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1. CUPRINS

Capitolul 1. INTRODUCERE
1.1. Extragerea de cunostinte din bazele de date si ,,Data Mining”
1.2. Problema clasificarii
1.3. Arborii de decizie
1.4. Avantaje si dezavantaje ale arborilor de decizie
1.5. Organizarea tezei
1.6. Contributii personale

Capitolul 2. PREZENTAREA LITERATURII EXISTENTE ASUPRA ARBORILOR DE
DECIZIE

2.1. Algoritmii AID, THAID, CHAID si FIRM

2.2. Algoritmul CART

2.3. ID3, C4.5 si alti algoritmi inruditi

2.4. Arbori de decizie lenesi

2.5. Algoritmii cu arbori de decizie din pachetul SAS

2.6. Algoritmi cu arbori de decizie multidimensionali

2.7. Algoritmi cu arbori de decizie multidimensionali oblici
2.8. Algoritmi cu arbori de decizie omnidimensionali sau micsti
2.9. Algoritmi cu arbori de decizie uituci

2.10. Algoritmi cu arbori de decizie paraleli

2.11. Algoritmii cu arbori de decizie din pachetul WEKA
2.12. Arbori de decizie cu algoritmi genetici



2.13. Algoritmi cu arbori de decizie pentru fluxuri de date
2.14. Algoritmi pentru arbori de decizie ortogonali

2.15. Arbori de decizie hibrizi

2.16. Alti algoritmi cu arbori de decizie

2.17. Arbori de decizie adaptivi online

2.18. Algoritmi cu arbori de decizie distribuiti

Capitolul 3. ALGORITMI DE INDUCERE SI REDUCERE A ARBORILOR DE
DECIZIE SI CRITERII DE SELECTIE A ATRIBUTULUI FOLOSITE iN
EXPERIMENTE
3.1. Algoritmi de inducere si reducere a arborilor de decizie
3.2. Criterii pentru divizarea nodurilor folosite in experimente
3.2.1. Criterii bazate pe impuritate folosite Tn experimente
3.2.1.1. Criteriul castigului in informatie folosit in experimente
3.2.1.2. Criteriul Gini index folosit in experimente
3.2.1.3. Criteriul Gini index modificat folosit in experimente
3.2.1.4. Criteriul G2
3.2.1.5. Criteriul DKM
3.2.1.6. Criteriul castigului in informatie patratic folosit in experimente
3.2.1.7. Criteriul castigului 1n informatie ponderat folosit in experimente
3.2.1.8. Criteriul castigului in informatie patratic ponderat folosit in experimente
3.2.1.9. Criteriul Relief folosit In experimente
3.2.1.10. Criteriul importantei folosit In experimente
3.2.1.11. Criteriul %2 folosit in experimente
3.2.1.12. Criteriul castigului specificitatii folosit In experimente
3.2.1.13. Criteriul castigului specificitatii ponderat folosit in experimente
3.2.1.14. Criteriul lungimii minime a descrierii folosit in experimente
3.2.1.14.1. Criteriul complexitatii stohastice folosit In experimente
3.2.2. Criterii bazate pe normalizarea impuritatii folosite In experimente
3.2.2.1. Criteriul raportului castigului in informatie folosit in experimente
3.2.2.2. Criteriul Gini index simetric folosit In experimente
3.2.2.3. Criteriul distantei folosit in experimente
3.2.2.3.1. Criteriul raportului castigului in informatie simetric folosit in experimente
3.2.2.4. Criteriul raportului castigului n informatie patratic folosit in experimente
3.2.2.5. Criteriul raportului castigului in informatie patratic simetric folosit in experimente
3.2.2.6. Criteriul ¥2 normalizat folosit in experimente
3.2.2.7. Criterii normate ale castigului specificitatii folosite in experimente
3.2.3. Criterii binare folosite In experimente
3.2.3.1. Criteriul injumatatirii
3.2.3.2. Criteriul mediei absolute a ponderii dovezii folosit in experimente
3.2.3.3. Criteriul ortogonalitatii
3.2.3.4. Criteriul Kolmogorov-Smirnov
3.2.3.5. Criteriul AUC
3.2.4. Criteriile K2 si Bayes-Dirichlet folosite in experimente
3.3. Metode de reducere a arborilor de decizie folosite in experimente
3.3.1. Reducerea complexititii costului
3.3.2. Reducerea cu scaderea erorii

3.3.3. Reducerea cu eroare minima
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3.3.4. Reducerea pesimista folosita In experimente
3.3.5. Reducerea pe baza erorii sau reducerea cu nivel de Incredere folositd in experimente
3.3.6. Reducerea optima
3.3.7. Reducerea pe baza principiului lungimii minime a descrierii
3.4. Reguli de decizie folosite in experimente
3.5. Tratarea in experimente a atributelor cu valori lipsa

Capitolul 4. MATERIALELE SI METODA DE LUCRU FOLOSITE iN EXPERIMENTE
4.1. Bazele de date din folosite in experimente
4.1.1. Informatii generale asupra bazei de date Abalone folosita In experimente
4.1.2. Informatii generale asupra bazei de date Cylinder Bands folosita in experimente
4.1.3. Informatii generale asupra bazei de date /mage Segmentation folosita in experimente
4.1.4. Informatii generale asupra bazei de date /ris folositd in experimente
4.1.5. Informatii generale asupra bazei de date Monk’s Problem folosita In experimente
4.1.6. Informatii generale asupra bazei de date Adult folositd in experimente
4.1.7. Informatii generale asupra bazei de date Census Income folosita in experimente
4.1.8. Informatii generale asupra bazei de date Forest Covertype folosita in experimente
4.2. Metoda de lucru folositi in experimente. Sistemul de programe
4.2.1. Criterii de divizare utilizate In experimente
4.2.2. Programul utilizat In experimente pentru inducerea arborelui de decizie
4.2.3. Programul utilizat in experimente pentru reducerea arborelui de decizie
4.2.4. Programul utilizat In experimente pentru testarea preciziei de clasificare a arborelui de decizie
4.2.4.1. Programul utilizat in experimente pentru calcularea matricei de confuzie

4.2.5. Programul utilizat in experimente pentru generarea regulilor de decizie asociate arborelui de decizie

Capitolul 5. REZULTATE EXPERIMENTALE SI DISCUTII
5.1. Experimente pe baza de date Abalone

5.1.1. Experimente la inducerea arborilor de decizie cu diverse méasuri
5.1.1.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie neredusi
5.1.1.2. Experimente la executia arborilor de decizie neredusi
5.1.1.2.1. Experimente la determinarea acuratetei clasificarii pe datele de antrenare
5.1.1.2.2. Experimente la determinarea acuratetei clasificarii pe datele de test
5.1.2. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere cu nivel de incredere
5.1.2.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi cu nivel de incredere
5.1.2.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi cu nivel de incredere
5.1.3. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere pesimista
5.1.3.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi pesimist
5.1.3.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi pesimist
5.1.4. Numarul regulilor de decizie si rata erorii de clasificare pentru cele trei tipuri de arbori de decizie
5.1.5. Experimente inrudite pe baza de date Abalone
5.2. Experimente pe baza de date Cylinder bands
5.2.1. Experimente la inducerea arborilor de decizie cu diverse masuri
5.2.1.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie neredusi
5.2.1.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie neredusi
5.2.2. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere cu nivel de incredere
5.2.2.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi cu nivel de incredere
5.2.2.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi cu nivel de incredere
5.2.3. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere pesimista
5.2.3.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi pesimist
5.2.3.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi pesimist
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5.2.4. Numarul regulilor de decizie si rata erorii de clasificare pentru cele trei tipuri de arbori de decizie
5.2.5. Experimente inrudite pe baza de date Cylinder Bands
5.3. Experimente pe baza de date Statlog. Image Segmentation /Satimage
5.3.1. Experimente la inducerea arborilor de decizie cu diverse masuri
5.3.1.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie neredusi
5.3.1.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie neredusi
5.3.2. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere cu nivel de incredere
5.3.2.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi cu nivel de incredere
5.3.2.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi cu nivel de Incredere
5.3.3. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere pesimista
5.3.3.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi pesimist
5.3.3.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi pesimist
5.3.4. Calcularea matricilor de confuzie pe baza rezultatelor obtinute din experimente
5.3.5. Numarul regulilor de decizie si rata erorii de clasificare pentru cele trei tipuri de arbori de decizie
5.3.6. Experimente inrudite pe baza de date Image Segmentation / Satimage din Statlog
5.4. Experimente pe baza de date Iris
5.4.1. Experimente la inducerea arborilor de decizie cu diverse masuri
5.4.1.2. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie neredusi
5.4.2. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere cu nivel de incredere
5.4.2.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi cu nivel de incredere
5.4.3. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere pesimista
5.4.3.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi pesimist
5.4.4. Numarul regulilor de decizie pentru cele trei tipuri de arbori de decizie obtinute din experimente
5.5. Experimente pe baza de date Monk’s problem
5.5.1. Experimente la inducerea arborilor de decizie cu diverse méasuri
5.5.1.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie neredusi
5.5.1.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie neredusi
5.5.2. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere cu nivel de incredere
5.5.2.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi cu nivel de incredere
5.5.2.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi cu nivel de incredere
5.5.3. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere pesimista
5.5.3.1. Extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi cu metoda de reducere pesimista
5.5.3.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi pesimist
5.5.4. Numarul regulilor de decizie si rata erorii de clasificare pentru cele trei tipuri de arbori de decizie
5.5.5. Experimente inrudite pe baza de date Monk 1
5.6. Experimente pe baza de date Adult
5.6.1. Experimente la inducerea arborilor de decizie cu diverse masuri
5.6.1.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie neredusi
5.6.1.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie neredusi
5.6.2. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere cu nivel de incredere
5.6.2.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi cu nivel de incredere
5.6.2.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi cu nivel de incredere
5.6.3. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere pesimista
5.6.3.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi pesimist
5.6.3.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi pesimist
5.6.4. Numarul regulilor de decizie si rata erorii de clasificare pentru cele trei tipuri de arbori de decizie
5.6.5. Experimente inrudite pe baza de date Adult
5.7. Experimente pe baza de date Census Income

5.7.1. Experimente la inducerea arborilor de decizie cu diverse masuri
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5.7.1.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie neredusi
5.7.1.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie neredusi
5.7.2. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere cu nivel de incredere
5.7.2.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi cu nivel de incredere
5.7.2.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi cu nivel de Incredere
5.7.3. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere pesimista
5.7.3.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi pesimist
5.7.3.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi pesimist
5.7.4. Numarul regulilor de decizie si rata erorii de clasificare pentru cele trei tipuri de arbori de decizie
5.7.5. Experimente inrudite pe baza de date Census Income
5.8. Experimente pe baza de date Forest Covertype
5.8.1. Experimente la inducerea arborilor de decizie cu diverse masuri
5.8.1.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie neredusi
5.8.1.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie neredusi
5.8.2. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere cu nivel de incredere
5.8.2.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi cu nivel de incredere
5.8.2.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi cu nivel de incredere
5.8.3. Experimente la reducerea arborilor de decizie cu metoda de reducere pesimista
5.8.3.1. Experimente la extragerea regulilor de decizie din arborii de decizie redusi pesimist
5.8.3.2. Experimente la executia pe datele de test a arborilor de decizie redusi pesimist
5.8.4. Numarul regulilor de decizie si rata erorii de clasificare pentru cele trei tipuri de arbori de decizie
5.8.5. Experimente inrudite pe baza de date Forest Covertype
5.8.6. Experimente pentru Tmbunatatirea acuratetei clasificarii pe datele de test

5.8.6.1. Experimente la inversarea setului de date de antrenare cu setul de date de test

Capitolul 6. CONCLUZII ALE EXPERIMENTELOR S$I DIRECTII PENTRU
EXPERIMENTE VIITOARE

6.1. Concluzii ale experimentelor privind performantele diferitelor masuri utilizate la inducerea
arborilor de decizie

6.2. Concluzii ale experimentelor privind performantele metodelor de reducere
6.3. Directii pentru experimente viitoare

Referinte

2. CUVINTE CHEIE: data mining, problema clasificarii, arbori de decizie, setul de date de
antrenare, setul de date de test, clasa, etichete ale clasei, criterii de selectie a atributului,
extragerea cunogtintelor, reguli de decizie, arbore de decizie neredus, metode de reducere,

arbore de decizie redus, rata erorii de clasificare, precizia clasificarii.

3.SINTEZE ALE PARTILOR PRINCIPALE ALE TEZEI DE DOCTORAT

Obiectivele tezei de doctorat au vizat:

e optimizarea algoritmilor cu arbori de decizie (AD) in directia gasirii unor criterii optime
de divizare ale setului de date de la nivelul unui nod al AD si a unor metode optime de
reducere a AD;

e dezvoltarea unui cadru algoritmic unificat pentru abordarea algoritmilor cu AD, a
criteriilor de divizare si a metodelor de reducere;
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e dezvoltarea unui cadru experimental in care, pe baza unui sistem propus de programe
pentru inducerea, reducerea si executarea AD, a generdrii matricei de confuzie si a
regulilor de decizie asociate AD, sa fie realizata cercetarea.

Teza de doctorat este structuratd pe sase capitole precedate de un cuprins al tezei si urmate de
bibliografia utilizata la scrierea acesteia. Cuprinsul este structurat astfel incat, in problematica
domeniului, include partile: Introducere (Capitolul 1), Stadiul cunoasterii (Capitolul 2),
Contributii proprii (Capitolul 3, Capitolul 4 si Capitolul 5), Concluzii finale (Capitolul 6) si
Bibliografie.

in Capitolul 1, Introducere, se realizeaza introducerea in problematica temei tratate. Astfel, se
prezintd raportul dintre extragerea de cunostinte din bazele de date si data mining (DM),
problema clasificarii, conceptele fundamentale privind AD, precum si avantajele si dezavantajele
algoritmilor cu AD. In finalul capitolului se prezinti modul cum este organizati teza si care sunt
principalele contributii originale ale autorului ei. Una dintre principalele contributii personale la
nivel teoretic, este construirea unui cadru unificat In care au fost tratate unitar cateva zeci de
criterii de divizare a setului de date de la nivelul unui nod al AD si, in acelasi cadru matematic,
prezentarea si a catorva metode de reducere a AD.

Considerand ca principalele abordari de optimizare a algoritmilor cu AD trebuie sd mearga in
primul rdnd pe doua directii: ale alegerii unui criteriu de divizare optim $i a celei mai bune
metode de reducere, contributia personald majord a tezei la nivel practic, este reprezentata de
descoperirea, pe baza unui numar foarte mare de experimente personale, a unui criteriu de
divizare care manifestd sistematic cele mai bune performante, comparativ cu cateva zeci de alte
criterii luate in consideratie in experimente. In acelasi timp, s-a demonstrat superioritatea
metodei de reducere a AD cu nivel de incredere. Astfel au fost conceputi noi algoritmi de AD,
optimizati, reprezentand o contributie personala a tezei.

O alta contributie majord a tezei de doctorat a fost reprezentata de dezvoltarea unui cadru
experimental in care, pe baza unui sistem de programe pentru inducerea, reducerea si executarea
AD, a generdrii matricei de confuzie si a regulilor de decizie asociate AD, au fost realizate
numeroase experimente folosind baze de date cu caracteristici foarte diferite. Rezultatele
experimentale au fost comparate cu numeroase rezultate ale altor cercetdtori care au
experimentat pe aceleasi baze de date, dar folosind alte tipuri de algoritmi de DM,
constatandu-se cd rezultatele experimentelor personale sunt la fel de bune ca cele mai bune
valori din literatura.

O alta contributie personald importanta este reprezentata de studiul din Capitolul 2, rezultatul
parcurgerii exhaustive si la zi a unui volum imens de lucrdri in domeniul AD, coroborat cu un
efort sustinut de sintetizare §i sistematizare a materialului lecturat. Acest capitol prezintd o
sintezad personald a principalilor algoritmi de AD, realizata pe baza unei bibliografii exclusiv din
literatura straina.

Capitolul 2, Prezentarea literaturii existente asupra arborilor de decizie, realizeaza o sinteza
personald a principalilor algoritmi de AD, obtinutd In urma parcurgerii si sistematizdrii unei
importante bibliografii din literatura strdina. Astfel, sunt prezentati numerosi algoritmi de AD:
algoritmii AID, THAID, CHAID si FIRM, algoritmul CART, ID3, C4.5 si alti algoritmi inruditi,
AD lenesi, algoritmii cu AD din pachetul SAS, algoritmi cu AD multidimensionali, algoritmi cu
AD multidimensionali oblici, algoritmi cu AD omnidimensionali, algoritmi cu AD uituci,
algoritmi cu AD paraleli, algoritmii cu AD din pachetul WEKA, AD cu algoritmi genetici,
algoritmi cu AD pentru fluxuri de date, algoritmi pentru AD ortogonali, AD hibrizi, AD adaptivi
online, algoritmi cu AD distribuiti precum si alti algoritmi cu AD.

Capitolul 3, Algoritmi de inducere si reducere a arborilor de decizie si criterii de selectie a

atributului folosite in experimente, reprezintd o contributie originald, propunand un cadru

algoritmic unificat pentru abordarea algoritmilor de AD si furnizeaza o descriere aprofundata a
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zeci de masuri de selectie a atributului pentru divizarea setului de date corespunzator unui nod si
a catorva metode de reducere a AD (reducerea complexitatii costului, reducerea cu scaderea
erorii, reducerea cu eroare minima, reducerea pesimista, reducerea pe baza erorii/reducerea cu
nivel de incredere, reducerea optimad si reducerea pe baza principiului lungimii minime a
descrierii). Capitolul 3 prezintd algoritmii propusi pentru inducerea si reducerea AD, criterii
bazate pe impuritate, criterii bazate pe normalizarea impuritdtii, criterii binare, K2 si Bayes-
Dirichlet utilizate ulterior in experimente. Totodatd se prezintd modalitatea de transformare a AD
in setul regulilor de decizie si modul de tratare a atributelor cu valori lipsa.

Capitolul 4, Materialele si metoda de lucru folosite in experimente, prezintd cele opt baze de
date folosite in experimente, ale cdror dimensiuni ajung pana la aproape 600.000 de cazuri, 55 de
atribute (continui si discrete), clase cu 7 etichete, numeroase cazuri cu valori lipsa si Tnregistrari
duplicate sau contradictorii. Tot Tn acest capitol se prezinta sistemul de programe propus si
utilizat Tn experimente: programul pentru inducerea AD, cel pentru reducerea AD, cel pentru
testarea preciziei de clasificare a AD, cel pentru calcularea matricei de confuzie si cel pentru
generarea regulilor de decizie asociate AD.

Capitolul 5, Rezultate experimentale si discutii, prezintd experimentele realizate pentru fiecare
din cele 8 baze de date pe baza unui set identic de prelucrari. Performantele fiecdrui pas al
prelucrarilor au fost prezentate, n tabele si diagrame insotite de comentarii, la fiecare pas al
experimentelor.

1. Primul pas al experimentelor a fost reprezentat de inducerea AD pe baza setului de date de
antrenare. La acest pas au fost indusi 28 de AD, corespunzator celor 28 de masuri de selectie a
atributului. Au fost luate in considerare valorile unor parametrii ai procesului de constructie al
AD: numarul de noduri al AD indus, numarul de atribute necesar inducerii AD, numarul de
nivele ale AD, timpul de crestere a AD, marimea fisierului contindnd AD indus. S-au comparat
si discutat aceste valori, s-au calculat indicatori statistici, s-au prezentat tabele si diagrame
insotite de comentarii, extrdgandu-se concluzii asupra comportamentului diferit al celor 28 de
AD indusi cu cele 28 de masuri.

2. La al doilea pas al experimentelor, acesti 28 de AD in forma neredusa au fost prelucrati pentru
a se extrage din ei cele 28 de seturi de reguli de decizie, cate un set de reguli de decizie pentru
fiecare AD obtinut la pasul intdi. Au fost luate In considerare valorile unor parametrii ai
procesului de extragere a regulilor de decizie din AD: numarul regulilor de decizie, timpul de
construire a fisierului continand regulile de decizie, timpul de citire a fisierului continand AD,
marimea fisierului continind setul de reguli de decizie. S-au comparat si discutat aceste valori,
s-au calculat indicatori statistici, s-au prezentat tabele si diagrame Insotite de comentarii,
extragandu-se concluzii asupra comportamentului diferit al celor 28 de AD indusi cu cele 28 de
masuri.

3. Al treilea pas al experimentelor, realizat pe fiecare bazad de date, a presupus executia celor 28
de AD indusi la pasul Intai. Aceste experimente au verificat modelul de clasificare reprezentat de
AD pe baza unui set de date de test, set de date necunoscut la pasul intai, cand a fost generat AD.
Este cel mai important pas al experimentelor, deoarece acum se obtine valoarea ratei erorii de
clasificare pe datele de test sau precizia modelului. Pentru fiecare baza de date se obtin 28 de
valori ale preciziei clasificarii pe datele de test a AD in forma neredusa, corespunzitor fiecareia
din cele 28 de masuri cu care a fost indus AD. Prin compararea acestor valori se pot trage
concluzii asupra performantelor uneia sau alteia dintre masurile de selectie a atributului.

4. Al patrulea pas al experimentelor a vizat reducerea celor 28 de AD, obtinuti la pasul intéi, cu
metoda de reducere cu nivel de incredere. Au fost luate in considerare valorile unor parametrii ai
procesului de reducere a AD: nivelul de incredere, numarul de atribute necesar construirii AD
redus, numarul de noduri si numarul de nivele ale AD redus, timpul de reducere a fisierului
contindnd AD neredus, marimea fisierului contindnd AD redus. S-au comparat si discutat aceste

VII



valori, s-au calculat indicatori statistici, s-au prezentat tabele si diagrame insotite de comentarii,
extragadndu-se concluzii asupra comportamentului diferit al celor 28 de AD redusi cu nivel de
incredere.

5. Al cincilea pas al experimentelor a constat in extragerea regulilor de decizie din cei 28 de AD
redusi cu metoda de reducere cu nivel de incredere la pasul patru. Prelucrarile au semanat cu cele
de la pasul 2.

6. Pasul al saselea a presupus executia pe datele de test a celor 28 de AD redusi cu metoda de
reducere cu nivel de incredere la pasul patru. Au fost retinute valorile ratei erorii de clasificare pe
datele de test, valori care ulterior au fost comparate cu valorile obtinute la executia pe datele de
test a AD neredusi (vezi pasul 3) si cu valorile obtinute la executia pe datele de test a AD redusi
cu metoda de reducere pesimista (vezi pasul 7).

7. Al saptelea pas al experimentelor a vizat reducerea celor 28 de AD, obtinuti la pasul 1, cu
metoda de reducere pesimista. Prelucrdrile au semanat cu cele de la pasul 4.

8. Al optulea pas al experimentelor a constat In extragerea regulilor de decizie din cei 28 de AD
redusi cu metoda de reducere pesimista la pasul sapte. Prelucrarile au semanat cu cele de la pasul
2.

9. Pasul al noudlea a presupus executia pe datele de test a celor 28 de AD redusi cu metoda de
reducere pesimista la pasul sapte. Prelucrarile au semanat cu cele de la pasii 3 51 6.

10. La pasul al zecelea s-a realizat o discutie asupra valorilor numarului de reguli de decizie si a
valorilor ratei erorii de clasificare pe datele de test pentru cele trei tipuri de AD: neredus, redus
cu metoda de reducere cu nivel de incredere si redus cu metoda de reducere pesimista,
evidentiind care masurd de selectie a atributului si care metoda de reducere a avut cel mai bun
comportament in experimente.

11. In final, la pasul unsprezece, au fost trecute in revista rezultatele unor lucriri reprezentative
din literatura de specialitate ce prezintd teste de performanta pe baza de date respectiva si s-au
comparat rezultatele obtinute in acele experimente cu rezultatele obtinute de cele 28 de masuri si
cele doud metode de reducere. Din motive de spatiu, la o singura bazd de date (/mage) am
calculat matricele de confuzie.

Toate experimentele pe cele 8 baze de date au fost realizate pe un calculator PC AMD Duron
995 MHz CPU cu 512 MB RAM, sub sistemul de operare Windows XP Professional Version
2002 Service Pack 2, iar codul a fost scris in limbajul de programare C folosind mediul de
programare integrat Microsoft Visual C++ 6.0 Enterprise Edition.

in Capitolul 6, se prezinti Concluzii ale experimentelor si directii pentru experimente
viitoare. Astfel, folosind trei tehnici se compara performantele la clasificare ale celor 28 de AD
indusi s redusi cu doua metode de reducere pe cele opt baze de date.

Prima data comparatia se realizeazd pe baza valorilor mediei aritmetice si a abaterii standard a
valorilor ratei erorii de clasificare pe datele de test pentru toate tipurile de AD, toate bazele de
date si toate masurile de selectie a atributului. Se constata ca cel mai bine clasifica AD indus cu
masura rcig (raportul castigului in informatie patratic), cu o medie a ratei erorii de clasificare pe
datele de test de 18,59% (avand si cea mai mica valoare pentru abaterea standard: 14,11), urmata
de AD indusi cu masurile rel (relief), k2, bd (Bayes-Dirichlet), /mdfa (lungimea minima a
descrierii in frecvente absolute) si csh (complexitatea stohasticd) cu valori mici pentru abaterea
standard, iar cea mai slabd performanta medie o realizeaza AD indus cu masura cigp (castigul in
informatie pétratic ponderat), cu o valoare medie de 31,12%.

AD indus cu masura rcig are cea mai bund valoare a mediei ratei erorii de clasificare si cea mai
mica abatere standard, deci cea mai mica imprastiere a valorilor ratei erorii de clasificare pe
datele de test In jurul mediei acestora. Acest rezultat ne indica faptul ca performanta AD indus cu
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masura rcig nu este afectatd prea mult de caracteristicile bazei de date. Adica, una din
caracteristicile fundamentale ale masurii rciq este independenta de domeniu, caracteristica foarte
importantd astdzi, cand bazele de date sunt formate din date, cu atribute apartinand la domenii
diferite, colectate Tmpreund. Diversitatea domeniilor din alcatuirea bazelor de date este unul
dintre motivele care au dus la cresterea necesitatii utilizarii unor instrumente de extragere
automata a cunostintelor din bazele de date si a algoritmilor de Invatare inductiva.

Rezultatele experimentelor ne arata ca cea mai micd medie a numarului de reguli de decizie il
prezintd AD indus cu mésura mapd (media absolutd a ponderii dovezii) cu o medie a numarului
de reguli de decizie de 1.147,54, iar cea mai slaba performanta medie o realizeaza AD indus cu
masura rcs (raportul castigului specificitdtii) cu o performanta medie de 1.641,25. Sa observam
ca AD indus cu masura rcig, care are cea mai bund comportare din punctul de vedere al preciziei
clasificarii pe datele de test, se plaseaza pe locul patru in ierarhia celor mai mici medii pentru
numarul de reguli de decizie.

A doua modalitate de comparatie a valorilor performantelor de clasificare a celor 28 de AD a
fost reprezentata de tehnica win/tie/loss. $i in acest caz, performantele AD indus cu masura rcig
sunt totdeauna cele mai bune. AD indus cu masura rcig prezinta cel mai mare numar de cazuri
cand are o valoare a performantei mai bund, decat toate celelalte masuri §i in acelasi timp, cel
mai mic numar de cazuri cand are o valoare a performantei mai slaba decat a celorlalte masuri.
Urmatoarele cinci locuri sunt ocupate de AD indusi cu alte cinci masuri csh, bd, k2, Imdfa si rel,
care insd nu mai prezinta proprietatea manifestatad de masura rcig, de a avea atat un numar mare
de cazuri cand depasesc valorile performantelor AD indusi cu toate celelalte masuri, cat si un
numadr mic de cazuri cand sunt depasite de valorile performantelor celorlalti AD.

A treia modalitate de comparatie a valorilor performantelor de clasificare a celor 28 de AD a fost
reprezentatd de media geometricd a raportului ratei erorii de clasificare. Performantele AD indus
cu masura rcig intrec, In toate cazurile considerate in experimente, performantele AD indusi cu
celelalte 27 masuri. 1i urmeaza, in ordine, valorile performantelor realizate de AD indusi cu
masurile rel, gim (gini index modificat), bd, k2, Imdfa s1 csh. Astfel constatdm ca, indiferent de
criteriul de comparatie considerat, optimizarea algoritmilor cu AD prin utilizarea masurii rcig
induce AD cei mai performanti. Si optimizarea pe baza masurilor rel, k2, bd, Imdfa si csh
produce AD cu performante bune.

Din punctul de vedere al gasirii metodei de reducere optime, analiza valorilor obtinute din
experimentele prezentate in teza arata ca AD redus cu metoda de reducere cu nivel de incredere
obtine sistematic cele mai bune valori ale preciziei clasificarii pe datele de test, simultan cu
generarea unui numdr mic de reguli de decizie. Pe locul doi se situeaza performantele AD redus
pesimist, iar pe ultimul loc AD neredus. Sa observam ca aceastd diferentiere, care plaseaza
totdeauna AD redus cu nivel de incredere pe primul loc si AD redus pesimist pe locul doi, este
mult mai clara in privinta numarului de reguli de decizie, decat in privinta acuratetei clasificarii
pe datele de test. In acelasi timp, si mai observam ci reducerea imbunititeste performantele AD.

Experimentele pe care dorim sa le efectuam in continuare vor viza baze mult mai mari de date,
cu foarte multe atribute si foarte multe cazuri, pe care dorim sd verificam concluziile pe care le-
am obtinut pentru bazele de date utilizate pana in prezent. In acelasi timp, vom include in setul
de masuri pe baza carora se realizeaza divizarea unui nod si alte criterii de selectie a atributului si
vom utiliza si alte metode de reducere a AD, in afara celor doud utilizate in experimentele
noastre. In acelasi timp va trebui s tinem cont si de informatiile furnizate de matricea de
confuzie.
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