
Raport s, tiint,ific

PN-III-P1-1.1-TE-2021-1374

CGTFE: Classification, Game Theory and Feature Engineering: new mo-
dels and applications

(Clasificare, teoria jocurilor s, i extragerea atributelor: noi modele si aplicat, ii)

1 Sumar
Obiective s, i rezultate estimate

Etapa
1

- Modele bazate pe teoria jocurilor pentru clasificare de date cu număr mare de atribute
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date. Explorat,i metode de boosting.

1.3 Ingineria atributelor folosind metode de clustering de retele s, i de teoriei
jocurilor

1.4 Diseminarea rezultatelor
1.5 Management de proiect

Etapa
2

- Modele bazate pe teoria jocurilor pentru probleme de clasificare multiclasa cu un
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3.4 Management de proiect

Livrabile propuse

• 5 articole trimise spre publicare (indexate Web of Science)
• raport de cercetare
• pagina web a proiectului: https://www.cs.ubbcluj.ro/˜mihai-suciu/cgtfe/

Rezultate obt, inute Toate obiectivele au fost abordate cu succes. Au fost trimise şi acceptate
spre publicare cinci articole iar alte douău fost trimise. Astfel:

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

• În lucrarea [P2] este propus un algoritm genetic pentru select,ia atributelor, important,a
precum s, i eficacitatea atributelor selectate de fiecare individ sunt evaluate prin utili-
zarea arborilor de decizie, arborele indus de cel mai bun individ din populat,ie este
utilizat pentru clasificare a datelor;

• În lucrarea [P3] se propune o strategie evolutivă pentru select,ia atributelor, ponderile
atributelor sunt evoluate cu arbori de decizie care utilizează conceptul de echilibru
Nash pentru a ı̂mpărt,i datele din noduri, arborii sunt ment,inut,i până când variat,ia
probabilităt,ilor induse de ponderile atributelor stagnează;

• În lucrarea [P4] se propune un model decision forest bazat pe echilibrul Nash pentru
a selecta atributele relevante ı̂n problema clasificării.

• În lucrarea [P5] se propune o hyper euristică pentru optimizare continua. În următorul
pas aceasta este folosită pentru o problema de clasificare, transformând problem de
clasificare ı̂ntr-o problema de optimizare continua.

• În lucrarea [P6] hyper-eurisitica propusa ı̂n P5 este ı̂mbunătăt,ita, este prezentată o
aplicat,ie pentru problema de clasificare, problema de clasificare este descris ca o
funct,ie continua.

• Lucrarea [P7] propune un framework pentru rezolvarea problemei select,iei atributelor
bazat pe teoria cooperativa a jocurilor: problema este transformată ı̂ntr-un joc de tipul
weighted voting, indexul Banzhaf este utilizat pentru select,ia atributelor.

Lista de articole trimise spre publicare/acceptate:
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Ma, P. Manghirmalani Mishra, & N. Gandhi (Eds.), Hybrid Intelligent Systems (pp.
556–565). Springer Nature Switzerland. https://doi.org/10.1007/978-3-031-27409-
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HAIS 2023. Lecture Notes in Computer Science(), vol 14001. Springer, Cham.
https://doi.org/10.1007/978-3-031-40725-3 37 (articol publicat)

P3 Lung, R. I., Suciu, M.-A. (2024). An Evolutionary Approach to Feature Selection and
Classification. Machine Learning, Optimization, and Data Science: 9th International
Conference, LOD 2023, Grasmere, UK, September 22–26, 2023, Revised Selected
Papers, Part I, 333–347. https://doi.org/10.1007/978-3-031-53969-5 25

P4 Mihai Suciu, Rodica Ioana Lung. A game theoretic decision forest for feature selection
and classificatio. Logic Journal of the IGPL. (articol acceptat 2023)
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P5 Bándi, N., Gaskó, N. (2024). Nested Markov chain hyper-heuristic (NMHH): A hybrid
hyper-heuristic framework for single-objective continuous problems. PeerJ Computer
Science, 10, e1785. https://doi.org/10.7717/peerj-cs.1785 (articol publicat)

P6 Nándor Bándi, Noémi Gaskó. Improved Nested Markov Chain Hyper-heurisitic fra-
mework. A clustering application. Expert Systems with Applications. (articol trimis)

P7 Noémi Gaskó. Feature selection based on Banzhaf index, an approach based on
cooperative game theory. Neurocomputing (articol trimis)

2 Rezumat Executiv
În prima fază, proiectul se axează pe combinarea arborilor de decizie cu modele din teoria
jocurilor pentru a rezolva problema select,iei atributelor relevante pentru problema de clasificare
binară. Problema select,iei atributelor a devenit o activitate cheie ı̂n cadrul ı̂nvăt, ării automate.
Pentru problemele de clasificare, se s, tie că reduce complexitatea de calcul a estimării parametri-
lor, dar adaugă s, i o contribut,ie importantă la aspectele de ı̂nt,elegere s, i explicare a rezultatelor.

Un arbore de decizie bazat pe un model de joc este utilizat pentru select,ia atributelor. În
timpul fazei de induct,ie a arborelui, atributul utilizat la ı̂mpărt,irea datelor este ales pe baza
unui joc ı̂ntre instant,e din aceeas, i clasă. Presupunerea abordării este: componenta de joc va
indica cele mai importante atribute. O măsură pentru important,a unui atribut este calculată
pe baza numărului de aparit,ii a unui atribut s, i a adâncimii nodului ı̂n arbore. Rezultatele sunt
comparabile s, i mai bune ı̂n unele cazuri decât cele raportate printr-o abordare standard bazată
s, i pe arbori de decizie.

A doua abordare analizată propune un algoritm genetic pentru select,ia atributelor. Important,a,
precum s, i eficacitatea atributelor alese de fiecare individ, este evaluată prin utilizarea arborilor
de decizie. Important,a atributului indicată de arborele de decizie este utilizată ı̂n faza de select,ie
s, i recombinare a algoritmului genetic. Arborele indus de cel mai bun individ din populat,ie este
folosit pentru clasificare. Experimentele numerice ilustrează comportamentul abordării.

Datorită legăturii structurale naturale dintre arborii de decizie s, i ret,elele neuronale (NN), ı̂n
ultimii ani s-au dezvoltat un tip de arbori de clasificare s, i regresie care folosesc pentru separarea
datelor din noduri funct,ii ı̂mprumutate din NN, cum ar fi funct,ia sigmoid [32]. Urmând direct,ia
folosirii arborilor de decizie pentru select,ia de atribute, se studiază efectul folosirii FROG/probit
pentru separarea datelor ı̂n construct,ia arborelui s, i eficient,a acestei abordări ı̂n identificarea
important,ei atributelor. O altă direct,ie studiată constă ı̂n folosirea unui algoritm random forest
pentru extragerea atributelor, prin agregarea datelor din frunze s, i folosirea unei variante extinse
FROG pentru probleme de clasificare cu mai multe clase ı̂mpreuna cu un mecanism de boosting
pentru atribute.

Arborii de decizie pentru clasificare sunt ı̂n general construit,i ı̂ntr-o manieră recursivă, ”top-
down”, pornind de la nodul rădăcină. Într-o abordare opusă, construct,ia arborilor se poate
face s, i ”bottom-up”, prin popularea init,ială a frunzelor cu date s, i agregarea lor mergând către
rădăcină. Această abordare foloses, te un algoritm de clustering pentru a crea frunzele, ı̂mpreună
cu un algoritm care reprezintă separarea sub forma unui hiper-plan, cum ar fi SVM pentru
a agrega datele. În cadrul proiectului se explorează folosirea jocului propus ı̂n [P1] pentru
construirea unui arbore de decizie de tip bottom-up pornind de la datele din frunze. Distant,a
minimă dintre clusterii din frunze (sau fiecare nivel de nod) este calculată s, i clusterii cei mai
apropiat,i sunt agregat,i, generându-se o regulă de separare a datelor agregare folosind echilibrul
Nash. Important,a atributelor se calculează pe baza arborelui astfel construit. Avantajul acestei
abordări constă ı̂n controlul mai mare asupra mărimii arborelui s, i a purităt,ii datelor din frunze.
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O altă direct,ie de cercetare se axează pe găsirea unor moduri optime de evaluare a valorii
sau a contribuţiei atributelor bazate pe concepte de teoria jocurilor astfel ı̂ncât acestea să reflecte
cât mai eficient caracteristicile datelor. În acest sens s-a studiat efectul mai multor modele
de evaluare şi s-au explorat mai multe variante de funcţii de câstig ı̂n vederea dezvoltării de
algoritmi de selecţie de atribute ı̂n explicarea datelor.

Se studiază o metodă de clasificare bazată pe select,ia atributelor care evoluează ponderile
atributelor folosind arbori de decizie care utilizează conceptul de echilibru Nash pentru a-s, i
ı̂mpărt,i datele din noduri. Se propune o strategie evolutivă pentru select,ia atributelor. Indivizii
reprezintă vectori de important, ă a atributelor, evoluat,i cu scopul de a identifica cele mai relevante
atribute din setul de date care pot explica problema de clasificare. Un arbore de decizie care
foloses, te echilibrul Nash este utilizat ı̂n scopuri de clasificare s, i evaluare. Abordarea propusă nu
implică mecanisme de select,ie, arborii sunt crescut,i ı̂mpreună s, i formează un ecosistem ı̂n care
tot,i sunt implicat,i ı̂n sarcina de predict,ie. Un individ se opres, te din evolut,ie atunci când nu mai
există variat,ii ı̂n probabilităt,ile pe care le oferă pentru selectarea atributelor pentru inducerea
arborelui său.

O altă abordare analizează interpretarea informat,iilor furnizate de arborii de decizie s, i metode
random forest pentru clasificare s, i select,ia atributelor. Un arbore de decizie bazat pe concepte
din teoria jocurilor este utilizat pentru a construi o pădure care rezolvă problema clasificării
s, i pentru a evalua important,a atributelor. La construirea pădurii, informat,iile despre select,ia
anterioară a atributelor sunt folosite pentru a ı̂mbunătăt,i căutarea. Arborele de decizie s, i random
forest reprezintă date sub formă de subseturi: partit,ii ı̂n cazul arborilor de decizie s, i seturi de
partit,ii ı̂n cazul random forest. Aceste seturi oferă informat,ii locale despre datele care pot fi
utilizate ı̂n continuare pentru a face predict,ii pentru datele de test care se potrivesc ı̂n acea
regiune specială a spat,iului de căutare. Datele locale furnizate de random forest sunt agregate,
iar un clasificator este folosit pentru a face predict,ii pentru probleme de clasificare.

În continuarea demersului de a folosi elemente oferite de mechanism design ı̂n problema de
clasificare s-au explorat variante de a selecta atribute bazate pe contribuţia marginală la valoarea
unui indicator consacrat ı̂n această problemă. Deoarece ı̂n cele mai multe situaţii problema
este de a găsi un compromis ı̂ntre mai multe valori (de ex. corelaţii ı̂ntre atribute/clase),
o abordare bazată pe contribuţie marginală poate conduce la soluţii de echilibru cu valoare
practică mai stabilă decât cele obţinute prin combinarea aritmetică indicatorilor utilizaţi. O
astfel de abordare este testată folosind ca şi indicator meritul unei mulţimi de atribute şi un
algoritm genetic standard. Rezultatele preliminare indică o acurateţe superioară raportata de
varianta bazată pe contribuţii marginale.

O aplicat,ie practică care analizează clasificarea t, ărilor ı̂n grupe de venit pe baza indicatorilor
de dezvoltare mondială prezintă o interpretare a abordării select,iei atributelor este folosită pentru
a ilustra metodele propuse şi a evidenţia caracterul explicativ al acestora.

Obiectivul de a automatiza procesul de generare de forme de jocuri ale căror echilibre conduc
la clasificarea corectă a datelor este atins prin explorarea folosirii de metode ale programării
genetice pentru a separa instant,e ı̂n clasificarea binară. Se foloses, te o funct,ie obiectiv care poate
reprezenta funct,ia de câs, tig a unui joc corespunzător cu sumă nulă (sau constantă), astfel ı̂ncât
metoda propusă să modeleze jocuri ı̂n select,ia de atribute. Folosirea solut,iilor oferite de teoria
jocurilor cres, te robustet,ea metodei s, i poate ı̂mbunătăt,i explicabilitatea abordării.

Pe o altă direct,ie se explorează folosirea mecanismelor oferite de teoria grafelor pentru
identificarea atributelor importante dintr-un set de date pentru clasificare nesupervizată cu mai
multe clase. Astfel, setul de date este codificat ca s, i ret,ea multipartită, ı̂n 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 bună a datelor cu diferite metode
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consacrate de clustering.

3 Descrierea s, tiint, ifică
În continuare sunt detaliate o select,ie a rezultatelor obt,inute ı̂n cadrul proiectului legate de
select,ia de atribute folosind metode ale inteligent,ei computat,ionale s, i teoria jocurilor.

3.1 O nouă metodă de select, ie a atributelor relevante bazată pe un arbore
de decizie generat folosind concepte din teoria jocurilor

Un pas cheie ı̂n analiza datelor este reprezentat de select,ia atributelor. Orice decizie luată pe
baza rezultatelor unei analize trebuie să t,ină cont de limitările care reies ı̂n mod natural din
date, precum s, i de metodele utilizate pentru a decide care sunt caracteristicile care sunt efectiv
analizate. În timp ce select,ia atributelor este obligatorie ı̂n contextul datelor mari, beneficiile
acesteia pot fi avute ı̂n vedere s, i pe seturi de date mai mici, select,ia reprezintă un prim pas ı̂n
explicarea intuitivă a modelului de bază.

Metodele de select,ie a atributelor [6] sunt, ı̂n general, clasificate ı̂n trei grupe: metode
de filtrare, ı̂n care caracteristicile sunt selectate pe baza unor metrici care indică important,a
lor [16], metode wrapper care iau ı̂n considerare subseturile setului de atribute evaluate prin
potrivirea unui modelul de clasificare [15] s, i modelele ı̂ncorporate care realizează intrinsec
select,ia caracteristicilor ı̂n timpul etapei de adaptare, de ex. arbori de decizie s, i păduri de arbori
de decizie [28].

Arborii de decizie (decision trees) sunt, de asemenea, folosit,i des pentru a valida metodele
de select,ie a atributelor [11]. Diverse aplicat,ii din lumea reală folosesc arbori de decizie pentru
testarea s, i validarea metodelor de select,ie a atributeloe. De exemplu, ı̂n detectarea intruziunilor
ı̂n ret,ea [23], predict,ia stocului [26], predict,ia azotului ı̂n stat,ii de ape [2], code smell [14] sunt
câteva din abordările unde modelele bazate pe arbori de decizie au prezentat o ı̂mbunătăt,ire
semnificativă a performant,ei după select,ia atributelor.

Cu toate acestea, select,ia atributelor ı̂n sine bazată pe inducerea arborelui de decizie este
una dintre cele mai intuitive abordări pentru a evalua important,a atributelor unui set de date.
Deoarece arborii de decizie sunt construit,i recursiv s, i, la fiecare nivel de nod, trebuie alese
anumite atribute pe baza cărora se vor ı̂mpărt,i datele, este firesc să ne gândim că atributele
implicate ı̂n procesul de ı̂mpărt,ire sunt importante ı̂n explicarea datelor. Cu toate acestea,
majoritatea metodelor de select,ie a atributelor care se bazează pe arbori de decizie utilizează ı̂n
cele din urmă o formă de pădure aleatoare (random forest), adică arbori multipli indus, i pe date
s, i atribute es, antionate, ı̂n diferite forme s, i pentru diferite aplicat,ii [12, 22, 28].

Presupunem că mai este loc de explorat ı̂n utilizarea unui singur arbore de decizie pentru
select,ia atributelor unui set de date, deoarece performant,a oricărei abordări depinde ı̂n mod na-
tural de metoda de induct,ie a arborelui. Propunem utilizarea unui arbore de decizie care ı̂mparte
datele pe baza unei abordări teoretice de joc pentru a calcula important,a unei caracteristici s, i a o
utiliza pentru select,ie. Comparăm abordarea propusă cu o metodă de filtrare pentru o abordare
random forest pe seturi de date sintetice s, i reale.

Select, ia atributelor pe baza unui arbore de decizie s, i un model de joc (G-DTfs) Fie un
set de date (X,Y), cu X ⊂ R𝑛×𝑑 s, i Y ⊂ {0, 1}𝑛, astfel ı̂ncât fiecare instant, ă 𝑥𝑖 ∈ X are eticheta
𝑦𝑖 ∈ Y. Dacă X = (X1, . . . ,X𝑑), cu X 𝑗 ∈ R𝑛, dorim să găsim o submult,ime {X1, . . . ,X𝑑} care
explică cel mai bine etichetele Y.
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Se propune utilizarea unui arbore de decizie bazat pe teoria jocurilor pentru a identifica
caracteristicile/atributele lui 𝑋 care sunt cele mai influente ı̂n separarea datelor ı̂n cele două
clase. La fiecare nivel de nod, atributul folosit pentru a ı̂mpărt,i datele este ales prin simularea
unui joc ı̂ntre cele două clase. Arborele este construit recursiv, de sus ı̂n jos, ı̂ncepând cu
ı̂ntregul set de date (de antrenament) de la nodul rădăcină. Pas, ii descris, i ı̂n continuare sunt
utilizat,i pentru a ı̂mpărt,i datele nodului curent (𝑋,𝑌 ).

Verificarea datelor În primul rând se verifică dacă datele din nod trebuie să fie ı̂mpărt,ite
sau nu. Condit,ia folosită este: dacă toate instant,ele au aceeas, i etichetă, sau dacă 𝑋 cont,ine o
singură instant, ă, nodul devine o frunză.

Împărt, irea datelor la nivel de nod pe baza jocului Dacă datele (𝑋,𝑌 ) dintr-un nod trebuie
ı̂mpărt,ite, se calculează un hiperplan paralel al axei pentru fiecare atribut 𝑗 = 1, 𝑑 din date ı̂n
felul următor.

Jocul nodului Se ia ı̂n considerare următorul joc Γ(𝑋,𝑌 | 𝑗) compus din:

• jocul are doi jucători, 𝐿 s, i 𝑅, de corespund celor două sub-noduri (nodurile fiu ale
nodului părinte din arborele binar), respectiv celor două clase;

• strategia fiecărui jucător este să aleagă un parametru pentru hiperplan, 𝛽: 𝛽𝐿 s, i,
respectiv, 𝛽𝑅;

• câs, tigul fiecărui jucător este calculat ı̂n felul următor:

𝑢𝐿 (𝛽𝐿 , 𝛽𝑅 | 𝑗) = −𝑛0

𝑛∑︁
𝑖=1
(𝛽1| 𝑗𝑥𝑖 𝑗 + 𝛽0| 𝑗 ) (1 − 𝑦𝑖),

s, i

𝑢𝑅 (𝛽𝐿 , 𝛽𝑅 | 𝑗) = 𝑛1

𝑛∑︁
𝑖=1
(𝛽1| 𝑗𝑥𝑖 𝑗 + 𝛽0| 𝑗 )𝑦𝑖,

unde 𝛽 = 1
2 (𝛽𝐿 + 𝛽𝑅), 𝑛0 s, i 𝑛1 reprezintă numărul de instant,e având etichetele 0 s, i,

respectiv, 1.

Echilibrul Nash (Nash Equilibria - NE) al acestui joc este reprezentat de o valoare 𝛽 care
combină 𝛽𝐿 s, i 𝛽𝑅 ı̂n as, a fel ı̂ncât niciunul dintre jucători să nu ı̂s, i mai poată muta sumele
de produse la stânga sau la dreapta, respectiv, ı̂n timp ce celălalt jucător ı̂s, i ment,ine alegerea
neschimbată. Echilibrul jocului poate fi aproximat folosind o imitat,ie a procedurii de joc fictiv
(fictitious play) [5].

Aproximarea echilibrului Nash Versiunea simplificată de joc fictiv folosită aici pentru a
găsi o valoare potrivită pentru 𝛽 este implementată după cum urmează: pentru un număr de
𝜂 iterat,ii, cel mai bun răspuns al fiecărui jucător fat, ă de strategia celuilalt jucător este calculat
folosind un algoritm de optimizare. Deoarece ne propunem doar să aproximăm valorile 𝛽 care
ı̂mpart datele ı̂ntr-un mod rezonabil, căutarea se opres, te după ce a trecut numărul de iterat,ii. În
fiecare iterat,ie, cel mai bun răspuns la media strategiilor celuilalt jucător ı̂n iterat,iile anterioare
este considerat drept cel fix.

Alegerea unui atribut pe baza echilibrului Nash Pentru a alege atributul folosit pen-
tru a ı̂mpărt,i datele nodurilor, NE pentru fiecare atribut 𝑗 = 1, 𝑑 sunt aproximate s, i datele
corespunzătoare ale sub-nodurilor sunt separate s, i evaluate ı̂n continuare pe baza câs, tigului de
entropie. Oricare atribut care ı̂ntoarce cel mai mare câs, tig de entropie este ales pentru ı̂mpărt,irea
datelor s, i 𝛽 𝑗 corespunzător este utilizat pentru a defini hiperplanul de separare.

Atribuirea important, ei unui atribut ı̂n problema select, iei atributelor
Odată ce arborele a fost indus/generat, important,a fiecărui atribut ı̂n ı̂mpărt,irea datelor poate

fi luată ı̂n considerare dacă caracteristica este utilizată pentru ı̂mpărt,ire s, i de adâncimea nodului
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care o foloses, te. Pentru fiecare atribut 𝑗 ∈ {1 . . . 𝑑} notăm cu 𝜈 𝑗 = {𝜈 𝑗 𝑙}𝑙∈𝐼 𝑗 mult,imea care
cont,ine nodurile care ı̂mpart datele pe baza atributului 𝑗 , cu 𝐼 𝑗 setul de indici corespunzători
din arbore s, i fie 𝛿(𝜈 𝑗 𝑙) adâncimea nodului 𝜈 𝑗 𝑙 ı̂n arborele de decizie, cu valori care ı̂ncep de la
1 (nodul rădăcină). Atunci, important,a 𝜙( 𝑗) a atributului 𝑗 poate fi calculată ca:

𝜙( 𝑗) =


∑︁
𝑙∈𝐼 𝑗

1
𝛿(𝜈 𝑗 𝑙)

, 𝐼 𝑗 ≠ ∅

0, 𝐼 𝑗 = ∅
. (1)

Astfel, important,a unui atribut depinde de adâncimea nodului care ı̂l foloses, te pentru a
ı̂mpărt,i datele. Presupunem că atributele care sunt utilizate la ı̂nceputul induct,iei arborelui de
decizie pot fi mai influente. De asemenea, un atribut care poate apărea pe mai multe noduri cu
o adâncime mai mare poate fi influent, iar indicatorul 𝜙() cuprinde s, i această situat,ie.

Experimente numerice Experimentele numerice sunt efectuate pe seturi de date sintetice s, i
reale cu diferite grade de dificultate pentru a ilustra stabilitatea s, i performant,a abordării propuse.

Parametrii folosit, i Pentru seturile de date sintetice folosim parametrii pentru funct,ia
make classification: numărul de instant,e (250, 500, 1000), numărul de atribute (50, 100,
150), seed (500), ponderea fiecărei etichete (0.5 - seturile de date sunt echilibrate) s, i separarea
claselor (0.5 - există suprapunere intre instant,e din clase diferite). Creeăm seturi de date pentru
teste folosind toate combinat,iile ale parametrilor descris, i anterior.

Pentru abordarea propusă (G-DTfs) testăm diferit,i parametri: adâncimea maximă a unui
arbore (5, 10, 15), numărul de iterat,ii pentru jocul fictiv (5).

Împărt,im fiecare set de date, sintetice sau reale, ı̂n 𝑀 = 10 subseturi. Raportăm rezultatele
G-DTfs s, i abordarea comparată pe 10 rulări independente pentru fiecare set de date utilizat.

Comparăm rezultatele obt,inute de G-DTfs cu atributele alese de un clasificator Random
Forest (RF) [4]. Pentru clasificatorul RF setăm parametrii: numărul de estimatori (100),
criteriul de ı̂mpărt,ire dintr-un nod (indexul gini), adâncimea maximă a fiecărui estimator (acest
parametru ia aceeas, i valoare ca adâncimea maximă a G-DTfs).

Evaluarea performant, ei Pentru a evalua performant,a G-DTfs, se foloses, te indicatorul de
stabilitate, SC, [3, 18]. Indicatorul de stabilitate se bazează pe corelat,ia Pearson ı̂ntre rezultatele
raportate pe datele es, antionate s, i indică dacă metoda de select,ie a atributelor este stabilă, adică
cât de diferite/asemănătoare sunt atributelor alese pe baza unor es, antioane diferite din aceleas, i
date. Deoarece aceasta este o caracteristică dorită a unei metode de select,ie a atributelor, o
folosim aici pentru a compara rezultatele raportate de G-DTfs cu o abordare standard Random
Forest (RF) pentru select,ia atributelor [19].

Pentru a calcula măsura stabilităt,ii, setul de date este ı̂mpărt,it ı̂n 𝑀 subseturi prin utilizarea
rees, antionării, iar metoda de select,ie a atributelor este aplicată pe fiecare subset, rezultând 𝑀
seturi de atribute, care sunt reprezentate ca vectori 𝑍𝑖, 𝑖 = 1, 𝑀 , cu 𝑧𝑖 𝑗 având valoarea 1 dacă
atributul 𝑗 a fost ales pe es, antionul 𝑖 s, i 0 ı̂n caz contrar. Măsura stabilităt,ii face o medie a
corelat,iilor dintre toate perechile de vectori atribute, adică:

𝑆𝐶 =
2

𝑀 (𝑀 − 1)

𝑀−1∑︁
𝑖=1

𝑀∑︁
𝑗=𝑖+1

𝐶𝑜𝑟 (𝑍𝑖, 𝑍 𝑗 ), (2)

unde 𝐶𝑜𝑟 (𝑍𝑖, 𝑍 𝑗 ) arată corelat,ia liniară dintre 𝑍𝑖 s, i 𝑍 𝑗 . O corelat,ie ridicată indică faptul că
aceleas, i atribute sunt identificate ca fiind influente pentru toate es, antioanele, ı̂n timp ce o
valoare de corelat,ie apropiată de 0 ar indica aleatoriu ı̂n select,ia atributelor. Dacă scorul este
utilizat pentru a evalua metodele de select,ie a atributelor, acesta indică care dintre ele este mai
stabilă, cu cât scorul este mai mare, cu atât mai bine.
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Figura 1: Efectul parametrului 𝑘 asupra stabilităt,ii select,iei atributelor pentru modelele G-
DTfs s, i RF cu valori diferite pentru parametrul de adâncime maximă a arborelui de decizie
(3, 5, 10, 15) pe seturi de date sintetice cu 50 de atribute (stânga) s, i 150 de atribute (dreapta).

Rezultate numerice Rezultatele sunt prezentate ca medie s, i abatere standard a scorului SC
raportat de cele două metode pentru diferitele combinat,ii ale parametrilor testat,i. Rezultatele
unui test t statistic care compară scorurile de stabilitate raportate de cele două metode ı̂nsot,esc
datele. Pentru seturile de date sintetice, observăm că ı̂n 14 setări (combinat,ii diferite de para-
metrii) rezultatele obt,inute de G-DTfs sunt semnificativ mai bune. De asemenea, ı̂n majoritatea
cazurilor, testul t este de prisos, deoarece diferent,ele indicate de valorile medii s, i deviat,iei stan-
dard sunt evident semnificative. Acest lucru este totus, i adevărat ı̂n ambele sensuri: ori de câte
ori rezultatele RF sunt mai bune, diferent,a este, de asemenea, evident semnificativă.

Aceeas, i situat,ie apare s, i ı̂n cazul datelor din lumea reală, cu observat,ia suplimentară că
cres, terea numărului de atribute luate ı̂n considerare pare să scadă performant,a RF s, i o cres, te pe
cea a G-DTfs, ı̂n termeni de stabilitate. Des, i este adevărat că se dores, te un număr minim de
atribute, trebuie luat ı̂n considerare s, i comportamentul unei metode atunci când se confruntă cu
un număr mare de instant,e s, i atribute.

Efectul mărimii setului de atribute 𝑘 asupra rezultatelor G-DTfs este ilustrat ı̂n Figura 1 pentru
două seturi de date sintetice, cu 50 s, i 100 de atribute, comparativ cu cel al RF. Găsim măsuri de
stabilitate mai mari pentru G-DTfs cu adâncime mică a arborelui (adâncime maximă de 3) s, i, de
asemenea, tendint,a de scădere a măsurii de stabilitate pentru RF. Influent,a adâncimii arborelui
asupra aceloras, i seturi de date este ilustrată ı̂n Figura 2 pentru diferite valori 𝑘 . Rezultatele
prezentate ı̂n aceste cazuri confirmă că scorul de stabilitate nu depinde de dimensiunea arborelui
după un anumit prag, care, pentru aceste seturi de date, este ı̂n jur de 5.

Concluzii Problema identificării atributelor cheie care pot fi utilizate pentru a explica o
caracteristică a datelor este una centrală ı̂n ı̂nvăt,area automată. Similar altor sarcini de ı̂nvăt,are
automată, eficient,a s, i simplitatea sunt dorite din abordările practice. În această lucrare se
foloses, te un arbore de decizie pentru a atribui o măsură de important, ă atributelor care pot fi
utilizate pentru filtrarea lor. Noutatea abordării constă ı̂n utilizarea unui mecanism de divizare
teoretică a jocului pentru datele nodurilor ı̂n timpul induct,iei arborelui. Important,a unei carac-
teristici este atribuită ı̂n funct,ie de pozit,ia nodului (nodurilor) care este utilizat pentru ı̂mpărt,irea
datelor. În timp ce utilizarea unui singur arbore de decizie a dat rezultate comparabile s, i chiar
mai bune decât o abordare standard de pădure aleatoare, o direct,ie deschisă de cercetare constă ı̂n
explorarea unei păduri de arbori de decizie bazat,i pe teoretică a jocului pentru select,ia atributelor.
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Figura 2: Efectul parametrului adâncime maximă a arborelui de decizie asupra stabilităt,ii
select,iei de atribute pentru G-DTfs pentru seturi de date sintetice cu 50 de atribute (stânga) s, i
150 de atribute (dreapta) s, i valori diferite pentru parametrul 𝑘 (10, 20, 30, 40 ).

3.2 Select, ia atributelor bazată pe un arbore de decizie s, i un algoritm
genetic

Introducere Explorarea diferitelor mecanisme de select,ie a atributelor reprezintă un pas cheie
ı̂n procesul de ı̂nt,elegere a comportamentului modelelor de clasificare ı̂n prezent,a informat,iilor
redundante sau incomplete, contribuind, de asemenea, ı̂n mare măsură la ı̂nt,elegerea modelului.
Deoarece necesitatea metodelor de select,ie a atributelor este evidentă ı̂n contextul datelor mari,
din punctul de vedere al explicabilităt,ii s, i al atent,iei la detalii, poate adăuga valoare s, i atunci când
este utilizat ı̂n contexte mai mici. În mod ideal, ar putea oferi o perspectivă asupra contribut,iei
fiecărui atribut, sau grup de atribute, la rezultatele generale s, i să reducă complexitatea de calcul,
crescând ı̂n acelas, i timp explicabilitatea.

Pentru abordarea acestei probleme se propune o metodă wrapper pe baza unui algoritm
genetic (GA) hibridizat cu un mecanism ı̂ncorporat. Metoda wrapper s, i mecanismul ı̂ncorporat
folosesc arbori de decizie care oferă populat,iei GA valori de fitness, precum s, i important,ele
atributelor care sunt utilizate ı̂n timpul procesului de recombinare s, i select,ie.

fsGA-DT: select, ia atributelor folosind algoritmi genetici s, i arbori de decizie Problema
clasificării (binare) abordată constă ı̂n găsirea unei reguli care atribuie clase, sau etichete,
datelor, pe baza informat,iilor furnizate de un set de antrenament ı̂n care sunt cunoscute clase.
Fie 𝑋 ⊂ R𝑛×𝑑 un set de date cu 𝑛 instant,e s, i 𝑑 atribute (sau caracteristici) s, i 𝑌 ⊂ {0, 1}𝑛
lor etichetele corespunzătoare. Problema de select,ie a atributelor constă ı̂n găsirea subsetului
de atribute care explică cel mai bine datele, adică care oferă o solut,ie bună la problema de
clasificare. Minimizarea dimensiunii acestui set este, de asemenea, de dorit.

Arborii de decizie [27] sunt modele de clasificare s, i regresie care ı̂mpart spat,iul de date ı̂n
regiuni cât mai pure posibil, adică cont,inând majoritatea instant,elor din aceeas, i clasă.

fsGA-DT evoluează o populat,ie de indivizi care codifică seturi de caracteristici s, i utilizează
informat,iile furnizate de arbori de decizie pentru a ghida căutarea. Comunicarea dintre populat,ia
GA s, i DT este bidirect,ională: informat,iile circulă de la GA la DT sub formă de seturi de
caracteristici s, i de la DT la GA sub forma evaluării performant,ei s, i a important,ei caracteristicilor
care trebuie utilizate ı̂n timpul procesului de evolut,ie. Figura 3 ilustrează etapele de comunicare
ı̂n cadrul fsGA-DT. Detaliile fiecărei etape sunt explicate ı̂n cele ce urmează.

Codificarea fsGA-DT foloses, te codificare binară. Un individ 𝑥 este reprezentat ca un s, ir
de bit,i de dimensiunea 𝑑, unde valoarea 1 indică faptul că atributul corespunzător este ales s, i 0
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Figura 3: Comunicarea ı̂ntre GA s, i DT. Init,ializarea se realizează pe baza informat,iilor oferite
exclusiv de DT. În timpul evaluării, seturile de atribute sunt trimise către DT s, i evaluate, primind
o valoare de fitness s, i important,a atributelor care sunt utilizate ı̂n timpul select,iei s, i recombinării.

că nu este. Pentru individul 𝑥 notăm cu 𝐹𝑆(𝑥) = { 𝑗1, . . . , 𝑗𝑘 }, 𝐹𝑆(𝑥) ⊂ {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 ı̂mpărt,it aleatoriu
ı̂ntr-un set de antrenare care cont,ine 70% din instant,e s, i un set de validare de 30% din instant,e,
DT-ul este evaluat folosind setul de validare.

Important, a atributelor ı̂n timpul evaluării În timpul induct,iei arborelui, se ia o decizie
la fiecare nivel de nod cu privire la atributul utilizat pentru a ı̂mpărt,i datele nodului. Pe baza
structurii arborelui, fiecărui atribut din setul de date i se atribuie o măsură de important, ă. Aceste
valori sunt normalizate, apart,in [0, 1] s, i sunt transmise indivizilor din populat,ie ı̂n timpul fazei
de evaluare. Astfel, fiecărui individ 𝑥 i se atribuie un vector care cont,ine important,a atributului
𝑓 𝑠(𝑥) ∈ R𝑑 . 𝑓 𝑠(𝑥) va avea valori pozitive care se adaugă la 1 pentru atributele nodurilor
atribuite ı̂n DT de evaluare s, i 0 pentru celelalte pozit,ii.

Init, ializarea Pentru a ı̂ncepe căutarea cu o populat,ie de solut,ii bune, init,ializarea inversează
procesul de evaluare: sunt crescut,i un număr de arbori de decizie egal cu dimensiunea populat,iei,
iar indivizii din populat,ia init,ială sunt creat,i din fiecare arbore alegând la 1 toate atributele care
au o important, ă pozitivă ı̂n arbore. Arborii utilizat,i ı̂n această etapă sunt introdus, i/crescut,i până
când toate frunzele sunt pure pentru a obt,ine o imagine de ansamblu asupra atributelor potent,ial
utile ı̂ncă de la ı̂nceputul căutării.

Cei mai buni indivizi În fiecare iterat,ie, cel mai bun individ din populat,ie este reevaluat
prin media rezultatelor raportate de 10 arbori de decizie pentru a reduce variabilitatea valorilor
AUC. fsGA-DT păstrează cel mai bun individ peste toate iterat,iile, evaluate ı̂n acest mod.

Select, ia Select,ia turnir este utilizată pe baza valorii de fitness. Cu toate acestea, dacă doi
indivizi au aceeas, i valoare fitness (AUC), este selectat cel care are valoarea medie a important,ei
caracteristicii pozitive mai mare. O motivat,ie din spatele acestei scheme este de a conduce
căutarea către un număr mai mic de caracteristici, deoarece pentru fiecare individ, suma 𝑓 𝑠(𝑥)
se adaugă la 1, iar o medie mai mare indică un număr mai mic de valori. Un altul este de a
spori diversitatea, deoarece pentru unele probleme, multe setări distincte pot produce aceleas, i
valori AUC, dar cu valori diferite de important, ă a caracteristicilor. Scopul este de a păstra
caracteristicile cu important, ă mai mare s, i, de asemenea, de a utiliza valori de important, ă 𝑓 𝑠 ı̂n
timpul variat,iei.

Încrucis, are pe baza atributelor Operatorul de ı̂ncrucis, are creează doi descendent,i 𝑜1 s, i 𝑜2
din doi părint,i 𝑥1 s, i 𝑥2 folosind următoarea abordare: pentru fiecare caracteristică (bit), valoarea
de la 𝑥1 sau 𝑥2 cu cea mai mare important, ă caracteristică este copiată ı̂n 𝑜1 s, i este copiată s, i ı̂n
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𝑜2 dar cu o probabilitate egală cu probabilitatea de ı̂ncrucis, are 𝑝𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠. Alte caracteristici din 𝑜2
sunt setate aleatoriu, cu o probabilitate de 0,5.

Mutat, ia fsGA-DT foloses, te mutat,ia bitflip s, i este aplicată cu rata de mutat,ie pe 𝑜1 s, i 𝑜2 prin
inversarea fiecărui bit cu o probabilitate de mutat,ie.

Select, ia pentru supraviet, uire Pentru a spori diversitatea, descendent,ii ı̂nlocuiesc tot,i
părint,ii, ı̂n timp ce cel mai bun individ din ı̂ntreaga căutare, notat cu Ψ𝑏𝑒𝑠𝑡 , este păstrat se-
parat.

Rezultate s, i evaluarea performant, ei Algoritmul produce cel mai bun Ψ𝑐𝑒𝑙𝑚𝑎𝑖𝑏𝑢𝑛 individ.
Atributele indicate de acesta sunt folosite pentru a antrena un DT s, i apoi un set de testare este
utilizat pentru a evalua performant,a DT pe atributele furnizate de fsGA-DT.

Experimente numerice Sunt efectuate experimente numerice pentru a testa performant,a
fsGA-DT. Efectuăm experimente pe seturi de date generate sintetic cu diferite grade de di-
ficultate s, i seturi de date din lumea reală. Toate seturile de date reprezintă o problemă de
clasificare binară. Comparăm rezultatele obt,inute de fsGA-DT cu un clasificator Decision Tree
care are incorporat o metodă de select,ie a atributelor ı̂ncorporată.

Evaluarea performant, ei Pentru a evalua performant,a fiecărui clasificator pe fiecare pro-
blemă de test, datele au fost ı̂mpărt,ite ı̂n instant,e de antrenare s, i instant,e de testare. Datele de
antrenare constă ı̂n 70% din instant,ele de date ale problemei de testare (alese aleatoriu), iar restul
de 30% de date compun datele de test. Antrenăm modelele pe datele de antrenare s, i raportăm
AUC (aria sub curba ROC) [8, 21] pentru datele de testare.

Sunt efectuate 100 de rulări independente pentru fiecare problemă testată, datele sunt
ı̂mpărt,ite aleator ı̂n date de antrenare s, i date de test. Seturile de date sunt apoi grupate pe
baza unui parametru al setului de date (număr de instant,e, număr de atribute, suprapunere) s, i
parametri ai algoritmului genetic (dimensiunea populat,iei, numărul de generat,ii, probabilitatea
de mutat,ie pentru fiecare bit) s, i sunt generate figuri ECDF (empirical cumulative distribution
function) pentru a ilustra distribut,ia valorilor AUC raportate de cele două metode. Graficele
arată proport,ia elementelor care sunt mai mici sau egale cu un anumit punct din grafic; atunci
când se compară mai multe curbe pe acelas, i figură, cea din dreapta indică o probabilitate mai
mică de a lua valori mai mici s, i poate fi considerată mai bună.

Parametrii folosit, i Parametrii utilizat,i pentru fsGA-DT sunt dimensiunea populat,iei (50, 100),
numărul de generat,ii (200, 300), probabilitatea de ı̂ncrucis, are (0.7), probabilitatea de mutat,ie
(0.2), probabilitatea de mutare a unui bit (0.03, 0, 05) s, i dimensiunea turnirului (3, 5)). Pentru
Arborele de Decizie, criteriul de ı̂mpărt,ire este indexul gini, iar adâncimea maximă a arborelui
este de 5.

Rezultate experimentale Figura 4 prezintă diagrame ECDF pe seturile de date sintetice
pentru diferit,i parametri s, i valorile acestora. Tabelul 1 prezintă rezultate semnificative pentru un
test care compară valorile AUC raportate de ambele metode pe cele 100 de rulări independente.
Ipoteza nulă testată este că AUC medie raportată de fsGA-DT este mai mică decât cea raportată
de DT; respingerea acesteia indică faptul că putem afirma că diferent,ele de rezultate sunt
semnificative, iar rezultatul fsGA-DT poate fi considerat mai bun decât cel obt,inut de DT.
Constatăm că pentru majoritatea combinat,iilor de parametri diferent,ele ı̂ntre rezultate sunt
semnificative. Cele mai multe rezultate pozitive sunt obt,inute pentru 𝑑3 = 1000 instant,e s, i
𝑝2 = 1, parametri care se suprapun. Rezultatele raportate pentru seturile de date din lumea reală
sunt similare.

Concluzii Este explorată o abordare hibridă a clasificării atributelor. Un algoritm genetic
este conceput pentru a dezvolta seturi de atribute evaluate prin utilizarea arborilor de decizie.
Deoarece arborii de decizie realizează intrinsec select,ia atributelor s, i, prin urmare, reprezintă
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Figura 4: Grafice ECDF pentru rezultatele obt,inute de fsGA-DT s, i DT pe seturile de date
sintetice pentru diferit,i parametri. Rezultatele sunt raportate pentru 100 de rulări independente
pe datele de test.

s, i modele de select,ie a atributelor ı̂ncorporate, ei oferă, de asemenea, o măsură a important,ei
atributelor care poate fi utilizată pentru a ghida căutarea algoritmului genetic. Astfel, comuni-
carea dintre populat,ia GA s, i componenta DT este bidirect,ională: atributele sunt trimise către
arborii de decizie pentru a fi evaluate, iar DT, pe lângă faptul că oferă o măsură de fitness, indică
important,a atributului care este utilizată ı̂n select,ie s, i recombinare. Pentru a evita overfitting, cel
mai bun individ este evaluat prin utilizarea mai multor copaci crescut,i pe date ı̂mpărt,ite aleator
ı̂n date de antrenare s, i de validare. Des, i există multe abordări bazate pe algoritmi genetici pen-
tru select,ia atributelor, rezultatele arată că există ı̂ncă loc pentru a explora diferite mecanisme
de comunicare s, i noi operatori genetici care utilizează informat,ii specifice de la clasificatori
ı̂n timpul evolut,iei. Problema de select,ie a atributelor este una complexă s, i fiecare pas mic
către ı̂mbunătăt,irea metodelor existente poate adăuga valoare s, i poate contribui la ı̂nt,elegerea
problemei.

3.3 O abordare evolutivă pentru select, ia atributelor s, i clasificare
În această etapă se introduce o metodă de clasificare bazată pe select,ia atributelor, care evoluează
ponderile atributelor prin utilizarea unor arbori de decizie bazat,i pe concepte de echilibru din
teoria jocurilor. Indivizii din populat,ia algoritmului evolutiv reprezintă vectori de important, ă a
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Tabela 1: Comparat,ii statistice ı̂ntre rezultatele obt,inute de fsGA-DT s, i DT pe seturile de date din lumea reală
(𝑅1, 𝑅2, s, i 𝑅3) pentru diferite valori ale parametrilor algoritmului genetic: dimensiunea populat,iei (𝑝1 : 50, 100),
numărul de generat,ii (𝑝2 : 200, 300) s, i probabilitatea de mutat,ie a inversării bit,ilor (𝑝3 : 0, 03, 0, 05). Un simbol
(△) indică faptul că fsGA-DT raportează rezultate mai bune din punct de vedere statistic, un simbol (×) indică faptul
că abordarea DT obt,ine rezultate mai bune din punct de vedere statistic, iar un simbol (−) indică nicio diferent, ă
semnificativă ı̂ntre rezultate.

𝑝1 𝑝2 𝑝3 𝑅1 𝑅2 𝑅3

50 200 0.03 - × -
50 200 0.05 △ × △
50 300 0.03 △ - △
50 300 0.05 - △ △
100 200 0.03 △ - -
100 200 0.05 - - -
100 300 0.03 △ △ -
100 300 0.05 △ - △

atributelor, evoluat,i cu scopul de a identifica cele mai relevante atribute din setul de date pentru
problema clasificării. Un arbore de decizie modificat este utilizat ı̂n scopuri de clasificare s, i
evaluare. Metoda propusă nu foloses, te un mecanism de select,ie, arborii sunt crescut,i ı̂mpreună
s, i formează un ecosistem ı̂n care tot,i sunt implicat,i ı̂n sarcina de predict,ie. Un individ ı̂ncetează
să evolueze atunci când nu mai există variat,ii ı̂n probabilităt,ile pe care le oferă pentru selectarea
atributelor folosite ı̂n induct,ia arborelui său. Se propune o aplicat,ie practică care analizează
clasificarea grupurilor de venituri ale t, ărilor pe baza indicatorilor de dezvoltare furnizat,i de
World Bank, se prezintă o interpretare a abordării select,iei atributelor.

Modelul propus - Evolution Strategy Decision Forest (ESDF) ESDF evoluează indivizi
care reprezintă ponderile atributelor pentru a-i identifica pe cei care explică cel mai bine datele.
Mecanismul strategiei de evolut,ie, precum s, i arborii de decizie utilizat,i pentru clasificare, sunt
prezentat,i ı̂n cele ce urmează.

Arborii de decizie sunt unele dintre cele mai populare tehnici de ı̂nvăt,are automată [20, 29]
datorită eficient,ei s, i us, urint,ei cu care pot fi explicate rezultatele. În cele ce urmează, luăm ı̂n
considerare problema clasificării binare.

Majoritatea arborilor de decizie sunt construit,i de sus ı̂n jos, ı̂ncepând cu ı̂ntregul set de date
la rădăcina arborelui. Arbori diferit,i ı̂mpart datele ı̂n moduri diferite, utilizând fie hiperplane
obt,inute prin axe paralele, oblice sau neliniare [1, 13, 17], calculând parametrii lor utilizând
anumit,i indicatori de puritate care evaluează datele sub-nodurilor, de exemplu indicele gini,
entropia etc. [30]. La fiecare nivel al arborelui, are loc un proces de optimizare care implică fie
parametrii hiperplanului, atributele de utilizat pentru divizare sau ambele.

Se propune utilizarea unui arbore de decizie care calculează parametrii hiperplanului prin
aproximarea echilibrului unui joc necooperativ [24]. Echilibrul jocului ı̂s, i propune să găsească
parametri astfel ı̂ncât fiecare nod copil din arbore să ”primească” date cât mai pure posibil
prin deplasarea instant,elor cu etichete diferite la stânga/dreapta hiperplanului. Astfel, pentru a
ı̂mpărt,i datele nodului 𝑋,𝑌 pe baza unui atribut 𝑗 , folosim următorul joc necooperativ Γ(𝑋,𝑌 | 𝑗):

• jucătorii, 𝐿 s, i 𝑅 corespund celor două sub-noduri s, i, respectiv, celor două clase;
• strategia fiecărui jucător este de a alege un parametru al hiperplan: 𝛽𝐿 s, i, respectiv,

𝛽𝑅;
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• câs, tigul fiecărui jucător este calculat ı̂n felul următor:

𝑢𝐿 (𝛽𝐿 , 𝛽𝑅 | 𝑗) = −𝑛0

𝑛∑︁
𝑖=1
(𝛽1| 𝑗𝑥𝑖 𝑗 + 𝛽0| 𝑗 ) (1 − 𝑦𝑖),

s, i

𝑢𝑅 (𝛽𝐿 , 𝛽𝑅 | 𝑗) = 𝑛1

𝑛∑︁
𝑖=1
(𝛽1| 𝑗𝑥𝑖 𝑗 + 𝛽0| 𝑗 )𝑦𝑖,

unde 𝛽 = 1
2 (𝛽𝐿 + 𝛽𝑅) s, i 𝑛0 s, i 𝑛1 reprezintă numărul de instant,e care au etichete 0 s, i,

respectiv, 1.

Conceptul de echilibru Nash pentru acest joc reprezintă o solut,ie astfel ı̂ncât niciunul dintre
jucători să nu poată găsi o abatere unilaterală care să-i ı̂mbunătăt,ească câs, tigul, adică niciunul
dintre jucători nu poate schimba mai multe date pentru a obt,ine un câs, tig mai bun. O aproximare
a unui echilibru poate fi obt,inută folosind o versiune stilizată a jocului fictiv [5] ı̂n felul următor.
Pentru un număr de iterat,ii (𝜂), cel mai bun răspuns al fiecărui jucător ı̂mpotriva strategiei
celuilalt jucător este calculat folosind un algoritm de optimizare. Deoarece ne propunem doar
să aproximăm valorile 𝛽 care ı̂mpart ı̂n mod rezonabil datele, căutarea se opres, te după ce s-au
epuizat numărul de iterat,ii. În fiecare iterat,ie, cel mai bun răspuns la media strategiilor celuilalt
jucător din cele anterioare este considerat cel fix.

Pentru fiecare atribut 𝑗 ∈ {1, . . . , 𝑑}, datele sunt ı̂mpărt,ite folosind algoritmul propus;
atributul care este de fapt utilizat pentru a ı̂mpărt,i datele este ales pe baza indicelui Gini [30].
Arborele astfel construit ı̂mparte datele ı̂n acest mod, recursiv, până când datele nodului devin
pure (toate instant,ele apart,in aceleias, i clase) sau a fost atinsă o adâncime maximă a arborelui.

Predict, ia Un DT furnizează o partit,ie pentru datele de antrenare. Pentru a prezice eticheta
pentru o instant, ă testată 𝑥, este identificată regiunea corespunzătoare a spat,iului, adică frunza
sa. Decizia se ia pe baza proport,iei de etichete din frunza respectivă. Fie DT un arbore de
decizie bazat pe un set de dateX s, i 𝑥 o valoare testată. 𝐷𝑇 a ı̂mpărt,itX ı̂n date găsite ı̂n frunzele
sale, notate cu 𝐷𝑇1, . . . , 𝐷𝑇𝑚, unde 𝑚 este numărul de frunze din 𝐷𝑇 . Fie 𝐷𝑇 (𝑥) setul de date
corespunzător regiunii frunzei lui 𝑥, 𝐷𝑇 (𝑥) ⊂ X. De obicei, modelul ar atribui lui 𝑥 eticheta 𝑦
cu o probabilitate egală cu proport,ia elementelor cu clasa 𝑦 ı̂n 𝐷𝑇 (𝑥).

Important, a atributelor Mecanismul de divizare al arborelui bazat pe joc indică pentru
fiecare nod atributul care ı̂mparte datele ”cel mai bine” s, i poate fi determinată cu (1).

Evolution Strategy Decision Forest Algoritmul propus evoluează o populat,ie de ponderi
a atributelor pentru a identifica important,a acestora pentru problema de clasificare. Indivizii
din populat,ia finală indică important,a atributelor, ı̂n timp ce, ı̂n general, strategia de evolut,ie
efectuează clasificarea folosind ponderile atributelor evoluate.

Codificare Indivizii din populat,ie 𝑤 sunt codificat,i ca vectori reali, cu valori pozitive, de
lungime 𝑑, unde 𝑤 𝑗 reprezintă important,a atributului 𝑗 , 𝑗 = 1, . . . , 𝑑.

Init, ializare Tot,i indivizii sunt init,ializat,i cu ponderi egale de 1/𝑑. ESDF ment,ine o populat,ie
de 𝑝𝑜𝑝 𝑠𝑖𝑧𝑒 indivizi.

Evaluare Nu există un mecanism explicit de atribuire a adecvării unui individ ı̂n cadrul
ESDF. Indivizii evoluează indiferent de performant,a lor pe baza informat,iilor primite din mediul
ı̂nconjurător. Motivat,ia din spatele acestei abordări poate fi exprimată ı̂n două moduri: pe de
o parte, evaluarea ponderilor atributelor poate fi efectuată folosind un algoritm de clasificare
bazat pe performant,a sa. Cu toate acestea, nu există un indicator de performant, ă universal
acceptat care să poată fi utilizat pentru a compara rezultatele ı̂ntr-un mod fiabil. Pe de altă parte,
dintr-un punct de vedere inspirat din natură, o paradigmă de agregare de tipul forest nu necesită o
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concurent, ă directă pentru resurse. Arborii cresc s, i se adaptează unul la celălalt. Unii pot ı̂nceta
să crească din cauza lipsei de resurse, dar nu se ı̂nlocuiesc reciproc ı̂n fiecare generat,ie. Astfel,
tot,i arborii sunt adăugat,i pădurii s, i evaluarea are loc pe ı̂ntreaga pădure la sfârs, itul căutării.

Evolut, ia Procesul de evolut,ie are loc iterativ până când se atinge un număr maxim de
generat,ii sau până când tot,i indivizii ajung la maturitate.

Mecanismul de actualizare În fiecare iterat,ie, un es, antion din date este utilizat pentru a
induce un arbore de decizie descris mai sus pentru fiecare individ din populat,ie. Atributele pentru
fiecare arbore sunt selectate cu o probabilitate proport,ională cu ponderile corespunzătoare ı̂n
individ. Astfel, pentru individul 𝑤 reprezentând ponderile atributelor, probabilitatea de a selecta
𝑗 este:

𝑃( 𝑗 |𝑤) =
𝑤 𝑗∑𝑑
𝑘=1 𝑤𝑘

. (3)

În prima iterat,ie, probabilităt,ile sunt toate egale. Cu toate acestea, ı̂n generat,iile următoare,
important,a atributelor raportată de fiecare arbore este utilizată pentru a actualiza indivizii co-
respunzători:

𝑤 𝑗 ← 𝑤 𝑗 + 𝜙( 𝑗) · 𝛼, 𝑗 = 1, . . . , 𝑑, (4)

unde 𝜙( 𝑗) reprezintă important,a atributului 𝑗 raportată de arborele indus utilizând individul 𝑤
(eq. (1)), iar 𝛼 este un parametru care controlează magnitudinea actualizării.

În acest fel, ponderile atributelor care sunt considerate importante de către arbore sunt
crescute, crescând s, i probabilitatea ca acestea să fie selectate ı̂n următoarele iterat,ii. Des, i
aparent, acest lucru poate duce la supra adaptarea (overfitting) atributelor, faptul că ı̂n fiecare
iterat,ie, un es, antion diferit din date este utilizat pentru inducerea arborilor, căutarea unui individ
se opres, te atunci când ajunge la maturitate s, i, de asemenea, că există mai mult,i indivizi ment,inut,i
pe aceleas, i date promovează diversitatea.

Astfel, rolul arborelui este de a atribui important,a atributelor pentru mecanismul de actuali-
zare. În afară de aceasta, fiecare arbore este, de asemenea, conservat s, i utilizat ı̂n continuare ı̂n
predict,ia pentru clasificare.

Maturitate Indivizii sunt folosit,i pentru a alege atribute pentru antrenament folosind pro-
babilităt,ile ı̂n eq. (3). Scopul căutării este de a găsi o distribut,ie pe setul de atribute: dacă ı̂n
mai multe iterat,ii de aplicare a eq. (4) important,a atributelor raportate de arbore nu se modifică
semnificativ, abaterea standard a probabilităt,ilor 𝑃() nu va varia. ESDF consideră că un individ
a ajuns la maturitate s, i ı̂ncetează să evolueze s, i să inducă arbori folosindu-l dacă nu există nicio
modificare a variat,iei probabilităt,ilor corespunzătoare. Următoarea condit,ie este utilizată pentru
a compara evolut,ia unui individ de la generat,ia 𝑡 la 𝑡 + 1:

𝜎(𝑃(·|𝑤𝑡)
𝜎(𝑃(·|𝑤𝑡+1)

< 𝜖 (5)

unde 𝜎 reprezintă abaterea standard s, i 𝑃(·|𝑤) vectorul probabilităt,ilor ı̂n eq. (3) luat pentru
toate atributele 𝑗 . Dacă condit,ia 5 este valabilă, individul este considerat a fi ajuns la maturitate
s, i nu mai este actualizat, adică nu mai sunt indus, i arbori pe baza lui. Nu tot,i indivizii ajung
la maturitate ı̂n acelas, i timp, ceea ce ı̂nseamnă că mărimea populat,iei scade ı̂n timpul căutării,
reducând complexitatea metodei.

Clasificare Fiecare individ induce mai mult,i arbori până când ajunge la maturitate. Tot,i
aces, ti arbori formează o pădure care poate fi folosită pentru a face predict,ii pentru problema
clasificării. Acesta este ultimul pas al algoritmului s, i poate fi folosit pentru a valida rezultatele.
Arborii sunt indus, i utilizând diferite es, antioane de date s, i atribute diferite. Selectarea atributelor
fără nicio măsură de adecvare poate oferi (sau nu) arbori de clasificare buni. Pentru a evita supra
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adaptarea (overfitting) sau utilizarea arborilor ı̂ns, elători, predict,ia nu se face prin luarea ı̂n consi-
derare a etichetelor din frunzele copacilor, ci prin agregarea datelor din frunze corespunzătoare
instant,elor testate s, i prin aplicarea ı̂n continuare a algoritmului logistic regression (LR) pentru
a face predict,ii. Fiecare arbore oferă o vecinătate pentru instant,a testată. Agregarea tuturor
acestor regiuni va oferi un set de instant,e relevante, permit, ând algoritmului să facă o predict,ie
informată.

Schit, a ESDF ESDF are două etape principale: un pas de evolut,ie s, i un pas de predict,ie.
În timpul etapei de evolut,ie, o populat,ie de ponderi este actualizată ı̂n mai multe iterat,ii până

când nu există nicio variat,ie a probabilităt,ilor pe care le oferă pentru selectarea atributelor pentru
induct,ia arborelui. Predict,ia se realizează pentru fiecare instant, ă testată prin agregarea datelor
corespunzătoare frunzelor sale ı̂n tot,i arborii indus, i s, i aplicarea algoritmului logistic regression
asupra setului de date rezultat.

Rezultatul ESDF constă ı̂n probabilităt,i de predict,ie pentru datele testate care pot fi utilizate
pentru a evalua ı̂ntreaga abordare s, i ponderile medii ale atributelor pe ı̂ntreaga populat,ie.

Rezultate numerice Experimentele numerice testează s, i ilustra performant,a ESDF, compară
rezultatele ESDF cu alte modele de clasificare de ultimă generat,ie.

Parametrii folosit, i O strategie Stratified k-fold Cross-Validation [10] este utilizată pentru a
estima eroarea de predict,ie as, teptată. Setul de date este ı̂mpărt,it ı̂n 𝑘 = 10 seturi echilibrate,
dintre care nouă sunt utilizate pentru a antrena modelul, iar al zecelea set (set de testare) este
utilizată pentru a evalua modelul. Partea de antrenare s, i partea de testare se repetă 𝑘 = 10 ori,
de fiecare dată când se utilizează un set diferit ca set de testare. Repetăm validarea ı̂ncrucis, ată
k-fold de patru ori, de fiecare dată când se utilizează un număr seed diferit pentru a ı̂mpărt,i datele
(folosim ca seed valorile 1, 2, 3, 4), rezultând 40 de valori ale indicatorului care sunt comparate.

Pentru fiecare test al unui set de date, raportăm indicatori de performant, ă pe baza cărora
comparăm performant,a ESDF cu cea a altor clasificatori de ultimă generat,ie. Instruim fiecare
clasificator comparat pe aceleas, i date de tren ca ESDF pentru fiecare set s, i comparăm rezultatele
ESDF cu cele raportate de modelele comparate pe setul de testare.

Valorile de performant, ă utilizate pentru comparat,ie sunt: AUC (aria de sub curba ROC)
[8, 21], scorul 𝐹1 [31], acuratet,ea ACC s, i scorul log-loss [10].

Rezultatele ESDF sunt comparate cu alt,i clasificatori bazat,i pe arbore de decizie s, i, deoarece
utilizează Logistic Regression ı̂n etapa de predict,ie, comparăm rezultatele s, i cu această metodă.
De asemenea, comparăm performant,a ESDF cu alte modele de clasificare bine-cunoscute.

Pentru fiecare set de date, fiecare metodă raportează 40 de valori ale indicatorilor de
performant, ă corespunzătoare celor zece seturi generate de patru ori cu generatoare seed cu
numere aleatorii diferite. Pentru a evalua diferent,a dintre rezultate, aceste valori sunt compa-
rate folosind un paired t-test, cu ipoteza nulă că rezultatele furnizate de ESDF sunt mai slabe
decât cele raportate de cealaltă metodă. Respingerea acestei ipoteze, cu o valoare 𝑝 mai mică
decât 0.05, indică faptul că putem considera rezultatele ESDF semnificativ mai bune decât cele
obt,inute de modelele comparate.

Parametrii testat,i ESDF sunt: dimensiunea populat,iei 5, numărul maxim de generat,ii 20,
adâncimea maximă a arborilor 5 s, i 10 s, i valorile 𝛼 0.3, 0.8 s, i 1. Toate experimentele se
desfăs, oară cu o combinat,ie a acestor parametri.

Rezultate În cazul AUC, ESDF obt,ine cele mai bune rezultate pentru toate seturile de date.
Pentru indicatorul de acuratet,e, ESDF oferă ı̂n mod constant rezultate mai bune, iar atunci
când sunt disponibile mai multe instant,e ı̂n setul de date, clasificatorii care agregă mai mult,i
clasificatori s, i logistic regression raportează, pentru câteva seturi de date, rezultate la fel de bune
ca cele raportate de ESDF. Acest lucru este valabil s, i pentru indicatorii F1 s, i Log-loss.

Select, ia atributelor O modalitate posibilă de a evalua eficient,a mecanismului de select,ie 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 (★) 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★ M0: 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±0.06★ M2: 0.86±0.08 0.56±0.35★ M8: 0.72±0.10
R4 1.00±0.00 M0: 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★ M11: 0.62±0.12 0.94±0.30 M5: 0.53±0.10★
R7 0.83±0.16★ M3: 0.79±0.16 1.34±1.64 M8: 0.69±0.18★
R8 0.92±0.11★ M1: 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 M8: 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★ M6: 0.84±0.07 0.39±0.25★ M4: 0.80±0.06
R13 0.96±0.03★ M9: 0.91±0.05 0.36±0.28★ M8: 0.85±0.05
R14 1.00±0.01★ M1: 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 bazează pe corelat,ii medii: un SC apropiat de 1 indică
faptul că metoda de selectare a entităt,ilor selectează aceleas, i entităt,i ı̂n mai multe runde pe
es, antioane diferite ale setului de date, indicând stabilitatea. Valorile scorului SC la selectarea a
jumătate din entităt,i pe baza ponderii lor pentru seturile de date sintetice variază ı̂ntre 0,7 s, i 1,
indicând stabilitatea abordării. Pentru seturile de date cu 20 de atribute, intervalul de ı̂ncredere
pentru SC este (0,97; 0,99), iar pentru cele cu 50 de atribute este (0,88; 0,93).

Tabelul 2 prezintă rezultatele obt,inute de ESDF ı̂n raport cu cel mai bun rezultat raportat
de metodele comparate pe seturile de date din lumea reală. Sunt prezentate deviat,ia medie s, i
standard pentru indicatorii AUC s, i log-loss. Rezultatele mai bune din punct de vedere statistic
sunt evident,iate. Se poate observa că ESDF oferă ı̂n mod constant rezultate mai bune. Atunci
când se compară valorile ASC, se poate observa că ESDF fie oferă rezultate statistic mai bune,
fie este indiferent ı̂n comparat,ie cu clasificatorul comparat cu cele mai performante.

În ceea ce prives, te diferitele valori ale parametrilor ESDF, nu am identificat diferent,e semni-
ficative ı̂ntre diferitele valori, nici pentru datele sintetice, nici pentru datele de test reale. Valoarea
𝛼 nu influent,ează rezultatele, deoarece nu este utilizată direct pentru inducerea arborilor.

Clasificarea t, ărilor cu venituri mici pe baza indicatorilor de dezvoltare mondială: o
aplicat, ie Banca Mondială clasifică t, ările ı̂n patru grupe de venituri: venituri mari, veni-
turi medii superioare, venituri medii inferioare s, i venituri mici anual, pe baza venitului nat,ional
brut (VNB) pe cap de locuitor ı̂n valori USD, folosind metodologia Atlas 1. Lista de clasificare
pentru 2022 se bazează pe datele din 2021. În 2022, VNB-ul pe cap de locuitor este influent,at de
factori precum cres, terea economică, inflat,ia, cursurile de schimb s, i cres, terea populat,iei. Clasifi-

1https://datahelpdesk.worldbank.org, accesată ultima dată ı̂n ianuarie 2023
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carea se bazează pe intervalele VNB2. Banca Mondială oferă, de asemenea, date referitoare la o
varietate de alt,i indicatori. Setul de date al Indicatorului Dezvoltării Mondiale cont,ine informat,ii
cu privire la divers, i indicatori financiari care pot fi utilizat,i pentru a explica clasificarea grupului
de venituri al unei t, ări. Pentru a testa această ipoteză, precum s, i eficient,a ESDF pe o aplicat,ie din
lumea reală, am folosit aceste date pentru a clasifica t, ările cu venituri mici (mici s, i mici-medii)
s, i pentru a identifica caracteristicile din lista indicatorilor de dezvoltare mondială care explică
cel mai mult clasificarea.

Prelucrarea datelor Setul de date privind indicatorii de dezvoltare mondială (pentru anul
2021) cont,ine 108 indicatori pentru 218 t, ări pentru care este atribuită s, i o categorie de venit.
Cu toate acestea, nu tot,i indicatorii au valori pentru toate t, ările. Tot,i indicatorii cu valori pentru
mai put,in de jumătate din numărul de t, ări au fost eliminat,i, rezultând un set de date cu 218
t, ări s, i 40 de indicatori. În plus, eliminarea tuturor t, ărilor cu mai put,in de jumătate din valorile
indicatorilor a dus la un set de date care cont,ine 138 de t, ări s, i 40 de indicatori. În acest set de
date, am găsit 13,35% valori lipsă care au fost ı̂nlocuite, pentru fiecare indicator, cu valoarea
medie a regiunii t, ării sale, care face parte din setul de date. T, ărilor cu venituri medii inferioare
s, i inferioare li s-a atribuit eticheta 1, iar celelalte 0, rezultând un set de date us, or dezechilibrat,
cu 37% cazuri având clasa 1. În cele ce urmează, vom numi acest set de date setul de date al
indicatorilor de venit ai Băncii Mondiale (WBII).

Experimente Aceeas, i metodologie utilizată pentru testarea ESDF pe baza datelor de test
sintetice si reale a fost utilizată s, i pentru setul de date WBII. Validarea ı̂ncrucis, ată de 10 ori a
fost aplicată de patru ori cu numere seed diferite pentru generatorul de numere aleatoare, iar cei
patru indicatori au fost utilizat,i pentru a evalua rezultatele. Parametrii ESDF au fost 𝛼 = 0.8,
adâncimea maximă a arborelui utilizată a fost 10, iar mărimea populat,iei a fost 5.

Rezultate - clasificare Rezultatele numerice pentru clasificare raportate prin toate metodele
pentru setul de date WBII sunt prezentate ı̂n tabelul 3. Se observă că rezultatele raportate de
ESDF sunt la fel de bune sau chiar mai bune decât cele raportate prin celelalte metode. În
special, valorile log-loss sunt semnificativ mai bune decât toate celelalte metode.

Rezultate - select, ia atributelor Pentru a ilustra o posibilă interpretare practică a atributelor
alese, figura 5 reprezintă ponderile atributelor raportate de ESDF pe cele 10 seturi (folds)
utilizate pentru validarea ı̂ncrucis, ată. Scorul de stabilitate corespunzător este de 0,74, indicând
o corelat,ie puternică ı̂ntre caracteristicile selectate (când jumătate dintre ele sunt alese pe baza
valorii greutăt,ii lor). Atributele cu cele mai mari ponderi sunt:

1. GFDD.AI.11: Received wages: into a financial institution account (% age 15+)
2. GFDD.AI.05: Financial institution account (% age 15+)
3. GFDD.AI.21: Debit card ownership (% age 15+) and GFDD.AI.20: Credit card ownership

(% age 15+)
4. GFDD.EI.01: Bank net interest margin (%)
5. GFDD.AI.06: Saved at a financial institution (% age 15+)
6. GFDD.AI.10: Received domestic remittances: through a financial institution (% age 15+)

Această listă indică faptul că activităt,ile bancare individuale pot fi considerate indicatori
pentru grupul de venituri al unei t, ări. Des, i nu există nicio cauzalitate implicată aici, rezultatele
indică o relat,ie ı̂ntre aces, ti indicatori s, i grupul de venituri.

Concluzii Modelul ESDF pentru selectarea s, i clasificarea atributelor propus prezintă câteva
aspecte originale: indivizii sunt evoluat,i fără o adecvare explicită; un mecanism de actualizare,
imitând mutat,ia, cres, te ı̂ntotdeauna fiecare componentă; conversia valorilor ı̂n probabilităt,i,
atunci când este necesar, scade efectul aditiv; căutarea se opres, te pentru fiecare individ atunci

2https://blogs.worldbank.org, accesată ı̂n 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
M0 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
M8 5 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
M12 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
M13 0.81 ± 0.10 0.82 ± 0.10 0.75 ± 0.14 6.41 ± 3.54

când nu mai există variat,ii ale valorilor probabilităt,ii; evaluarea are loc la sfârs, itul căutării, ı̂n
timpul fazei de predict,ie pentru clasificare, când datele sunt colectate din frunzele ı̂n care se
găsesc instant,e testate de la tot,i arborii s, i se aplică logistic regression (dar se poate utiliza orice
metodă de clasificare) pentru predict,ie.

3.4 O metodă de tipul decision forest bazată pe concepte din teoria jocu-
rilor pentru select, ia atributelor

În această sect,iune se propune un model decision forest bazat pe concepte din teoria jocurilor
pentru a aborda problema select,iei atributelor relevante. Arborii de decizie care compun pădurea
folosesc un mecanism de ı̂mpărt,ire a instant,elor ı̂n nod bazat pe conceptul de echilibru Nash.
O măsură a important,ei atributelor este calculată după ce fiecare arbore este construit. Select,ia
atributelor pentru următorii arbori se bazează pe informat,iile furnizate de această măsură.
Experimentele numerice ilustrează eficient,a abordării. Este prezentat un exemplu real de date
care studiază grupurile de venituri ale t, ărilor s, i indicatorii de dezvoltare mondială utilizând
abordarea propusă.

Game-theoretic Decision Forests - GT-DF GT-DF primes, te ca intrare parametrii obis, nuit,i ai
unui algoritm random forest: setul de date de antrenare (X,Y), numărul de arbori de decizie 𝐾 ,
procentul din numărul de atribute es, antionate pentru ı̂mpărt,irea arborilor 𝑝, adâncimea maximă
a unui arbore 𝜇 s, i nivelul minim de puritate 𝜋. GT-DF utilizează arbori de decizie care ı̂mpart
datele folosind abordarea teoretică a jocului prezentată ı̂n subsect,iunea 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 două etape principale. În primul pas pădurea cres, te pe es, antioane de date
bootstrapped s, i folosind un mecanism boosted ı̂mbunătăt,it de select,ie a atributelor bazat pe
important,a 𝜙 a atributelor atribuite de arborii anteriori. Astfel, după construirea fiecărui arbore
𝑘 , un vector al ponderilor atributelor 𝜔 ⊂ R𝑑 este actualizat folosind valorile 𝜙𝑘 ( 𝑗), calculate
conform eq. (1). Ponderile 𝜔 sunt init,ializate cu 1/𝑑, iar după ce fiecare arbore este adăugat ı̂n
pădure, valorile lor sunt actualizate prin:

𝜔 𝑗 ← 𝜔 𝑗 + 𝜙𝑘 ( 𝑗), 𝑗 = 1, . . . , 𝑑. (6)

Select,ia atributelor pentru arborii ulteriori se face proport,ional cu ponderile 𝜔. Astfel, fiecare
atribut 𝑗 este ales cu probabilitatea 𝑃 𝑗 , cu

𝑃 𝑗 =
𝜔 𝑗

𝜔1 + 𝜔2 + . . . + 𝜔𝑑
. (7)

În al doilea pas pentru a face o predict,ie pentru unele date de testare, GT-DF colectează
datele din toate frunzele ı̂n care acea instant, ă s-ar potrivi ı̂n tot,i copacii din pădure, iar predict,ia
se face utilizând logistic regression (LR) [10]. În acest sens, GT-DF act,ionează similar cu
metoda celui mai apropiat vecin. O abordare similară poate fi găsită ı̂n [25].

Experimentele numerice efectuate pe date de test sintetice s, i reale ilustrează potent,ialul
abordării, GT-DF alegând atributele importante din seturile de date pentru a obt,ine rezultate
bune ale clasificării.

Concluzii Este propusă o pădure de decizie de select,ie a atributelor s, i clasificare bazată pe
teoria jocurilor. Pădurea este creată folosind un arbore de decizie bazat pe echilibrul Nash pentru
ı̂mpărt,irea datelor nodurilor. Predict,ia se face prin agregarea datelor din frunzele copacilor care
cont,in datele testate s, i aplicând logistic regression la acele date locale. O măsură a important,ei
atributelor este derivată din fiecare arbore s, i utilizată pentru a construi un vector de ponderi,
utilizat ı̂n continuare pentru a selecta atributele ulterioare. Vectorul ponderi poate fi folosit
pentru a identifica cele mai influente atribute din date.

Performant,a metodei este ilustrată prin experimente numerice efectuate pe date sintetice s, i
din lumea reală. Mecanismul de atribuire a important,ei atributelor este ilustrat prin utilizarea
unei aplicat,ii de date reale ı̂n care t, ările cu venituri mai mici sunt identificate pe baza indicatorilor
de dezvoltare de la Banca Mondială. Constatăm că atributele identificate cel mai mult ca fiind
importante sunt cele legate de activitatea bancară individuală, de exemplu, procentul de persoane
care au un cont bancar, ı̂s, i primesc salariul ı̂ntr-un cont bancar sau det,in un card de credit sau
de debit.
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3.5 Alte rezultate
3.5.1 Select, ia atributelor pe baza corelat, ie

Select,ia atributelor pe baza corelat,ie [9] este o metodă de filtrare care are ca scop selectarea
seturilor de entităt,i care au o corelat,ie scăzută ı̂ntre ele s, i o corelat,ie ridicată ı̂n raport cu clasa.
Acest lucru se realizează prin introducerea meritului 𝑀 (𝑠) al unui subset 𝑠 de atribute care au
elemente 𝑘:

𝑀 (𝑠) =
𝑘𝑟𝑐 𝑓√︁

𝑘 + 𝑘 (𝑘 − 1)𝑟 𝑓 𝑓
, (8)

unde:

• 𝑘 este dimensiunea setului de atribute 𝑠;
• 𝑟𝑐 𝑓 este corelat,ia medie ı̂ntre atribut s, i clasa;
• 𝑟 𝑓 𝑓 este corelat,ia medie atribut-atribut pentru atributele din setul 𝑠.

Un set de atribute cu un merit mai mare este considerat mai bun, se dă un algoritm greedy
pentru determinarea setului de atribute cu cel mai mare merit [9].

Cu toate acestea, pot apărea mai multe probleme: pot exista mai multe seturi cu cea mai mare
valoare de merit; cea mai mare valoare de merit poate fi obt,inută prin diferite compromisuri ı̂ntre
valorile 𝑟 𝑓 𝑓 s, i 𝑟𝑐 𝑓 . Solut,ia propusă ı̂n cadrul acestui proiect se bazează pe conceptul teoretic de
joc utilizat al contribut,iei marginale a unui jucător la valoarea unui joc/coalit,ie. Pentru fiecare
element/atribut 𝑓𝑖 din 𝑠 contribut,ia marginală la meritul setului de atribute calculată ca diferent,a
dintre meritul setului de atribute s, i meritul setului de atribute cu caracteristica 𝑓𝑖 eliminată din
set:

𝑚(𝑠, 𝑖) = 𝑀 (𝑠) − 𝑀 (𝑠−𝑖), (9)

unde 𝑠−𝑖 = 𝑠\{ 𝑓𝑖}.
Suma contribut,iilor marginale ale fiecărui atribut la setul de atribute poate fi considerată

ca o funct,ie alternativă de adecvare care trebuie maximizată, deoarece maximizează meritul
setului de atribute 𝑠, precum s, i contribut,ia fiecărui atribut la meritul general al setului. Dacă un
atribut se corelează foarte mult cu alte atribute din set, corelat,ia medie atribut-atribut va cres, te,
scăzând meritul general al setului. Cu toate acestea, corelat,ia medie atribut-atribut a setului la
eliminarea acestuia va scădea, ducând, ı̂n unele cazuri, la un merit crescut pentru 𝑠−𝑖. Astfel,
contribut,iile marginale ale atributelor pot contribui la meritul general al setului de atribute,
des, i mai complexe, pot oferi un compromis mai bun ı̂ntre cele două corelat,ii (clasă-atribute s, i
atribut-atribut).

În aceste situat,ii, meritul marginal 𝑀𝑀 (𝑠) al setului de atribute 𝑠 este:

𝑀𝑀 (𝑠) =
𝑘∑︁
𝑖=1

𝑚(𝑠, 𝑖). (10)

𝑀𝑀 (𝑠) poate fi utilizat ca o funct,ie obiectiv pentru orice euristică utilizată. Algoritmii genetici
care folosesc codificarea binară sunt adecvat,i pentru rezolvarea problemei select,iei atributelor.

De exemplu, se poate lua ı̂n considerare următoarea aplicat,ie bazată pe date reale preluate
din baza de date a Băncii Mondiale (sect,iunea 3.3). Maximizarea sumei meritului marginal
folosind un algoritm genetic standard coduce la identificarea următoarelor atribute ı̂n explicarea
clasificării ţărilor:

• 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-à-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] raportează folosind 10-fold cross-
validation 79.09% acurateţe. Folosind metoda greedy bazată pe merit [9] acurateţea creşte la
87.69%. Algoritmul genetic oferă o acurateţe de 89.84%.

3.5.2 Select, ie de atribute folosind programarea genetică

Programarea genetică, ca s, i subdomeniu al inteligent,ei computat,ionale, se referă la generarea s, i
evoluarea de expresii sau programe particularizate pentru anumite probleme [7]. Pentru proble-
mele de clasificare, programarea genetică oferă o modalitate intrinsecă de filtrare de atribute,
alegând pentru construct,ia modelului de clasificare doar atributele care conduc la optimizarea
funct,iei obiectiv. În cadrul proiectului s-a propus folosirea unei funct,ii obiectiv derivată din
teoria jocurilor, care să genereze o expresie de separare a două clase pentru optimizare binară
ı̂n modul următor:

𝐹 (𝑋,𝑌 ) = |{(𝑥, 𝑦) ∈ (𝑋,𝑌 ) |𝐺𝑃(𝑥)𝑦 − 𝐺𝑃(𝑥) (1 − 𝑦) ≤ 0}|, (11)
where 𝐺𝑃(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
evaluată pe tabelul Iris, convertit pentru clasificare binara, ı̂n format LISP:

GP( x ) : ( + ) ( x2 , ( −) ( x4 , ( −) ( ( ∗ ) ( x4 , 0 .5779776453361087) , ( −)
( ( ∗ ) ( 2 , x2 ) , ( −) ( ( ∗ ) ( ( ∗ ) ( x4 , ( −) ( ( ∗ ) ( x4 , x3 ) , x1 ) ) , ( ∗ ) ( x3
, x4 ) ) , x1 ) ) ) ) ) .

unde x1-4 reprezintă atributele lui x. Abordarea aceasta conduce la o acuratet,e medie de
0.95 (folosind 10-fold cross-validation) , similară cu cea raportată de alte metode standard de
clasificare folosite pe aceleas, i date (e.g. 0.94 pentru un random forest). De asemenea, atributele
indicate de algoritmul de programare genetică arată că ı̂n acest caz toate contribuie la modelul
de clasificare, ceea ce este de asemenea un rezultat important. Testarea modelului pe date
generate sintetic cu număr mare de atribute arată ca expresia generate folosind funct,ia obiectiv
din (11) selectează atributele relevante. Împărt,irea lui 𝐹 ı̂n doi termeni corespunzând celor două
clase conduce la construct,ia unui joc necooperativ ı̂n care fiecare clasă ı̂s, i selectează atributele
relevante. O negociere ı̂ntre cei doi jucători conduce la filtrarea globală. La momentul redactării
raportului se efectuează experimente numeric extinse pentru validarea abordării. Implementarea
a fost făcută ı̂n limbajul de programare Julia pentru o mai bună eficient, ă ı̂n timp s, i spat,iu,
implementările anterioare suferind de ineficient,a limbajului python.

3.5.3 Modele bazate pe teoria jocurilor s, i analiza de ret, ele pentru clasificare cu clase
multiple

În problemele de clasificare nesupervizată cu clase multiple provocarea este de asemenea de a
identifica atributele care conduc la o separare a datelor, ı̂n lipsa informat,iei legate de etichete.
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Figura 6: Exemplu de ret,ea construită dintr-un set de date cu 500 de instant,e, 6 atribute, 4 clase.

Se propune convertirea setului de date de 𝑑 atribute, pentru care se caută 𝑘 clase, ı̂ntr-o ret,ea
multipartită cu 𝑑 straturi s, i maxim 𝑘 × 𝑑 noduri ı̂n felul următor: fiecare atribut corespunde
unul nivel al ret,elei; pentru fiecare nivel datele corespunzătoare se ı̂mpart ı̂n 𝑘 intervale egale,
respectiv 𝑘 noduri; fiecare nod se populează cu instant,ele care apart,in intervalului respectiv;
nodurile care cont,in aceeas, i instant, ă sunt unite s, i ponderea legăturii este crescută cu 1 (Exemplu
ı̂n Figura 6). Dintr-o astfel de ret,ea se pot citi clusterele de date ı̂n diferite moduri. Mai mult,
atributele importante pot fi identificate ca reprezentând 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 s, i exemplu numeric, eliminarea nivelelor cu gradul
cel mai mare a nodurilor conduce la o cres, tere a NMI (normalized mutual indicator, indicator
de evaluare a performant,ei metodelor de clustering) de la o medie de 0.88 la 0.97 pentru o serie
de algoritmi recunoscut,i (Kmeans, Gaussian Mixture, Affinity Propagation, si Birch). Aceste
rezultate arată că direct,ia aleasă ı̂n cadrul proiectului poate fi explorată ı̂n continuare, oferind o
multitudine de posibilităt,i de aplicare.
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