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Rezultate obtinute Toate obiectivele au fost abordate cu succes. Au fost trimise si acceptate
spre publicare cinci articole iar alte doudu fost trimise. Astfel:

In lucrarea [P1] se propune o metodi de selectare a atributelor bazata de un arbore de
decizie construit folosind conceptul de echilibru Nash;

In lucrarea [P2] este propus un algoritm genetic pentru selectia atributelor, importanta
precum si eficacitatea atributelor selectate de fiecare individ sunt evaluate prin utili-
zarea arborilor de decizie, arborele indus de cel mai bun individ din populatie este
utilizat pentru clasificare a datelor;

In lucrarea [P3] se propune o strategie evolutivi pentru selectia atributelor, ponderile
atributelor sunt evoluate cu arbori de decizie care utilizeaza conceptul de echilibru
Nash pentru a Tmparti datele din noduri, arborii sunt mentinuti pand cand variatia
probabilitdtilor induse de ponderile atributelor stagneaza;

In lucrarea [P4] se propune un model decision forest bazat pe echilibrul Nash pentru
a selecta atributele relevante in problema clasificdrii.

In lucrarea [P5] se propune o hyper euristici pentru optimizare continua. In urmitorul
pas aceasta este folositd pentru o problema de clasificare, transformand problem de
clasificare intr-o problema de optimizare continua.

In lucrarea [P6] hyper-eurisitica propusa in P5 este imbunititita, este prezentatd o
aplicatie pentru problema de clasificare, problema de clasificare este descris ca o
functie continua.

Lucrarea [P7] propune un framework pentru rezolvarea problemei selectiei atributelor
bazat pe teoria cooperativa a jocurilor: problema este transformata intr-un joc de tipul
weighted voting, indexul Banzhaf este utilizat pentru selectia atributelor.
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2 Rezumat Executiv

In prima fazi, proiectul se axeazi 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 Tnvatdrii automate.
Pentru problemele de clasificare, se stie ca reduce complexitatea de calcul a estimdrii parametri-
lor, dar adauga si o contributie importanta la aspectele de intelegere si explicare a rezultatelor.

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

A doua abordare analizata propune un algoritm genetic pentru selectia atributelor. Importanta,
precum si eficacitatea atributelor alese de fiecare individ, este evaluata prin utilizarea arborilor
de decizie. Importanta atributului indicata de arborele de decizie este utilizata in faza de selectie
si recombinare a algoritmului genetic. Arborele indus de cel mai bun individ din populatie este
folosit pentru clasificare. Experimentele numerice ilustreaza 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 imprumutate din NN, cum ar fi functia sigmoid [32]]. Urmand directia
folosirii arborilor de decizie pentru selectia de atribute, se studiaza efectul folosirii FROG/probit
pentru separarea datelor in constructia arborelui si eficienta acestei abordari in identificarea
importantei atributelor. O alta directie studiata consta Tn 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.

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
raddcina. Aceasta abordare foloseste un algoritm de clustering pentru a crea frunzele, impreuna
cu un algoritm care reprezintd 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
minimad dintre clusterii din frunze (sau fiecare nivel de nod) este calculatd 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
aborddri consta 1n controlul mai mare asupra marimii arborelui si a puritdtii datelor din frunze.



O alta directie de cercetare se axeazd pe gadsirea unor moduri optime de evaluare a valorii
sau a contributiei atributelor bazate pe concepte de teoria jocurilor astfel incat 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.

Se studiazd o metoda de clasificare bazatd pe selectia atributelor care evolueaza ponderile
atributelor folosind arbori de decizie care utilizeaza 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
implicd mecanisme de selectie, arborii sunt crescuti impreund si formeazd un ecosistem in care
toti sunt implicati in sarcina de predictie. Un individ se opreste din evolutie atunci cand nu mai
exista variatii in probabilitdtile pe care le oferd pentru selectarea atributelor pentru inducerea
arborelui sau.

O altd abordare analizeazad 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 padure care rezolva problema clasificarii
si pentru a evalua importanta atributelor. La construirea padurii, informatiile despre selectia
anterioard a atributelor sunt folosite pentru a imbunatati cautarea. Arborele de decizie si random
forest reprezintd 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 stabila decat cele obtinute prin combinarea aritmeticd indicatorilor utilizati. O
astfel de abordare este testata folosind ca si indicator meritul unei multimi 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 mondiald prezintd o interpretare a aborddrii selectiei atributelor este folosita pentru
a ilustra metodele propuse si a evidentia caracterul explicativ al acestora.

Obiectivul de a automatiza procesul de generare de forme de jocuri ale caror echilibre conduc
la clasificarea corectd a datelor este atins prin explorarea folosirii de metode ale programarii
genetice pentru a separa instante in clasificarea binara. Se foloseste o functie obiectiv care poate
reprezenta functia de castig a unui joc corespunzator cu suma nuld (sau constantd), astfel incat
metoda propusd sd modeleze jocuri in selectia de atribute. Folosirea solutiilor oferite de teoria
jocurilor creste robustetea metodei si poate Tmbundtati explicabilitatea abordarii.

Pe o altd directie se exploreaza folosirea mecanismelor oferite de teoria grafelor pentru
identificarea atributelor importante dintr-un set de date pentru clasificare nesupervizata cu mai
multe clase. Astfel, setul de date este codificat ca si retea multipartita, in care fiecare nivel
corespunde unui atribut. Nivelele cele mai importante au un grad mai mic; eliminarea nivelelor
cu grad (total) mai ridicat conduce la o clasificare mai bund a datelor cu diferite metode



consacrate de clustering.

3 Descrierea stiintifica

In continuare sunt detaliate o selectie a rezultatelor obtinute in cadrul proiectului legate de
selectia de atribute folosind metode ale inteligentei computationale si teoria jocurilor.

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

Un pas cheie in analiza datelor este reprezentat de selectia atributelor. Orice decizie luatd pe
baza rezultatelor unei analize trebuie sa tind cont de limitarile care reies in 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 n vedere si pe seturi de date mai mici, selectia reprezintd un prim pas in
explicarea intuitiva a modelului de baza.

Metodele de selectie a atributelor [6] sunt, Tn general, clasificate in trei grupe: metode
de filtrare, in care caracteristicile sunt selectate pe baza unor metrici care indicd importanta
lor [16l], metode wrapper care iau in considerare subseturile setului de atribute evaluate prin
potrivirea unui modelul de clasificare [15] si modelele incorporate care realizeazd intrinsec
selectia caracteristicilor n 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 des pentru a valida metodele
de selectie a atributelor [[11]]. Diverse aplicatii din lumea reala folosesc arbori de decizie pentru
testarea si validarea metodelor de selectie a atributeloe. De exemplu, 1n detectarea intruziunilor
in retea [23]], predictia stocului [26]], predictia azotului 1n statii de ape [2], code smell [14] sunt
cateva din abordarile unde modelele bazate pe arbori de decizie au prezentat o Tmbunatatire
semnificativa a performantei dupa selectia atributelor.

Cu toate acestea, selectia atributelor in sine bazata pe inducerea arborelui de decizie este
una dintre cele mai intuitive abordari 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 cdrora se vor imparti datele, este firesc sd ne gandim 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 (random forest), adicd arbori multipli indusi pe date
si atribute esantionate, in diferite forme si pentru diferite aplicatii [12, 22} [28]].

Presupunem ca mai este loc de explorat 1n utilizarea unui singur arbore de decizie pentru
selectia atributelor unui set de date, deoarece performanta oricéarei abordari depinde in mod na-
tural 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. Compardm abordarea propusd cu o metoda de filtrare pentru o abordare
random forest pe seturi de date sintetice si reale.

Selectia atributelor pe baza unui arbore de decizie si un model de joc (G-DTfs) Fie un
set de date (X, Y), cu X c R4 si Y c {0, 1}", astfel incit fiecare instanti x; € X are eticheta
yi €Y. Dacd X = (Xy,...,Xy), cuX; € R", dorim sd gdsim o submultime {X{, ..., Xy} care
explicd cel mai bine etichetele Y.



Se propune utilizarea unui arbore de decizie bazat pe teoria jocurilor pentru a identifica
caracteristicile/atributele lui X care sunt cele mai influente in separarea datelor in cele doua
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 raddcind. Pasii descrisi in continuare sunt
utilizati pentru a imparti datele nodului curent (X, Y).

Verificarea datelor In primul rind se verifici daci datele din nod trebuie si fie imprtite
sau nu. Conditia folosita este: daca toate instantele au aceeasi etichetd, sau daca X contine o
singura instantd, nodul devine o frunza.

Impiirtirea datelor la nivel de nod pe baza jocului Daci datele (X, Y) dintr-un nod trebuie
impartite, se calculeazd un hiperplan paralel al axei pentru fiecare atribut j = 1, d din date 1n
felul urmator.

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

. jocul are doi jucatori, L si R, de corespund celor doud sub-noduri (nodurile fiu ale
nodului parinte din arborele binar), respectiv celor doua clase;

. strategia fiecdrui jucdtor este sa aleaga un parametru pentru hiperplan, 5: B si,
respectiv, Bg;
. castigul fiecdrui jucdtor este calculat in felul urmator:

ur(Br, Brlj) = —no Z(ﬁujxij + Boj) (1 = yi),

i=1

si

n
ur(BL, Brlj) = m Z(ﬁujxij + Boyj)Yis
i=1
unde 8 = %(,BL + BRr), no si nj reprezintd numarul de instante avand etichetele O si,
respectiv, 1.

Echilibrul Nash (Nash Equilibria - NE) al acestui joc este reprezentat de o valoare 5 care
combind B; si Bg In asa fel ncat niciunul dintre jucdtori sd nu 1si mai poatd muta sumele
de produse la stanga sau la dreapta, respectiv, in timp ce celdlalt jucdtor isi mentine alegerea
neschimbatd. Echilibrul jocului poate fi aproximat folosind o imitatie a procedurii de joc fictiv
(fictitious play) [3]).

Aproximarea echilibrului Nash Versiunea simplificatd de joc fictiv folosita aici pentru a
gdsi o valoare potrivitd pentru 8 este implementatda dupd cum urmeazad: 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 sa aproximam valorile S care
impart datele intr-un mod rezonabil, ciutarea se opreste dupi ce a trecut numirul de iteratii. In
fiecare iteratie, cel mai bun raspuns la media strategiilor celuilalt jucator in iteratiile anterioare
este considerat drept cel fix.

Alegerea unui atribut pe baza echilibrului Nash Pentru a alege atributul folosit pen-
tru a Tmparti 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; corespunzdtor este utilizat pentru a defini hiperplanul de separare.

Atribuirea importantei unui atribut in problema selectiei atributelor

Odata ce arborele a fost indus/generat, importanta fiecarui atribut in impartirea datelor poate
fi luata in considerare daca caracteristica este utilizata pentru impartire si de adancimea nodului
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care o foloseste. Pentru fiecare atribut j € {1...d} notdm cu v; = {v;;}/e;; multimea care
contine nodurile care impart datele pe baza atributului j, cu /; setul de indici corespunzatori
din arbore si fie §(v;;) adancimea nodului v;; in arborele de decizie, cu valori care incep de la
1 (nodul radécind). Atunci, importanta ¢(j) a atributului j poate fi calculata ca:

Z ;, I; # 0
o) = | 1 901) | (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.

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.

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

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

Impirtim fiecare set de date, sintetice sau reale, in M = 10 subseturi. Raportim rezultatele
G-DTfs si abordarea comparatd pe 10 ruldri independente pentru fiecare set de date utilizat.

Comparam 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 performantei Pentru a evalua performanta G-DTfs, se foloseste indicatorul de
stabilitate, SC, [3,[18]]. Indicatorul de stabilitate se bazeaza pe corelatia Pearson intre rezultatele
raportate pe datele esantionate si indicd daca metoda de selectie a atributelor este stabila, adica
cat de diferite/asemdndtoare sunt atributelor alese pe baza unor esantioane diferite din aceleasi
date. Deoarece aceasta este o caracteristica dorita 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 [19].

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
corelatiilor dintre toate perechile de vectori atribute, adica:

SC = M(M_ 5 Z Z Cor(Zi, 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
stabild, cu cat scorul este mai mare, cu atat mai bine.
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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).

Rezultate numerice Rezultatele sunt prezentate ca medie si abatere standard a scorului SC
raportat de cele doud metode pentru diferitele combinatii ale parametrilor testati. Rezultatele
unui test t statistic care compara scorurile de stabilitate raportate de cele doud metode Tnsotesc
datele. Pentru seturile de date sintetice, observam ca in 14 setdri (combinatii diferite de para-
metrii) 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 stan-
dard sunt evident semnificative. Acest lucru este totusi adevarat Tn 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, cu observatia suplimentard cd
cresterea numarului de atribute luate in considerare pare sa 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 numar 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 mésurii 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 ca scorul de stabilitate nu depinde de dimensiunea arborelui
dupd un anumit prag, care, pentru aceste seturi de date, este in jur de 5.

Concluzii Problema identificdrii atributelor cheie care pot fi utilizate pentru a explica o
caracteristica a datelor este una centrald in invdtarea automata. Similar altor sarcini de Invitare
automati, eficienta si simplitatea sunt dorite din abordirile practice. In aceasti lucrare se
foloseste un arbore de decizie pentru a atribui o mdsura de importantd atributelor care pot fi
utilizate pentru filtrarea lor. Noutatea abordarii consta in utilizarea unui mecanism de divizare
teoreticd a jocului pentru datele nodurilor in timpul inductiei arborelui. Importanta unei carac-
teristici este atribuitd in functie de pozitia nodului (nodurilor) care este utilizat pentru Tmpartirea
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 constd in
explorarea unei paduri de arbori de decizie bazati pe teoretica a jocului pentru selectia atributelor.
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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 ).

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

Introducere Explorarea diferitelor mecanisme de selectie a atributelor reprezinta un pas cheie
in procesul de intelegere a comportamentului modelelor de clasificare in prezenta informatiilor
redundante sau incomplete, contribuind, de asemenea, Tn mare masura 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 perspectivd asupra contributiei
fiecdrui atribut, sau grup de atribute, la rezultatele generale si sa reducd complexitatea de calcul,
crescand in acelasi timp explicabilitatea.

Pentru abordarea acestei probleme se propune o metodd wrapper pe baza unui algoritm
genetic (GA) hibridizat cu un mecanism incorporat. Metoda wrapper si mecanismul incorporat
folosesc arbori de decizie care ofera populatiei GA valori de fitness, precum si importantele
atributelor care sunt utilizate In timpul procesului de recombinare si selectie.

fsGA-DT: selectia atributelor folosind algoritmi genetici si arbori de decizie Problema
clasificdrii (binare) abordata constd in gdsirea unei reguli care atribuie clase, sau etichete,
datelor, pe baza informatiilor furnizate de un set de antrenament in care sunt cunoscute clase.
Fie X < R"™ un set de date cu n instante si d atribute (sau caracteristici) si ¥ < {0, 1}"
lor etichetele corespunzétoare. Problema de selectie a atributelor constd in gdsirea subsetului
de atribute care explica cel mai bine datele, adicd care oferd o solutie buna la problema de
clasificare. Minimizarea dimensiunii acestui set este, de asemenea, de dorit.

Arborii de decizie [27] sunt modele de clasificare si regresie care impart spatiul de date in
regiuni cat mai pure posibil, adica continand majoritatea instantelor din aceeasi clasa.

fsGA-DT evolueaza o populatie de indivizi care codificd seturi de caracteristici si utilizeaza
informatiile furnizate de arbori de decizie pentru a ghida cdutarea. Comunicarea dintre populatia
GA si DT este bidirectionala: 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[3ilustreaza etapele de comunicare
in cadrul fsGA-DT. 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
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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.

ca nu este. Pentru individul x notam cu FS(x) = {ji,...,Jx}, 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 FS(x) de
atribute alese de acesta. Setul de date utilizat pentru selectarea atributelor este impartit aleatoriu
intr-un set de antrenare care contine 70% din instante si un set de validare de 30% din instante,
DT-ul este evaluat folosind setul de validare.

Importanta atributelor in timpul evaluarii 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, fiecdrui atribut din setul de date i se atribuie o mdsurad de importantd. Aceste
valori sunt normalizate, apartin [0, 1] si sunt transmise indivizilor din populatie in timpul fazei
de evaluare. Astfel, fiecarui individ x i se atribuie un vector care contine importanta atributului
fs(x) € R fs(x) va avea valori pozitive care se adaugi la 1 pentru atributele nodurilor
atribuite In DT de evaluare si O pentru celelalte pozitii.

Initializarea Pentru a incepe cautarea cu o populatie de solutii bune, initializarea inverseaza
procesul de evaluare: sunt crescuti un numadr de arbori de decizie egal cu dimensiunea populatiei,
iar indivizii din populatia initiald sunt creati din fiecare arbore alegand la 1 toate atributele care
au o importantd pozitivd in arbore. Arborii utilizati Tn aceastd etapa sunt introdusi/crescuti pana
cand toate frunzele sunt pure pentru a obtine o imagine de ansamblu asupra atributelor potential
utile Tncd de la Inceputul cautdrii.

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 Tn 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 adaugd la 1, iar o medie mai mare indicd un numar mai mic de valori. Un altul este de a
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 importantd f's in
timpul variatiei.

incrucisare pe baza atributelor Operatorul de Incrucisare creeaza doi descendenti 01 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
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0, 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 01 si 07 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 intreaga cautare, notat cu W, este pdstrat se-
parat.

Rezultate si evaluarea performantei Algoritmul produce cel mai bun ¥,./mauipun 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.

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

Evaluarea performantei Pentru a evalua performanta fiecarui clasificator pe fiecare pro-
blema de test, datele au fost impdrtite Tn instante de antrenare si instante de testare. Datele de
antrenare consta Tn 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 raportdm
AUC (aria sub curba ROC) [8, 21] pentru datele de testare.

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, numadr 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
mica 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 Tmpadrtire este indexul gini, iar adancimea maxima a arborelui
este de 5.

Rezultate experimentale Figura [] prezinta diagrame ECDF pe seturile de date sintetice
pentru diferiti parametri si valorile acestora. Tabelul[I|prezinta rezultate semnificative pentru un
test care compara valorile AUC raportate de ambele metode pe cele 100 de rulari independente.
Ipoteza nuld testata este cd AUC medie raportatd de fSGA-DT este mai mica decat cea raportata
de DT; respingerea acesteia indica faptul cd putem afirma cd diferentele de rezultate sunt
semnificative, iar rezultatul fSGA-DT poate fi considerat mai bun decat cel obtinut de DT.
Constatam ca pentru majoritatea combinatiilor de parametri diferentele Intre rezultate sunt
semnificative. Cele mai multe rezultate pozitive sunt obtinute pentru dz = 1000 instante si
p2 = 1, parametri care se suprapun. Rezultatele raportate pentru seturile de date din lumea reald
sunt similare.

Concluzii Este exploratd o abordare hibridd a clasificarii atributelor. Un algoritm genetic
este conceput pentru a dezvolta seturi de atribute evaluate prin utilizarea arborilor de decizie.
Deoarece arborii de decizie realizeaza intrinsec selectia atributelor si, prin urmare, reprezintad
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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.

si modele de selectie a atributelor incorporate, ei oferd, de asemenea, o masurd a importantei
atributelor care poate fi utilizatd pentru a ghida cautarea algoritmului genetic. Astfel, comuni-
carea dintre populatia GA si componenta DT este bidirectionala: atributele sunt trimise cdtre
arborii de decizie pentru a fi evaluate, iar DT, pe langd faptul cd oferd o masura de fitness, indica
importanta atributului care este utilizata in selectie si recombinare. Pentru a evita overfitting, cel
mai bun individ este evaluat prin utilizarea mai multor copaci crescuti pe date Tmpartite aleator
in date de antrenare si de validare. Desi exista multe abordari bazate pe algoritmi genetici pen-
tru selectia atributelor, rezultatele arata cd existd incd loc pentru a explora diferite mecanisme
de comunicare si noi operatori genetici care utilizeaza informatii specifice de la clasificatori
in timpul evolutiei. Problema de selectie a atributelor este una complexa si fiecare pas mic
catre Tmbundtitirea metodelor existente poate adduga valoare si poate contribui la intelegerea
problemei.

3.3 O abordare evolutiva pentru selectia atributelor si clasificare

In aceasti etapi se introduce o metodi de clasificare bazati pe selectia atributelor, care evolueazi
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
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Tabela 1: Comparatii statistice intre rezultatele obtinute de fsSGA-DT si DT pe seturile de date din lumea reali
(R1, Ry, si R3) pentru diferite valori ale parametrilor algoritmului genetic: dimensiunea populatiei (p; : 50, 100),
numdrul de generatii (p; : 200, 300) si probabilitatea de mutatie a inversarii bitilor (p3 : 0,03, 0, 05). Un simbol
(2) 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 (—) indicd nicio diferenta

semnificativa intre rezultate.

pi P2 p3 |Ri Ry R3

50 200 0.03| - x -
50 200 005 A x A
50 300 003| A - A
50 300 005 - A A
100 200 003 | Ao - -
100 200 0.05| - - -
100 300 0.03| A A -
100 300 0.05| Ao - &

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 in scopuri de clasificare si
evaluare. Metoda propusa nu foloseste un mecanism de selectie, arborii sunt crescuti impreuna
si formeaza un ecosistem 1n care toti sunt implicati in sarcina de predictie. Un individ inceteaza
sa evolueze atunci cand nu mai exista variatii Tn probabilitatile pe care le ofera pentru selectarea
atributelor folosite in inductia arborelui sau. Se propune o aplicatie practica care analizeaza
clasificarea grupurilor de venituri ale tarilor pe baza indicatorilor de dezvoltare furnizati de
World Bank, se prezinta o interpretare a abordarii selectiei atributelor.

Modelul propus - Evolution Strategy Decision Forest (ESDF) ESDF evolueaza indivizi
care reprezintd ponderile atributelor pentru a-i identifica pe cei care explica cel mai bine datele.
Mecanismul strategiei de evolutie, precum si arborii de decizie utilizati pentru clasificare, sunt
prezentati in cele ce urmeaza.

Arborii de decizie sunt unele dintre cele mai populare tehnici de invatare automata [20} 29]
datoriti eficientei si usurintei cu care pot fi explicate rezultatele. in cele ce urmeazi, luim in
considerare problema clasificdrii binare.

Majoritatea arborilor de decizie sunt construiti de sus 1n jos, incepand cu intregul set de date
la rdddcina arborelui. Arbori diferiti Tmpart datele in moduri diferite, utilizand 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 implicd fie
parametrii hiperplanului, atributele de utilizat pentru divizare sau ambele.

Se propune utilizarea unui arbore de decizie care calculeaza parametrii hiperplanului prin
aproximarea echilibrului unui joc necooperativ [24]]. 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 stanga/dreapta hiperplanului. Astfel, pentru a
imparti datele nodului X, Y pe baza unui atribut j, folosim urmatorul joc necooperativI'(X, Y|j):

. jucatorii, 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,
Br;
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. castigul fiecdrui jucdtor este calculat in felul urmator:

ur(Br,Brlj) =—no Z(ﬁluxij + o) (1 = yi),

i=1
si

ur(Br, Brlj) =m Z(ﬁujxij + Boy;)Vi»

i=1

unde 8 = %(,BL + BRr) si ng si n reprezintd numarul de instante care au etichete O si,
respectiv, 1.

Conceptul de echilibru Nash pentru acest joc reprezinta o solutie astfel incat niciunul dintre
jucatori sd nu poatd gasi o abatere unilaterala care sd-1 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 obtinutd folosind o versiune stilizatd a jocului fictiv [S]] n felul urmator.
Pentru un numar de iteratii (r7), 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
epuizat numirul de iteratii. In fiecare iteratie, cel mai bun rispuns la media strategiilor celuilalt
jucator din cele anterioare este considerat cel fix.

Pentru fiecare atribut j € {1,...,d}, datele sunt impartite folosind algoritmul propus;
atributul care este de fapt utilizat pentru a imparti 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 atinsd o addncime maxima a arborelui.

Predictia Un DT furnizeaza o partitie pentru datele de antrenare. Pentru a prezice eticheta
pentru o instantd testatd 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 six o valoare testatd. DT a impdrtit X Tn date gdsite 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” si poate fi determinata cu|(1)

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 finald indica importanta atributelor, Tn 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; reprezinta importanta atributului j, j = 1,...,d.

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 naturd, o paradigma de agregare de tipul forest nu necesitad o
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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 numdr 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:

. wj
P(jlw) = 57— 3)
Z k=1 Wk
In prima iteratie, probabilititile sunt toate egale. Cu toate acestea, in generatiile urmitoare,
importanta atributelor raportatd de fiecare arbore este utilizatd pentru a actualiza indivizii co-
respunzatori:
wj —wi+¢(j)a,j=1,...,4d, 4

unde ¢(j) reprezintd importanta atributului j raportata de arborele indus utilizand individul w
(eq. [(T)), iar  este un parametru care controleaza magnitudinea actualizrii.

In acest fel, ponderile atributelor care sunt considerate importante de citre arbore sunt
crescute, crescand si probabilitatea ca acestea sa fie selectate Tn 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 exista 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 Tn continuare in
predictia pentru clasificare.

Maturitate Indivizii sunt folositi pentru a alege atribute pentru antrenament folosind pro-
babilitdtile in eq. Scopul cdutdrii 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 probabilitdtilor P() nu va varia. ESDF considera cd un individ
a ajuns la maturitate si inceteaza sa evolueze si sd induca arbori folosindu-1 daca nu existad nicio
modificare a variatiei probabilitdtilor corespunzatoare. Urmdtoarea conditie este utilizatd pentru
a compara evolutia unui individ de la generatia  laz + 1:

o (P(-|w;)
o (P(-[we1)

unde o reprezintd abaterea standard si P(-|w) vectorul probabilitétilor in eq. luat pentru
toate atributele j. Dacd conditia[5]este valabild, individul este considerat a fi ajuns la maturitate
si nu mai este actualizat, adicd nu mai sunt indusi arbori pe baza lui. Nu toti indivizii ajung
la maturitate in acelasi timp, ceea ce Tnseamna cd marimea populatiei scade 1n timpul cautarii,
reducand complexitatea metodei.

Clasificare Fiecare individ induce mai multi arbori pana cand ajunge la maturitate. Toti
acesti arbori formeazad o pddure care poate fi folositd pentru a face predictii pentru problema
clasificarii. 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

®)
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adaptarea (overfitting) sau utilizarea arborilor inseldtori, predictia nu se face prin luarea in consi-
derare a etichetelor din frunzele copacilor, ci prin agregarea datelor din frunze corespunzatoare
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 doua etape principale: un pas de evolutie si un pas de predictie.

In timpul etapei de evolutie, o populatie de ponderi este actualizati in mai multe iteratii pAna
cand nu exista nicio variatie a probabilitatilor pe care le ofera pentru selectarea atributelor pentru
inductia arborelui. Predictia se realizeazd pentru fiecare instanta testatd prin agregarea datelor
corespunzatoare frunzelor sale 1n 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 Intreaga populatie.

Rezultate numerice Experimentele numerice testeaza si ilustra performanta ESDF, compara
rezultatele ESDF cu alte modele de clasificare de ultimd generatie.

Parametrii folositi O strategie Stratified k-fold Cross-Validation [10] este utilizata pentru a
estima eroarea de predictie asteptatd. Setul de date este impartit Tn k& = 10 seturi echilibrate,
dintre care noud 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. Repetam validarea Incrucisata
k-fold de patru ori, de fiecare data 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, raportam indicatori de performantd pe baza cdrora
comparam performanta ESDF cu cea a altor clasificatori de ultimd 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 [10].

Rezultatele ESDF sunt comparate cu alti clasificatori bazati pe arbore de decizie si, deoarece
utilizeazd Logistic Regression in etapa de predictie, compardam rezultatele si cu aceastd metoda.
De asemenea, compardm performanta ESDF cu alte modele de clasificare bine-cunoscute.

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 cd rezultatele furnizate de ESDF sunt mai slabe
decat cele raportate de cealalta 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 maximad a arborilor 5 si 10 si valorile @ 0.3, 0.8 si 1. Toate experimentele se
desfasoard cu o combinatie a acestor parametri.

Rezultate 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.

Selectia atributelor O modalitate posibild de a evalua eficienta mecanismului de selectie a
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Tabela 2: 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 (x) symbol

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%  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 M5: 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%  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%
R8 | 0.92+0.11x  MI1: 0.82+0.14 | 0.62+1.05% M3: 0.64+0.15
R9 | 0.77+£0.08%  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+0.04x%  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+0.28x M8: 0.85+0.05
R14 | 1.00£0.01%  MI1: 0.98+0.02 | 0.12+0.20% M7: 0.92+0.04

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 entititilor selecteaza aceleasi entitdti in mai multe runde pe
esantioane diferite ale setului de date, indicand stabilitatea. Valorile scorului SC la selectarea a
jumadtate din entitati 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 [2] prezinta rezultatele obtinute de ESDF 1in raport cu cel mai bun rezultat raportat
de metodele comparate pe seturile de date din lumea reald. Sunt prezentate deviatia medie si
standard pentru indicatorii AUC si log-loss. Rezultatele mai bune din punct de vedere statistic
sunt evidentiate. Se poate observa cd ESDF ofera in mod constant rezultate mai bune. Atunci
cand se compara valorile ASC, se poate observa ca ESDF fie oferd 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 influenteazd rezultatele, deoarece nu este utilizatd direct pentru inducerea arborilor.

Clasificarea tarilor cu venituri mici pe baza indicatorilor de dezvoltare mondiala: o
aplicatie Banca Mondiala clasifica tdrile In patru grupe de venituri: venituri mari, veni-
turi 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[f] 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 economicd, inflatia, cursurile de schimb si cresterea populatiei. Clasifi-

thttps://datahelpdesk.worldbank.org, accesata ultima data Tn ianuarie 2023
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carea se bazeaza pe intervalele VN Banca Mondiala ofera, de asemenea, date referitoare la o
varietate de alti indicatori. Setul de date al Indicatorului Dezvoltarii 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 ipoteza, 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 mondiala care explicd
cel mai mult clasificarea.

Prelucrarea datelor Setul de date privind indicatorii de dezvoltare mondiald (pentru anul
2021) contine 108 indicatori pentru 218 tdri 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 numadrul de tari au fost eliminati, rezultand un set de date cu 218
téri si 40 de indicatori. In plus, eliminarea tuturor tirilor cu mai putin de jumitate din valorile
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 lipsa care au fost inlocuite, pentru fiecare indicator, cu valoarea
medie a regiunii tdrii sale, care face parte din setul de date. Tarilor cu venituri medii inferioare
si inferioare li s-a atribuit eticheta 1, iar celelalte 0, 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 utilizata 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 aplicatd 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 3| Se observa ca rezultatele raportate de
ESDF sunt la fel de bune sau chiar mai bune dect cele raportate prin celelalte metode. In
special, valorile log-loss sunt semnificativ mai bune decat toate celelalte metode.

Rezultate - selectia atributelor Pentru a ilustra o posibild interpretare practicd a atributelor
alese, figura [5] 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.AI.11: Received wages: into a financial institution account (% age 15+)

2. GFDD.AI05: Financial institution account (% age 15+)

3. GFDD.AI21: Debit card ownership (% age 15+) and GFDD.AIL.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
indica o relatie intre acesti indicatori si grupul de venituri.

Concluzii Modelul ESDF pentru selectarea si clasificarea atributelor propus prezintd cateva
aspecte originale: indivizii sunt evoluati fard o adecvare explicitd; un mecanism de actualizare,
imitand mutatia, creste intotdeauna fiecare componentd; conversia valorilor in probabilitati,
atunci cand este necesar, scade efectul aditiv; cautarea se opreste pentru fiecare individ atunci

2https://blogs.worldbank.org, accesatd in ianuarie 2023
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Tabela 3: 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
Ml 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
M8_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
M11.5 | 0.87+0.09 | 0.88+0.08 | 0.83 +0.11 | 4.37 +2.93
MI125 | 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
MI13 | 0.81+0.10 | 0.82+0.10 | 0.75 £ 0.14 | 6.41 +3.54

cand nu mai existd 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.

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

In aceastd 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 masurd a importantei atributelor este calculata dupa ce fiecare arbore este construit. Selectia
atributelor pentru urmadtorii arbori se bazeaza pe informatiile furnizate de aceastd 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.

Game-theoretic Decision Forests - GT-DF 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 numadrul de atribute esantionate pentru impadrtirea arborilor p, adancimea maxima
a unui arbore u si nivelul minim de puritate 7. GT-DF utilizeaza arbori de decizie care impart
datele folosind abordarea teoretica a jocului prezentatd in subsectiunea (3.3
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Figura 5: Example of distribution of feature weights for one run on the WBII data set.

GT-DF are doui etape principale. In primul pas pidurea creste pe esantioane de date
bootstrapped si folosind un mecanism boosted imbundtitit de selectie a atributelor bazat pe
importanta ¢ a atributelor atribuite de arborii anteriori. Astfel, dupa construirea fiecarui 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 adaugat in
padure, valorile lor sunt actualizate prin:

wj<—wj+¢k(]),]:1,,d (6)

Selectia atributelor pentru arborii ulteriori se face proportional cu ponderile w. Astfel, fiecare
atribut j este ales cu probabilitatea P, cu

wj

P;= (N

witwr+... +wy

In al doilea pas pentru a face o predictie pentru unele date de testare, GT-DF colecteazi
datele din toate frunzele 1n care acea instantd s-ar potrivi in toti copacii din padure, iar predictia
se face utilizind logistic regression (LR) [10]. In acest sens, GT-DF actioneazi similar cu
metoda celui mai apropiat vecin. O abordare similara poate fi gasitd in [25]].

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 clasificdrii.

Concluzii Este propusd o padure de decizie de selectie a atributelor si clasificare bazatad pe
teoria jocurilor. Padurea este creata folosind un arbore de decizie bazat pe echilibrul Nash pentru
impartirea datelor nodurilor. Predictia se face prin agregarea datelor din frunzele copacilor care
contin datele testate si aplicand logistic regression la acele date locale. O masurd 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 in care tarile 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.
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3.5 Alte rezultate
3.5.1 Selectia atributelor pe baza corelatie

Selectia atributelor pe baza corelatie [9] este 0 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
M(s) = —, ®)
\/k + k(k — l)l"ff
unde:
. k este dimensiunea setului de atribute s;
. 7.y este corelatia medie Intre atribut si clasa;
. 7 ¢y 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 [9]].

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 obtinutd 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 calculata ca diferenta
dintre meritul setului de atribute si meritul setului de atribute cu caracteristica f; eliminatd din
set:

m(s,i) = M(s) — M(s-), €))

unde s_; = s\{f;}.

Suma contributiilor marginale ale fiecarui atribut la setul de atribute poate fi considerata
ca o functie alternativd 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). (10)
i=1

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

De exemplu, se poate lua in considerare urméatoarea aplicatie bazatd pe date reale preluate
din baza de date a Bancii Mondiale (sectiunea [3.3). Maximizarea sumei meritului marginal
folosind un algoritm genetic standard coduce la identificarea urmatoarelor atribute n explicarea
clasificarii tdrilor:

. GFDD.OI.06 5-bank asset concentration
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GFDD.AI.05 Financial institution account (% age 15+)

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+)

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

Pentru aceste date, folosind toate atributele, un SVM [10] raporteaza folosind 10-fold cross-
validation 79.09% acuratete. Folosind metoda greedy bazatd pe merit [9] acuratetea creste la
87.69%. Algoritmul genetic oferd o acuratete de 89.84%.

3.5.2 Selectie de atribute folosind programarea genetica

Programarea genetica, ca si subdomeniu al inteligentei computationale, se refera la generarea si
evoluarea de expresii sau programe particularizate pentru anumite probleme [7]. Pentru proble-
mele de clasificare, programarea genetica oferd o modalitate intrinseca de filtrare de atribute,
alegand pentru constructia modelului de clasificare doar atributele care conduc la optimizarea
functiei obiectiv. In cadrul proiectului s-a propus folosirea unei functii obiectiv derivati din
teoria jocurilor, care sa genereze o expresie de separare a doud clase pentru optimizare binara
in modul urmator:

F(X.,Y) =[{(x,y) € (X,Y)|GP(x)y - GP(x)(1 - y) <0}, (1)

where G P(x) is the expression evolved by the genetic programming algorithm to minimize the
function F for the training data set (X, Y). Predictions are made by assigning label 0 to instances
x for which GP(x) < 0 and 1 otherwise. The values of GP() can be converted in probabilities
in various manners (e.g. passing them through the sigmoid function). Exemplu de expresie
evaluata pe tabelul Iris, convertit pentru clasificare binara, in format LISP:

GP(x) : (+)(x2, (=) (x4, (—)((%)(x4, 0.5779776453361087), (—)
() (2, x2), () () (Gx) (x4, () () (x4, x3), x1)), (%)(x3
» x4)), x1))))).

unde x1-4 reprezintd atributele lui x. Abordarea aceasta conduce la o acuratete medie de
0.95 (folosind 10-fold cross-validation) , similard cu cea raportatd de alte metode standard de
clasificare folosite pe aceleasi date (e.g. 0.94 pentru un random forest). De asemenea, atributele
indicate de algoritmul de programare geneticd aratd cd in acest caz toate contribuie la modelul
de clasificare, ceea ce este de asemenea un rezultat important. Testarea modelului pe date
generate sintetic cu numar mare de atribute aratd ca expresia generate folosind functia obiectiv
din selecteazi atributele relevante. Impirtirea lui F in doi termeni corespunzand celor doui
clase conduce la constructia unui joc necooperativ in care fiecare clasa isi selecteaza atributele
relevante. O negociere intre cei doi jucdtori conduce la filtrarea globald. La momentul redactarii
raportului se efectueaza experimente numeric extinse pentru validarea abordarii. Implementarea
a fost facutd 1n limbajul de programare Julia pentru o mai buna eficientd in timp si spatiu,
implementdrile anterioare suferind de ineficienta limbajului python.

3.5.3 Modele bazate pe teoria jocurilor si analiza de retele pentru clasificare cu clase
multiple

In problemele de clasificare nesupervizati cu clase multiple provocarea este de asemenea de a
identifica atributele care conduc la o separare a datelor, in lipsa informatiei legate de etichete.
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Figura 6: Exemplu de retea construita dintr-un set de date cu 500 de instante, 6 atribute, 4 clase.

Se propune convertirea setului de date de d atribute, pentru care se cautd k clase, intr-o retea
multipartitd cu d straturi si maxim k X d noduri in felul urmadtor: fiecare atribut corespunde
unul nivel al retelei; pentru fiecare nivel datele corespunzdtoare se impart in k intervale egale,
respectiv k noduri; fiecare nod se populeaza cu instantele care apartin intervalului respectiv;
nodurile care contin aceeasi instanta sunt unite si ponderea legaturii este crescutd cu 1 (Exemplu
in Figura[6)). Dintr-o astfel de retea se pot citi clusterele de date in diferite moduri. Mai mult,
atributele importante pot fi identificate ca reprezentand nivelele cu cel mai mic grad (neponderat),
respectiv cele cu grad mai ridicat nu pot contribui la clasificare deoarece probabil datele din
acele niveluri sunt uniform distribuite. Ca si exemplu numeric, eliminarea nivelelor cu gradul
cel mai mare a nodurilor conduce la o crestere a NMI (normalized mutual indicator, indicator
de evaluare a performantei metodelor de clustering) de la o medie de 0.88 la 0.97 pentru o serie
de algoritmi recunoscuti (Kmeans, Gaussian Mixture, Affinity Propagation, si Birch). Aceste
rezultate arata ca directia aleasa 1n cadrul proiectului poate fi exploratd in continuare, oferind o

eqe v,
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