Repository [/]: setul de date iris (R1) din care am eliminat instantele setosa
pentru a obtine o problema liniara de clasificare binard neseparabild, Pima Indians Diabetes

lyersion 1.1.1



Algorithm 2 ES-DF: Evolution Strategy Decision Forest
1: input: training set X, Y,
2: parameters:: - pop_size - population size;
- p - the proportion of attributes used for a tree;
- ¢ - maximum tree depth;
- MaxGen - maximum number of generations;
output: predictions C for a (test) set 7'; Feature weights w;
t=0;
Initialize population Wy with wo;; = 1/d,i =1,...,pop_size, j=1,...,d;
Step 1: Evolution
while r < MaxGen or not all trees have reached maturity do
X; « sample of size N with replacement from X;
for each individual w; do
10: X, < sample proportion p of attributes from X; using probabilities P in eq.
11: DT, ,, < game based decision tree based on Z,w, u;
12: Update wy using eq. [3)}
13: Check maturity using condition [(4)} if [(4)] holds, mark individual as mature and stop
its update;
14:  end for
15: t«—t+1;
16: end while
17: Step 2: Prediction
18: for each x; € T do
19:  RF(x;) = Uy DT (x);
20:  FitLR on RF(x;);
21:  Assign ¢, to x; - probability that x; has class 1, based on LR;
22: end for
23: return
-C = (c1,¢2,...,c(xp))
- w - average feature weights over the entire population.

N A A

'] | denotes the cardinality of a set.

(R2), Connectionist Bench (Sonar, Mines vs. Rocks) (R3), acute inflamations (R4), heart
disease (RS5), Somerville Happiness Survey (R6), appendicitis (R7), blogger (R8), bupa (R9),
monks (R10), thoracic-surgery(R11), vertebra-column-2c (R12), wholesale-channel (R13), si
setul wdbc (R14).

Parametrii folositi O strategie Stratified k-fold Cross-Validation [12] este utilizatd pentru a
estima eroarea de predictie asteptatd. Setul de date este impartit Tn £k = 10 seturi echilibrate,
dintre care noua sunt utilizate pentru a antrena modelul, iar al zecelea set (set de testare) este
utilizatd pentru a evalua modelul. Partea de antrenare si partea de testare se repetd k = 10 ori,
de fiecare datd cand se utilizeaza un set diferit ca set de testare. Repetdm validarea Tncrucisata
k-fold de patru ori, de fiecare datd cand se utilizeaza un numar seed diferit pentru a imparti datele
(folosim ca seed valorile 1,2, 3,4), rezultand 40 de valori ale indicatorului care sunt comparate.

Pentru fiecare test al unui set de date, raportdm indicatori de performantd pe baza cdrora
comparam performanta ESDF cu cea a altor clasificatori de ultima generatie. Instruim fiecare
clasificator comparat pe aceleasi date de tren ca ESDF pentru fiecare set si comparam rezultatele
ESDF cu cele raportate de modelele comparate pe setul de testare.



Valorile de performantd utilizate pentru comparatie sunt: AUC (aria de sub curba ROC)
(8, 21]], scorul F; [31], acuratetea ACC si scorul log-loss [12].

Rezultatele ESDF sunt comparate cu alti clasificatori bazati pe arbore de decizie si, deoarece
utilizeazd Logistic Regression in etapa de predictie, comparam rezultatele si cu aceastd me-
todd. De asemenea, compardam performanta ESDF cu alte clasificatoare bine-cunoscute. Lista
clasificatorilor comparati este: MO - Support Vector Machine cu linear kernel, M1 - Support
Vector Machine cu a radial kernel, M2 - k—nearest-neighbour classifier k = 3, M3 - AdaBo-
ost classifier, M4 - Gaussian Naive Bayes, M5 - stochastic gradient descent, M6 - Gaussian
process classification, M7 - decision tree classifier which splits nodes until its leaves contain
only instances of one class, M8 - a decision tree cu adancimea maxima ca si ESDF, M9 - a
random forest classifier pentru care fiecare estimator imparte nodurile pana cand frunzele sunt
pure, M10 - a random forest classifier cu 10 astimatori, M11 - a random forest classifier cu 50
astimatori, M12 - a random forest classifier cu 100 estimatori (for M10, M11 and M12 each
estimator has a maximum depth equal to ESDF), and M13 - logistic regression classifier. Pentru
reproductibilitate si control, folosim implementarea lor din biblioteca software scikit-learn [19].

Pentru fiecare set de date, fiecare metoda raporteazd 40 de valori ale indicatorilor de
performantd corespunzdtoare celor zece seturi generate de patru ori cu generatoare seed cu
numere aleatorii diferite. Pentru a evalua diferenta dintre rezultate, aceste valori sunt compa-
rate folosind un paired t-test, cu ipoteza nuld ca rezultatele furnizate de ESDF sunt mai slabe
decat cele raportate de cealaltd metoda. Respingerea acestei ipoteze, cu o valoare p mai mica
decat 0.05, indica faptul ca putem considera rezultatele ESDF semnificativ mai bune decat cele
obtinute de modelele comparate.

Parametrii testati ESDF sunt: dimensiunea populatiei 5, numarul maxim de generatii 20,
adancimea maxima a arborilor 5 si 10 si valorile @ 0.3, 0.8 si 1. Toate experimentele se
desfasoard cu o combinatie a acestor parametri.

Rezultate Figurile (1] si [2| prezintd indicatorii de performanta obtinuti de toate metodele pe
seturile de date sintetice. Figura[l] prezinta indicatorii AUC si acuratete, iar figura 2] indicatorii
F1 silog-loss. Un patrat din harta arata valoarea obtinutd de un clasificator pentru un anumit set
de parametri utilizati pentru a genera setul de date (numar instante - 100, 200, 500, 1000, 2500,
numar atribute - 20, 50 si grad de suprapunere - 0.1,0.5). Fiecare rand prezinta rezultatele
obtinute de un clasificator diferit. Pentru abordarea noastra, raportam, de asemenea, numarul de
cazuri in care ESDF obtine rezultate semnificativ mai bune decat metodele comparate conform
unui test t. In cazul AUC, ESDF obtine cele mai bune rezultate pentru toate seturile de date.
Pentru indicatorul de acuratete, ESDF oferd in mod constant rezultate mai bune, iar atunci
cand sunt disponibile mai multe instante in setul de date, clasificatorii care agregd mai multi
clasificatori si logistic regression raporteaza, pentru cateva seturi de date, rezultate la fel de bune
ca cele raportate de ESDF. Acest lucru este valabil si pentru indicatorii F1 si Log-loss (Figura
2).

Selectia atributelor O modalitate posibild de a evalua eficienta mecanismului de selectie a
atributelor este de a calcula indicatorul de stabilitate SC [3, [18] peste cele zece seturi (folds).
Valorile indicatorului de stabilitate se bazeaza pe corelatii medii: un SC apropiat de 1 indica
faptul cd metoda de selectare a entitatilor selecteaza aceleasi entitati in mai multe runde pe
esantioane diferite ale setului de date, indicand stabilitatea. Valorile scorului SC la selectarea a
jumatate din entitdti pe baza ponderii lor pentru seturile de date sintetice variaza intre 0,7 si 1,
indicand stabilitatea abordarii. Pentru seturile de date cu 20 de atribute, intervalul de Incredere
pentru SC este (0,97; 0,99), iar pentru cele cu 50 de atribute este (0,88; 0,93).

Tabelul [1| prezintd rezultatele obtinute de ESDF in raport cu cel mai bun rezultat raportat
de metodele comparate pe seturile de date din lumea reald. Sunt prezentate deviatia medie si
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Figura 1: Heatmaps for the AUC and ACC indicators for the synthetic data sets. A higher
(darker) value is desirable. The last line also presents the number of times ESDF results were
significantly better than the other method based on the p values of the ¢ test comparing results
reported for all folds (out of 120). The first line of the heading indicates the number of attributes
and the second line the class separator for the data sets.

standard pentru indicatorii AUC si log-loss. Rezultatele mai bune din punct de vedere statistic
sunt evidentiate. Se poate observa cd ESDF oferd In mod constant rezultate mai bune. Atunci
cand se compara valorile ASC, se poate observa ca ESDF fie ofera rezultate statistic mai bune,
fie este indiferent in comparatie cu clasificatorul comparat cu cele mai performante.

In ceea ce priveste diferitele valori ale parametrilor ESDF, nu am identificat diferente semni-
ficative intre diferitele valori, nici pentru datele sintetice, nici pentru datele de test reale. Valoarea
a nu influenteaza rezultatele, deoarece nu este utilizata direct pentru inducerea arborilor.

Clasificarea tarilor cu venituri mici pe baza indicatorilor de dezvoltare mondiala: o
aplicatie

Banca Mondiala clasifica tdrile Tn patru grupe de venituri: venituri mari, venituri medii
superioare, venituri medii inferioare si venituri mici anual, pe baza venitului national brut (VNB)
pe cap de locuitor in valori USD, folosind metodologia Atlas[?} Lista de clasificare pentru 2022
se bazeazi pe datele din 2021. In 2022, VNB-ul pe cap de locuitor este influentat de factori
precum cresterea economica, inflatia, cursurile de schimb si cresterea populatiei. Clasificarea se
bazeaza pe intervalele VNBE[ Banca Mondiala ofera, de asemenea, date referitoare la o varietate
de alti indicatori. Setul de date al Indicatorului Dezvoltirii Mondiale contine informatii cu
privire la diversi indicatori financiari care pot fi utilizati pentru a explica clasificarea grupului de
venituri al unei tari. Pentru a testa aceasta ipotezd, precum si eficienta ESDF pe o aplicatie din
lumea reald, am folosit aceste date pentru a clasifica tirile cu venituri mici (mici si mici-medii)
si pentru a identifica caracteristicile din lista indicatorilor de dezvoltare mondiald care explica
cel mai mult clasificarea.

Prelucrarea datelor Setul de date privind indicatorii de dezvoltare mondiala (pentru anul
2021) contine 108 indicatori pentru 218 tari pentru care este atribuita si o categorie de venit.
Cu toate acestea, nu toti indicatorii au valori pentru toate tarile. Toti indicatorii cu valori pentru
mai putin de jumatate din numdrul de tari au fost eliminati, rezultind un set de date cu 218
téri si 40 de indicatori. In plus, eliminarea tuturor tirilor cu mai putin de jumitate din valorile

2https://datahelpdesk.worldbank.org/knowledgebase/articles/378832-what-is-the-world-bank-atlas-me
accesata ultima data in ianuarie 2023

3https://blogs.worldbank.org/opendata/new-world-bank-country-classifications-income-level-2022-20
accesata 1n ianuarie 2023
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Figura 2: Heatmaps for the F1 and LogLoss indicators for the synthetic data sets. For F1, a
higher (darker) value is desirable, while for the Logloss a smaller (lighter) value is better. The
last line also presents the number of times ESDF results were significantly better than the other
method based on the p values of the ¢ test comparing results reported for all folds (out of 120).
The first line in the heading indicates the number of attributes and the second line the class
separator for the data sets.

Tabela 1: Mean and standard deviation for the AUC and Log-loss indicators in the case of real-
world data sets for ESDF and the best performing compared classifier (best M). A (%) symbol

o
®
@

method

% % % 2, % B % 2, % % % 2, 0 B % T,

nnnnn tances

highlights the ESDF results that can be considered statistically better than the other method.

data set ‘ AUC (ESDF) AUC (best M) ‘ Log-loss (ESDF) Log-loss (best M)
R1 0.99+0.03%x  MO: 0.95+0.06 | 0.15+0.14% M3: 0.89+0.08
R2 0.83+0.05«  M6: 0.73+0.05 | 0.65+0.17 MS5: 0.69+0.06
R3 0.92+0.06x  M2: 0.86+0.08 | 0.56+0.35% M8: 0.72+0.10
R4 1.00+0.00 MO: 1.00+£0.00 | 0.00+0.00% M4: 0.83+0.08
R5 0.88+0.07«  M4: 0.84+0.07 | 0.73+0.53 M7: 0.72+0.07
R6 0.66+0.13%x  MI11: 0.62+0.12 | 0.94+0.30 M5: 0.53+0.10%
R7 0.83+0.16x  M3: 0.79+0.16 | 1.34+1.64 MS8: 0.69+0.18%
RS 0.92+0.11x  MI1: 0.82+0.14 | 0.62+1.05% M3: 0.64+0.15
R9 0.77£0.08x  M9: 0.72+0.08 | 0.66+0.14% M3: 0.70+0.07
R10 1.00+0.01 MS8: 0.99+0.02 | 0.13+0.05% M13: 0.76+0.05
R11 0.63+0.09%  M7: 0.56+0.09 | 0.64+0.22 M7: 0.56+0.09%
R12 | 0.94+0.04%x  M6: 0.84+0.07 | 0.39+0.25% M4: 0.80+0.06
R13 | 0.96+0.03%x M9: 0.91+0.05 | 0.36+0.28% M8: 0.85+0.05
R14 1.00+0.01x  M1: 0.98+0.02 | 0.12+0.20% M7: 0.92+0.04
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indicatorilor a dus la un set de date care contine 138 de tiri si 40 de indicatori. In acest set de
date, am gasit 13,35% valori lipsd care au fost inlocuite, pentru fiecare indicator, cu valoarea
medie a regiunii tarii sale, care face parte din setul de date. Tarilor cu venituri medii inferioare
si inferioare li s-a atribuit eticheta 1, iar celelalte O, rezultand un set de date usor dezechilibrat,
cu 37% cazuri avand clasa 1. In cele ce urmeazi, vom numi acest set de date setul de date al
indicatorilor de venit ai Bancii Mondiale (WBII).

Experimente Aceeasi metodologie utilizatd pentru testarea ESDF pe baza datelor de test
sintetice si reale a fost utilizata si pentru setul de date WBII. Validarea incrucisata de 10 ori a
fost aplicata de patru ori cu numere seed diferite pentru generatorul de numere aleatoare, iar cei
patru indicatori au fost utilizati pentru a evalua rezultatele. Parametrii ESDF au fost @ = 0.8,
adancimea maxima a arborelui utilizata a fost 10, iar marimea populatiei a fost 5.

Rezultate - clasificare Rezultatele numerice pentru clasificare raportate prin toate metodele
pentru setul de date WBII sunt prezentate in tabelul [2] Se observa ca rezultatele raportate de
ESDF sunt la fel de bune sau chiar mai bune decit cele raportate prin celelalte metode. In
special, valorile log-loss sunt semnificativ mai bune decat toate celelalte metode.

Tabela 2: WBII data set: mean and standard deviation values for the four indicators reported by
all methods. We find results reported by ESDF better or as good as the others for all indicator
values.

Method | AUC | ACC | F1 | Log-loss

ESDF | 0.90+0.08 | 0.85+0.09 | 0.79+0.12 | 0.99 + 1.28
MO 0.78+0.11 | 0.80 £0.11 | 0.72+0.16 | 7.02 +3.67
M1 0.85+0.09 | 0.86 +0.08 | 0.81 £0.12 | 4.77 +2.93
M2 0.81£0.09 | 0.84 £0.08 | 0.75+0.13 | 5.40 +2.71
M3 0.81+£0.10 | 0.83+£0.10 | 0.76 £0.16 | 5.71 +3.32
M4 0.78 £0.11 [ 0.76 £0.11 | 0.72 £ 0.13 | 8.19 +3.75
M5 0.75+0.12 | 0.76 £ 0.11 | 0.67 +0.17 | 8.20 +3.97
M6 0.84+0.10 | 0.85+0.10 | 0.79 £ 0.13 | 5.20 +3.30
M7 0.81+0.08 | 0.83+0.08 | 0.76 £0.12 | 6.06 +2.73
M85 | 0.80+0.08 | 0.82+£0.07 | 0.74+0.11 | 6.38 £2.62
MB8_10 | 0.79+0.09 | 0.81 +£0.08 | 0.72£0.13 | 6.90 £2.91
M9 0.86+0.09 | 0.87 +0.08 | 0.82+£0.11 | 4.58 +2.81
M10.5 | 0.85+0.10 | 0.87 +0.09 | 0.81 £0.13 | 4.76 +3.12
MI15 | 0.87+0.09 | 0.88£0.08 | 0.83+0.11 | 437 £2.93
MI12.5 | 0.87+0.09 | 0.88+0.08 | 0.83+0.11 | 4.44 +2.80
M10.10 | 0.84 +0.09 | 0.86+0.08 | 0.79 £0.12 | 5.16 + 2.82
M11_10 | 0.86+0.08 | 0.88 +0.08 | 0.83 £0.11 | 4.44 +2.80
M12.10 | 0.86+0.08 | 0.88 +0.08 | 0.83 £0.11 | 4.44 +2.75
MI3 | 0.81£0.10 | 0.82£0.10 | 0.75+0.14 | 6.41 +3.54

Rezultate - selectia atributelor Pentru a ilustra o posibild interpretare practicd a atributelor
alese, figura [3] reprezintd ponderile atributelor raportate de ESDF pe cele 10 seturi (folds)
utilizate pentru validarea incrucisatd. Scorul de stabilitate corespunzator este de 0,74, indicand
o corelatie puternica Intre caracteristicile selectate (cand jumatate dintre ele sunt alese pe baza
valorii greutdtii lor). Atributele cu cele mai mari ponderi sunt:

1. GFDD.AI11: Received wages: into a financial institution account (% age 15+)
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2. GFDD.AI05: Financial institution account (% age 15+)

3. GFDD.AIL21: Debit card ownership (% age 15+) and
GFDD.AI.20: Credit card ownership (% age 15+)

4. GFDD.EILO1: Bank net interest margin (%)
5. GFDD.AIL06: Saved at a financial institution (% age 15+)

6. GFDD.AI.10: Received domestic remittances: through a financial institution (% age 15+)

Aceastd listd indica faptul ca activitdtile bancare individuale pot fi considerate indicatori
pentru grupul de venituri al unei tdri. Desi nu existd nicio cauzalitate implicata aici, rezultatele
indicd o relatie Intre acesti indicatori si grupul de venituri.

Feature importance
o
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ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ ANANECE2888Y 828858258858 1=

Figura 3: Example of distribution of feature weights for one run on the WBII data set.

3.1.4 Concluzii

Modelul ESDF pentru selectarea si clasificarea atributelor propus prezinta cateva aspecte ori-
ginale: indivizii sunt evoluati fara o adecvare explicitd; un mecanism de actualizare, imitand
mutatia, creste intotdeauna fiecare componenta; conversia valorilor in probabilitati, atunci cand
este necesar, scade efectul aditiv; cautarea se opreste pentru fiecare individ atunci cand nu mai
exista variatii ale valorilor probabilitdtii; evaluarea are loc la sfarsitul cautdrii, in timpul fazei
de predictie pentru clasificare, cand datele sunt colectate din frunzele in care se gasesc instante
testate de la toti arborii si se aplica logistic regression (dar se poate utiliza orice metodd de
clasificare) pentru predictie.

3.2 O metoda de tipul decision forest bazata pe concepte din teoria jocu-
rilor pentru selectia atributelor

In aceasti sectiune se propune un model decision forest bazat pe concepte din teoria jocurilor
pentru a aborda problema selectiei atributelor relevante. Arborii de decizie care compun padurea
folosesc un mecanism de impartire a instantelor Tn nod bazat pe conceptul de echilibru Nash.
O masura a importantei atributelor este calculata dupa ce fiecare arbore este construit. Selectia
atributelor pentru urmaétorii arbori se bazeaza pe informatiile furnizate de aceasti masura.
Experimentele numerice ilustreaza eficienta abordarii. Este prezentat un exemplu real de date
care studiaza grupurile de venituri ale tdrilor si indicatorii de dezvoltare mondiald utilizand
abordarea propusa.
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3.2.1 Game-theoretic Decision Forests - GT-DF

Schita metodei GT-DF este prezentatd in algoritmul 3} GT-DF primeste ca intrare parametrii
obisnuiti ai unui algoritm random forest: setul de date de antrenare (X, Y), numarul de arbori
de decizie K, procentul din numdrul de atribute esantionate pentru impartirea arborilor p,
adancimea maxima a unui arbore yu si nivelul minim de puritate 7. GT-DF utilizeaza arbori
de decizie care impart datele folosind abordarea teoretica a jocului prezentata in subsectiunea
B.12

GT-DF are doui etape principale. In primul pas (Algorithm [3| linia @), padurea creste
pe esantioane de date bootstrapped si folosind un mecanism boosted imbunatdtit de selectie
a atributelor bazat pe importanta ¢ a atributelor atribuite de arborii anteriori. Astfel, dupa
construirea fiecdrui arbore k, un vector al ponderilor atributelor w C R este actualizat folosind
valorile ¢, (), calculate conform eq. Ponderile w sunt initializate cu 1/d, iar dupa ce
fiecare arbore este addugat in pddure, valorile lor sunt actualizate prin:

a)_,-<—a)j+¢k(j),j:1,...,d. (5)
Selectia atributelor pentru arborii ulteriori se face proportional cu ponderile w. Astfel, fiecare
atribut j este ales cu probabilitatea P;, cu
wj

P = : (6)
wWl+wy+...+wWy

Algorithm 3 GT-DF: Game-theoretic decision forest
1: input: training set X, Y, K - number of estimators (trees), p - proportion of attributes used
for a tree, u - maximum tree depth;

2: output: predictions C for a (test) set T'; Feature weights w;

3: Initialize w; = 1/d, j=1,...,d,

4: Step I:

5: forkinl: K do

6: Dy « sample of size N with replacement from X

7. Dy « sample proportion p of attributes from D using probabilities P jin eq.
8: DT} « Decision tree based on Dy, P, 1

9:  Update w: w; «— w; +¢r(j),j=1,...,d,;

10: end for

11: Step 2:

12: for each x; € T do

13:  RF(x)) = UL DTy (x,);

14:  FitLR on RF (x;);

15:  Assign ¢, to x; - probability that x; has class 1, based on LR;
16: end for

17: return C = (cy,c¢2,...,c(xp)) and w - feature weights.

—_

- | denotes the cardinality of a set.

In al doilea pas (Algorithm linia , pentru a face o predictie pentru unele date de testare,
GT-DF colecteaza datele din toate frunzele in care acea instantd s-ar potrivi in toti copacii
din padure, iar predictia se face utilizind logistic regression (LR) [12]]. In acest sens, GT-DF
actioneaza similar cu metoda celui mai apropiat vecin. O abordare similara poate fi gisitd in
[24].
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Experimentele numerice efectuate pe date de test sintetice si reale ilustreaza potentialul
abordarii, GT-DF alegand atributele importante din seturile de date pentru a obtine rezultate
bune ale clasificarii.

3.2.2 Concluzii

Este propusa o padure de decizie de selectie a atributelor si clasificare bazata pe teoria jocurilor.
Péadurea este creata folosind un arbore de decizie bazat pe echilibrul Nash pentru Tmpartirea
datelor nodurilor. Predictia se face prin agregarea datelor din frunzele copacilor care contin
datele testate si aplicand logistic regression la acele date locale. O masura a importantei
atributelor este derivatd din fiecare arbore si utilizatd pentru a construi un vector de ponderi,
utilizat Tn continuare pentru a selecta atributele ulterioare. Vectorul ponderi poate fi folosit
pentru a identifica cele mai influente atribute din date.

Performanta metodei este ilustrata prin experimente numerice efectuate pe date sintetice si
din lumea reald. Mecanismul de atribuire a importantei atributelor este ilustrat prin utilizarea
unei aplicatii de date reale 1n care tdrile cu venituri mai mici sunt identificate pe baza indicatorilor
de dezvoltare de 1a Banca Mondiala. Constatam cd atributele identificate cel mai mult ca fiind
importante sunt cele legate de activitatea bancara individuald, de exemplu, procentul de persoane
care au un cont bancar, isi primesc salariul Intr-un cont bancar sau detin un card de credit sau
de debit.

3.3 Selectia atributelor pe baza corelatie

Selectia atributelor pe baza corelatie [10] este o metoda de filtrare care are ca scop selectarea
seturilor de entitdti care au o corelatie scazuta intre ele si o corelatie ridicata in raport cu clasa.
Acest lucru se realizeaza prin introducerea meritului M (s) al unui subset s de atribute care au
elemente k:

_ krey
Vk+k(k= Dy

M(s) (7

unde:

¢ k este dimensiunea setului de atribute s;

* 7¢y este corelatia medie intre atribut si clasa;

* 7y este corelatia medie atribut-atribut pentru atributele din setul s.

Un set de atribute cu un merit mai mare este considerat mai bun, se dd un algoritm greedy
pentru determinarea setului de atribute cu cel mai mare merit [[10].

Cu toate acestea, pot aparea mai multe probleme: pot exista mai multe seturi cu cea mai mare
valoare de merit; cea mai mare valoare de merit poate fi obtinuta prin diferite compromisuri intre
valorile 7y si7.¢. Solutia propusa in cadrul acestui proiect se bazeaza pe conceptul teoretic de
joc utilizat al contributiei marginale a unui jucdtor la valoarea unui joc/coalitie. Pentru fiecare
element/atribut f; din s contributia marginala la meritul setului de atribute calculatd ca diferenta
dintre meritul setului de atribute si meritul setului de atribute cu caracteristica f; eliminata din
set:

m(s,i) = M(s) — M(s), ®)

unde s_; = s\{f;}.
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Suma contributiilor marginale ale fiecarui atribut la setul de atribute poate fi considerata
ca o functie alternativa de adecvare care trebuie maximizatd, deoarece maximizeaza meritul
setului de atribute s, precum si contributia fiecarui atribut la meritul general al setului. Dacd un
atribut se coreleaza foarte mult cu alte atribute din set, corelatia medie atribut-atribut va creste,
scazand meritul general al setului. Cu toate acestea, corelatia medie atribut-atribut a setului la
eliminarea acestuia va scadea, ducand, in unele cazuri, la un merit crescut pentru s_;. Astfel,
contributiile marginale ale atributelor pot contribui la meritul general al setului de atribute,
desi mai complexe, pot oferi un compromis mai bun intre cele doua corelatii (clasd-atribute si
atribut-atribut).

In aceste situatii, meritul marginal MM (s) al setului de atribute s este:

k
MM(s) :Zm(s,i). )
i=1

M M (s) poate fi utilizat ca o functie obiectiv pentru orice euristica utilizatd. Algoritmii genetici
care folosesc codificarea binard sunt adecvati pentru rezolvarea problemei selectiei atributelor.

De exemplu, se poate lua in considerare urmatoarea aplicatie bazatd pe date reale preluate
din baza de date a Bincii Mondiale (sectiunea [3.1.3). Maximizarea sumei meritului marginal
folosind un algoritm genetic standard coduce la identificarea urmétoarelor atribute in explicarea
clasificdrii tdrilor:

* GFDD.OI.06 5-bank asset concentration

* GFDD.AI.05 Financial institution account (% age 15+)
e GFDD.OI.01 Bank concentration (%)

* GFDD.SI.01 Bank Z-score

* GFDD.OI.11 External loans and deposits of reporting banks vis-a-vis the nonbanking
sectors (% of domestic bank deposits)

* GFDD.AI.23 Paid utility bills: using a mobile phone (% age 15+)

e GFDD.AI.13 Saved using a savings club or a person outside the family (% age 15+)

Pentru aceste date, folosind toate atributele, un SVM [12] raporteaza folosind 10-fold cross-
validation 79.09% acuratete. Folosind metoda greedy bazatd pe merit [[10] acuratetea creste la
87.69%. Algoritmul genetic oferd o acuratete de 89.84%.
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