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Motivare

Reminder: exemple de probleme de clasificare

= Clasificarea celulelor tumorale in benigne sau maligne (diagnoza
medicala)

= Clasificarea tranzacfiilor efectuate cu carti de credit ca fiind legale
sau frauduloase

= Clasificarea stirilor pe domenii: finante, meteo, divertisment, sport,
etc (clasificare documente)

» Clasificarea e-mail-urilor ca spam sau utile (spam filtering)
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Motivare

« Diagnoza medicala = prezicerea prezentei/absentei unei boli pe baza
informatiilor disponibile intr-o inregistrare medicala

Exemplu de set de date (breast-cancer-wisconsin - arff format —Lab 1)
@relation wisconsin-breast-cancer

@attribute Clump_Thickness integer [1,10]
@attribute Cell_Size Uniformity integer [1,10]
@attribute Cell _Shape_Uniformity integer [1,10]
@attribute Marginal_Adhesion integer [1,10]
@attribute Single Epi_Cell_Size integer [1,10]
@attribute Bare_Nuclei integer [1,10]
@attribute Bland_Chromatin integer [1,10]
@attribute Normal_Nucleoli integer [1,10]
@attribute Mitoses integer [1,10]

@attribute Class { benign, malignant}

@data

51,1,1,2,1,3,1,1,benign
5,4,4,5,7,10,3,2,1,benign
3,1,1,1,2,2,3,1,1,benign
8,10,10,8,7,10,9,7,1,malignant
1,1,1,1,2,10,3,1,1,benign
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Concepte de baza

Ce se cunoaste?
= O colectie de inregistrari (instante) pentru care se cunoaste clasa
careia ii apartin (set de date etichetate)
= Fiecare inregistrare contine un set de atribute, iar unul dintre aceste
atribute este eticheta clasei

Ce se cauta?
= un model care ,capteaza” relatia dintre atributul asociat clasei si
celelalte atribute (modelul este construit folosind un set de antrenare
printr-un proces numit antrenare/invatare supervizata)

Care este scopul final?
» Sa se poata utiliza modelul construit prin antrenare pentru a
determina clasa careia ii apartine o noua data

Obs:

= Pentru a fi util un model trebuie sa aiba o buna acuratete; acuratetea se
masoara analizand comportamentul modelului pentru date care nu au fost
folosite Tn etapa de antrenare (set de test)
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Concepte de baza

Invatare/ inductie/ inferenta = construirea unui model pornind de la date (si
eventual de la cunostinte apriori privind domeniul)

Intre date, model, cunostinte si raspunsuri exista diferite legaturi:
iInductie vs deductie vs transductie

Cunoastere apriori

Model
Inductie Deductie
__________________________________ Raspuns
[ oae } { (predictie)
Transductie

Data Mining - Curs 3-4 (2017) 7



Concepte de baza

Invatare/ inductie/ inferenta = construirea unui model pornind de la date (si
eventual de la cunostinte apriori privind domeniul)

Intre date, model, cunostinte si raspunsuri exista diferite legaturi:
iInductie vs deductie vs transductie

Cunoastere apriori

. Model _
Induc’;le_ B . (clasificator) Dedyc’ge B .
(construirea clasificatorului (aplicarea clasificatorului
prin invatare supervizata) unor date noi)

BT Ir——

Transductie — |
etenetate) fraseu scurt - 5 date neinchuse T setul
etichetate) necesita expertiza
umana) de antrenare)
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Concepte de baza

Informatie disponibila: Scop:

Set de date etichetate: Construirea unui clasificator C
D={(X1,C1),(X,C5), -, (Xn,Cn)} folosind setul de date D a.i.
fiecare x, are n atribute C poate prezice carei clase ii
{Eltighetak(}:lasei c, apartine multimii apartine o noua data x

Dataset D

Training set R ! Testing set T . Real data

Validation set V | :
! Classification

Model

Classification
Model

Classification  JSNe (1

; Classifi-
Model validation :

| cation

: : Answer
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Modele de clasificare

Un model de clasificare este o “mapare” intre valori ale atributelor si etichete
ale claselor

Exemple de modele de clasificare:
= Arbori de decizie

= Regquli de clasificare

» Modele bazate pe prototipuri

= Modele probabiliste

= Retele neuronale etc.
Un model de clasificare trebuie sa fie:
= Acurat:
= Identifica clasa corecta
«  Compact / comprehensibil
« Usor de interpretat de catre utilizator (sa nu fie de tip “cutie neagra”)
= Eficientin
- Etapa de antrenare

Etapa de clasificare
Data Mining - Curs 3-4 (2017) 10



Modele de clasificare

Exemplu

@relation wisconsin-breast-cancer

@attribute Clump_Thickness integer [1,10]

@attribute Cell_Size Uniformity integer [1,10]

@attribute Cell _Shape_Uniformity integer [1,10]

@attribute Marginal_Adhesion integer [1,10]

@attribute Single Epi_Cell_Size integer [1,10]

@attribute Bare_Nuclei integer [1,10] o 5 »
@attribute Bland_Chromatin integer [1,10] ~ Regula simpla de clasificare:
@attribute Normal_Nucleoli integer [1,10] IF (Cell_Size Uniformity< 3.5)
@attribute Mitoses integer [1,10] I

@attribute Class { benign, malignant} THEN benign
@data ELSE malignant
51,1,1,2,1,3,1,1,benign

5,4,4,5,7,10,3,2,1,benign

3,1,1,1,2,2,3,1,1,benign

8,10,10,8,7,10,9,7,1,malignant

1,1,1,1,2,10,3,1,1,benign
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Modele de clasificare

Exemplu

@relation wisconsin-breast-cancer
@attribute Clump_Thickness integer [1,10]
@attribute Cell_Size Uniformity integer [1,10]
@attribute Cell _Shape_Uniformity integer [1,10]
@attribute Marginal_Adhesion integer [1,10]
@attribute Single Epi_Cell_Size integer [1,10]
@attribute Bare_Nuclei integer [1,10] o 5 »
@attribute Bland_Chromatin integer [1,10] ~ Regula simpla de clasificare:
gagfiguie Il\\lﬂafmal__NtJCbOlHn;(e)?ef [1,10] IF (Cell_Size_Uniformity< 3.5)
attribute Mitoses integer [1, :
@attribute Class { benign, malignant} THEN benllgn
@data ELSE malignant
51,1,1,2,1,3,1,1,benign
4,4,5,7,10,3,2,1 ' o a =
2’1'1’?2’203’31’ 1 égﬁggn Intrebare: Cat de buna este
8,10,10,8,7,10,9,7,1,malignant aceasta regula?
1,1,1,1,2,10,3,1,1,benign : : N o
M 92.7% din cazuri regula indica clasa corecta
Cum a fost calculata aceasta valoare?

Cum ar trebui interpretata?
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Modele de clasificare

Exemplu: un model mai complex (arbore de decizie)

R
—Q
—”'Q
?—

—

Performanta: Tn 94.56% din cazuri clasificatorul indica clasa corecta
Ce se poate spune despre lizibilitatea clasificatorului?
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Masuri de performanta

Context: consideram o problema de clasificare in 2 clase

= Clasa 1 — pozitiva (ex: malignant)

= Clasa 2 — negativa (ex: benign)

Cel mai simplu mod de a masura performanta este de a analiza in cate cazuri

clasificatorul indica raspunsul corect — aceasta informatie poate fi furnizata prin
iIntermediul matricii de confuzie

Matrice de confuzie:

_|C1 C2 < raspunsul clasificatorului
C1TP FN
C2FP TN

T

Clasa adevarata

TP = True Positive = nr de cazuri din C1 care sunt clasificate (corect) in C1

TN = True Negative = nr de cazuri din C2 care sunt clasificate (corect) in C2

FP = False Positive = nr de cazuri din C2 dar care sunt clasificate (incorect) in C1

FN = False Negative = nr de cazuri din C1 dar care sunt clasificate (incorect) in C2
Data Mining - Curs 3-4 (2017) 14



Masuri de performanta

Cazul a K clase:

= Se poate construi cate o matrice de confuzie 2x2 pt fiecare dintre clase (clasa
curenta este considerata clasa pozitiva si toate celelalte clase sunt agregate in
clasa negativa)

= Se extinde matricea la cazul a K clase: K linii si K coloane

Confusion matrix;

C, C ... G ..C < raspunsul clasificatorului
CiTy  Fpeo FyoFig
ColFor Ty oo Fyen By F; = nr de cazuri care ar trebui clasificate

in C; dar sunt clasificate in C,

Clasa adevarata Data Mining - Curs 3-4 (2017) 15



Masuri de performanta

TP = True Positive = nr de cazuri din C1 care sunt clasificate (corect) in C1

TN = True Negative = nr de cazuri din C2 care sunt clasificate (corect) in C2

FP = False Positive = nr de cazuri din C2 dar care sunt clasificate (incorect) in C1
FN = False Negative = nr de cazuri din C1 dar care sunt clasificate (incorect) in C2

Acuratete = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) = nr date clasificate corect/ nr total de date
Sensitivitate = TP/(TP+FN) (TP rate sau recall = rata de regasire)

Specificitate = TN/ (TN+FP) (TN rate), 1-specificitate=FP/(TN+FP) = FP rate
Precizie = TP/(TP+FP) (nr cazuri real pozitive/ nr cazuri clasificate ca fiind pozitive)

Obs:
=  Toate valorile sunt in [0,1]; valori mai mari sugereaza performanta mai buna
= Sensitivitatea si specificitatea sunt utilizare frecvent in analiza datelor medicale

= Precizia gi rata de regasire se folosesc in domeniul regasirii informatiei
(information retrieval)  Data Mining - Curs 3-4 (2017) 16



Masuri de performanta

TP = True Positive = nr de cazuri din C1 care sunt clasificate (corect) in C1

TN = True Negative = nr de cazuri din C2 care sunt clasificate (corect) in C2

FP = False Positive = nr de cazuri din C2 dar care sunt clasificate (incorect) in C1
FN = False Negative = nr de cazuri din C1 dar care sunt clasificate (incorect) in C2

In contextul regasirii informatiei:

Precision = TP/(TP+FP) = card(relevant si regasit)/ card(regasit)
Recall = TP/(TP+FN) = card(relevant and regasit)/ card(relevant)

O varianta agregata frecvent utilizata este media armonica:

F-measure=2*precision*recall/(precision+recall)

Data Mining - Curs 3-4 (2017) 17



Masuri de performanta

TP = True Positive = nr de cazuri din C1 care sunt clasificate (corect) in C1

TN = True Negative = nr de cazuri din C2 care sunt clasificate (corect) in C2

FP = False Positive = nr de cazuri din C2 dar care sunt clasificate (incorect) in C1
FN = False Negative = nr de cazuri din C1 dar care sunt clasificate (incorect) in C2

Acuratete ponderata de costuri (Cost sensitive accuracy)

= In anumite cazuri (ex: diagnoza medicala) clasificarea incorecta intr-o clasa
poate avea un impact mai mare decat clasificarea incorecta in alta clasa (e.g.
nedetectarea unui caz de cancer poate fi mai periculoasa decat nedetectarea
unui caz normal) - FN ar trebui sa fie cat mai mic

= In alte cazuri (detectie atacuri informatice) ar trebui ca FP sa fie cat mai mic

In astfel de situatii se pot utiliza ponderi (interpretate ca si costuri ale erorii in
clasificare) diferite pentru cele doua tipuri de erori

= CostAccuracy=(cost,*n,*sensitivity+cost,*n,*specificity)/(cost, *n, +cost,*n,)
= cost; = costul clasificarii incorecte a datelor din clasa C,

= n,=numarul de date din C,
Data Mining - Curs 3-4 (2017) 18



Cel mai simplu clasificator

Exemplu:

«  Consideram setul de date “sick” de la UCI Machine Learning
=  Contine 3772 inregistrari (aferente unor pacienti), dintre care:
« 231 sunt bolnavi (clasa C1 — pozitiva)

« 3541 sunt sanatosi (clasa C2 — negativa)

= Ne intereseaza sa construim un clasificator a carui acuratete pt acest set
de date sa fie cel putin egala cu 0.9 (90%)

«  Care este cel mai simplu clasificator care satisface aceasta cerinta?

Data Mining - Curs 3-4 (2017) 19



Cel mai simplu clasificator

Exemplu:

«  Consideram setul de date “sick” de la UCI Machine Learning

=  Contine 3772 inregistrari (aferente unor pacienti), dintre care:
« 231 sunt bolnavi (clasa C1 — pozitiva)
« 3541 sunt sanatosi (clasa C2 — negativa)

= Ne intereseaza sa construim un clasificator a carui acuratete pt acest set
de date sa fie cel putin egala cu 0.9 (90%)

«  Care este cel mai simplu clasificator care satisface aceasta cerinta?

«  Considerand regula: “indiferent de valorile atributelor clasa este C2
(negativa)” obtinem acuratetea=3541/3772=0.94>0.9

’ Este un astfel de clasificator adecvat? Are vreo utilitate?

Data Mining - Curs 3-4 (2017) 20



Cel mai simplu clasificator

Este un astfel de clasificator adecvat? Are vreo utilitate?

Acest clasificator, denumit ZeroR (intrucat se bazeaza pe o regula de
clasificare care nu contine nici un atribut in membrul stang) utilizeaza
doar distributia datelor in cele doua clase si va returna intotdeauna
eticheta celei mai populare clase (se bazeaza pe un mecanism simplu
de votare)

Nu este adecvat intrucat produce raspuns incorect pt toate datele din
clasa cu mai putine elemente

Totusi ... poate fi utilizat pentru a determina o margine inferioara pt
acuratetea unui clasificator: un clasificator cu acuratete mai mica decat
ZeroR ar trebui evitat

Data Mining - Curs 3-4 (2017) 21



...din nou la evaluarea performantel

«  Utilizarea intregului set de date disponibile pentru construirea
clasificatorului nu este o abordare prea inteleapta intrucat poate
conduce la supra-antrenare:

= Clasificatorul se comporta bine pentru datele din setul de
antrenare...

= ... dar are performante slabe pentru alte date

« O abordare mai buna este sa se divida setul de date in:
= Subset de antrenare (utilizat pt construirea clasificatorului)
= Subset de testare (utilizat pt estimarea performantei)

«  Exista diferite strategii de divizare a setului de date in subseturi
(antrenare si testare)

Obs: Pe langa subsetul de testare se poate folosi si un subset de validare
(utilizat pentru ajustarea parametrilor clasificatorului)

Data Mining - Curs 3-4 (2017) 22



...din nou la evaluarea performantel

Strateqii de divizare:

Holdout
= Se retin 2/3 din set pt antrenare si 1/3 pt testare

= Holdout repetat
» Se repeta partitionarea (performanta este calculata ca medie a
valorilor determinate la fiecare repetare a divizarii)

= Validare incrucisata
= Se divide setul aleator n k subseturi disjuncte
» k-fold: se folosesc k-1 subseturi pt antrenare, iar al k-lea se
foloseste pt testare (evaluarea performantei)
= Leave-one-out: k=n

» Esantionare repetata (util Tn cazul seturilor nebalansate)
= oversampling vs undersampling

= Bootstrap
= Selectie cu revenire
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Dincolo de ZeroR

Set de date: sick.arff, 29 atribute, 3772 instante (231 in clasa C1, 3541 in
clasa C2), 2 clase

ZeroR (clasa e intotdeauna C2): acuratete=0.94

OneR: permite construirea de reguli de clasificare care contin un singur
atribut Tn membrul stang

Exemple de reguli (obtinute folosind Weka OneR):
If T3<0.25 then C2 (negative)

If T3 in [0.25, 0.35) then C1 (sick)

If T3 in [0.35, 0.55) then C2 (negative)

f T3 in [0.55, 1.15) then C1 (sick)

If T3 >=1.15then C2 (negative)

If T3 value is missing then C2 (negative) Acuratete: 0.96
Data Mining - Curs 3-4 (2017) 24



OneR

|ldeea principala: identifica atributul cu cea mai mare putere de discriminare si
il utilizeaza pentru a defini regulile de clasificare

Obs: este adecvat pentru atributele care au valori discrete
Algoritm:
FOR each attribute A, do
FOR each value v; of A; construct
R if A;=v; then class C
(clasa majoritara ptinstantele care au A= v;)
se combina regulile intr-un set R, corespunzator lui A, si se calculeaza

Err, (nr date clasificate incorect)

ENDFOR
ENDFOR
Selecteaza setul de reguli cu eroarea cea mai mica

Data Mining - Curs 3-4 (2017) 25



OneR

Relation: weather.symbolic

Exemplu: weather/play dataset

Outlook: err=4
sunny: 2yes/ 3no (- no)
overcast: 4 yes/ 0 no (= yes)
rainy: 3 yes/2 no (=>yes)

Mo. | outlook | temperature | humidity | windy | play
Meominal Meominal Mominal | Nominal | Mominal

1 |sunny |hot high FALSE |no

2 |sunny |hot high TRUE |no

3 |overcast hot high FALSE |yes

4 |rainy |mild high FALSE |yes

5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes

& |rainy |cool normal  |[TRUE |no

7 |overcast|cool normal  |[TRUE |yes

8 |sunny |mild high FALSE |no

9 |sunny |cool normal  |FALSE |yes

10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes

11 |sunny |mild normal  |[TRUE |yes

12 |overcast/mild high TRUE |yes

13 |overcast hot normal  |FALSE |yes

14 |rainy  |mild high TRUE [no

26
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OneR

Relation: weather.symbolic

Example: weather/play dataset

Outlook: err=4
sunny: 2yes/ 3no (- no)
overcast: 4 yes/ 0 no (= yes)
rainy: 3 yes/2 no (->yes)
Temperature: err=5
hot: 2 yes/2 no (- yes)
mild: 4 yes/2 no (= yes)
cool: 3 yes/ 1no (= yes)

Mo. | outlook | temperature | humidity | windy | play
Meominal Meominal Mominal | Nominal | Mominal

1 |sunny |hot high FALSE |no

2 |sunny |hot high TRUE |no

3 |overcast hot high FALSE |yes

4 |rainy |mild high FALSE |yes

5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes

& |rainy |cool normal  |[TRUE |no

7 |overcast|cool normal  |[TRUE |yes

8 |sunny |mild high FALSE |no

9 |sunny |cool normal  |FALSE |yes

10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes

11 |sunny |mild normal  |[TRUE |yes

12 |overcast/mild high TRUE |yes

13 |overcast hot normal  |FALSE |yes

14 |rainy  |mild high TRUE [no

27
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OneR

Relation: weather.symbolic

Example: weather/play dataset

Outlook: err=4
sunny: 2yes/ 3no (- no)
overcast: 4 yes/ 0 no (= yes)
rainy: 3 yes/2 no (->yes)
Temperature: err=5
hot: 2 yes/2 no (- yes)
mild: 4 yes/2 no (= yes)
cool: 3 yes/ 1no (= yes)
Humidity: err=5
high: 4 yes/ 4 no (= yes)
normal: 6 yes/ 1 no (= yes)

Mo. | outlook | temperature | humidity | windy | play
Meominal Meominal Mominal | Nominal | Mominal

1 |sunny |hot high FALSE |no

2 |sunny |hot high TRUE |no

3 |overcast hot high FALSE |yes

4 |rainy |mild high FALSE |yes

5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes

& |rainy |cool normal  |[TRUE |no

7 |overcast|cool normal  |[TRUE |yes

8 |sunny |mild high FALSE |no

9 |sunny |cool normal  |FALSE |yes

10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes

11 |sunny |mild normal  |[TRUE |yes

12 |overcast/mild high TRUE |yes

13 |overcast hot normal  |FALSE |yes

14 |rainy  |mild high TRUE [no

28
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OneR

Relation: weather.symbolic

EXGIT]plUZ Weather/p|ay dataset Mo. | outlook | temperature | humidity | windy | play
Meominal Meominal Mominal | Nominal | Mominal
1 |sunny |hot high FALSE |no
2 |sunny |hot high TRUE |no
Outlook: err=4 3 |overcast hot high FALSE |yes
4 |rainy |mild high FALSE |yes
sunny: 2yes/ 3no (- no) 5 |rainy  |cool normal  |FALSE |yes
] & |rainy |cool normal  |[TRUE |no
overcast: 4 yeS/ 0 no (9 yeS) 7 |overcast|cool normal  |[TRUE |yes
R 8 |sunny |mild high FALSE |no
rainy: 3 yeS/2 no (éyes) 9 |sunny |cool normal  |FALSE |yes
. — 10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes
Temperature' err=>s 11 |sunny |mild normal  |[TRUE |yes
hot: 2 yes/z no (9 yes) 12 |overcast/mild high TRUE |yes
] 13 |overcast hot normal  |FALSE |yes
mild: 4 yes/2 no (= yes) 14 rainy  |mild high  [TRUE |no
cool: 3 yes/ 1no (= yes) Reqguli: weather/play dataset
Humidity: err=5 If outlook=sunny then “no”

high: 4 yes/4no (= yes)  If outlook=overcast then “yes”
normal: 6 yes/ 1 no (= yes) If outlook=rainy then “yes”

Windy: err=5 Acuratete (set antrenare): 0.71

true: 3 yes/3 no (= yes) Acuratete (validare incrucisata): 0.43 (1)

false: 6 yes/ 2 no (= yes)
Data Mining - Curs 3-4 (2017) 29



OneR

Relation: weather.symbolic

Exemplu: weather/play dataset

Reguli: weather/play dataset
If outlook=sunny then “no”
If outlook=0overcast then “yes”
If outlook=rainy then “yes”

Etapa de clasificare:

Mo. | outlook | temperature | humidity | windy | play
Meominal Meominal Mominal | Nominal | Mominal

1 |sunny |hot high FALSE |no

2 |sunny |hot high TRUE |no

3 |overcast hot high FALSE |yes

4 |rainy |mild high FALSE |yes

5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes

& |rainy |cool normal  |[TRUE |no

7 |overcast|cool normal  |[TRUE |yes

8 |sunny |mild high FALSE |no

9 |sunny |cool normal  |FALSE |yes

10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes

11 |sunny |mild normal  |[TRUE |yes

12 |overcast/mild high TRUE |yes

13 |overcast hot normal  |FALSE |yes

14 |rainy  |mild high TRUE [no

« Alta zi: (outlook=rainy, temperature=cool, humidity=high, windy=false)

« Raspuns: Yes

Data Mining - Curs 3-4 (2017)
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OneR

Sumar implementare OneR

= Construirea setului de reguli (etapa de antrenare)

Input: set de antrenare (instante etichetate)

Output: set de reguli simple (toate regulile implica un singur
atribut — acelasi atribut in toate)
Algoritm: se analizeaza toate atributele si valorile

corespunzatoare acestora si se selecteaza atributul pentru
care eroarea de clasificare este minima

= Utilizarea regulilor (etapa de clasificare)

Input: set de reguli, data (instanta) noua

Output: eticheta clasei

Algoritm:

= ldentifica regula care se potriveste cu data

« Returneaza clasa corespunzatoare regulii identificate

Data Mining - Curs 3-4 (2017) 31



Set de date: weather/play

Arbori de decizie

Arbore de decizie (construit folosind

Weka)

Relation: weather.symbolic

Cum poate fi utilizat un arbore de decizie?

Ce clasa corespunde unei noi instante?
(outlook=sunny, temperature=mild, humidity=normal, windy=False)?

Data Mining - Curs 3-4 (2017)

= rainy

= TRLIE'
i

. outlook | temperature | humidity | windy | play

Mominal Mominzl Mominal | Mominal | Nominal

1 |sunny |hot high FALSE |no ! !
2 |sunny |hot high TRUE |no = sunmy' Lwemagt
3 |overcast|hot high FALSE |yes

4  |rainy |mild high FALSE |yes

5 |rainy |cool normal |FALSE |yes é -
6 |rainy |cool normal |[TRUE |no

7  |overcast|cool normal |[TRUE |yes “hlgh “”D”’ﬂa'

8 |sunny |mild high FALSE |no

9  |sunny |cool normal  |FALSE |yes - -

10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes

11 |sunny |mild normal |[TRUE |yes

12 |overcast/mild high TRUE |yes

13 |overcast|hot normal |FALSE |yes

14 |rainy |mild high TRUE |no

= FALBE
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Arbori de decizie

Set de date: weather/play

Arbore de decizie (construit folosind

Weka)

Relation: weather.symbolic

=TRUE'

-
I

No. | outlook | temperature | humidity | windy | play
Mominal Mominzl Mominal | Mominal | Nominal
1 |sunny |hot high FALSE |no
2 |sunny |hot high TRUE |no = sunmy’ ‘—m-'ercast = rainy’
3 |overcast|hot high FALSE |yes
4  |rainy |mild high FALSE |yes
5 |rainy |cool normal |FALSE |yes
6 |rainy |cool normal |[TRUE |no
7  |overcast|cool normal |[TRUE |yes “hlgh “”D”’ﬂa'
8 |sunny |mild high FALSE |no
9  |sunny |cool normal  |FALSE |yes - -
10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes
11 |sunny |mild normal |[TRUE |yes
12 |overcast/mild high TRUE |yes
13 |overcast|hot normal |FALSE |yes
14 |rainy |mild high TRUE |no

Cum poate fi utilizat un arbore de decizie?

Ce clasa corespunde unei noi instante?
(outlook=sunny, temperature=mild, humidity=normal, windy=False)?

Clasa: Yes

Data Mining - Curs 3-4 (2017)
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Set de date: weather/play

Arbori de decizie

Arbore de decizie (construit folosind

Weka)
Relation: weather.symbolic
No. | outlook | temperature | humidity | windy | play
Mominal Mominzl Mominal | Mominal | Nominal
1 |sunny |hot high FALSE [no !!
2 |sunny |hot high TRUE |no = sunmy’ ‘—m-'ercast = rainy’
3 |overcast|hot high FALSE |yes
4  |rainy |mild high FALSE |yes
5 |rainy |cool normal |FALSE |yes é -
6 |rainy |cool normal |[TRUE [no
7  |overcast|cool normal |[TRUE |yes “hlgh “”D”’ﬂa' =TRUE' “FN—SE
8 |sunny |mild high FALSE |no s
9 |sunny |cool normal |FALSE |yes
10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes - - - -
11 |sunny |mild normal |[TRUE |yes ) . .
12 |overcast|mild high  [TRUE |yes Cum poate fi tradus intr-un set de reguli
13 Jovercast hot normal |FALSE lyes | e clasificare? Fiecare ramura conduce la
14 |rainy |mild high TRUE [no <
o regula
Regula 1: IF outlook=sunny and humidity=high THEN play=no
Regula 2: IF outlook=sunny and humidity=normal THEN play=yes
Regula 3: IF outlook=overcast THEN play=yes
Regula 4: IF outlook=rainy and windy=True THEN play=no
Regula 5: IF outlook=rainy and windy=False THEN play=yes

Data Mining - Curs 3-4 (2017)
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Arbori de decizie

Weather/play dataset

Cum poate fi construit un arbore de decizie
pornind de la date?

Se alege un atribut si se plaseaza in
radacina arborelului
Pt fiecare valoare posibila a atributului of
(cele prezente in setul de date) se
construieste o ramura
Se partitioneaza setul de date Tn subseturi
corespunzatoare fiecarei ramuri
= Daca un subset contine date ce
apartin unei singure clase atunci el va
corespunde unui nod frunza (nu se
mai ramifica) —nod pur
» Daca subsetul contine date din mai
multe clase atunci se continua
procesul de partitionare pana cand
" Se ajunge la un nod pur
» pe ramura respectiva au fost deja
analizate toate atributele
- subseftul corespunﬁgt%%.ramu I
este vid

Relation: weather.symbolic

No. | outlook | temperature | humidity | windy | play
Meominal Mominal Mominal | Nominal | Mominal

1 |sunny |hot high FALSE |no

2 |sunny |hot high TRUE |no

3 |overcast hot high FALSE |yes

4 |rainy |mild high FALSE |yes

5 |rainy |cool normal |FALSE |yes

6 |rainy |cool normal  [TRUE |[no

7  |overcast|cool normal |TRUE |yes

8 |sunny |mild high FALSE |no

9 |sunny |cool normal |FALSE |yes

10 |rainy |mild normal |FALSE |yes

11 |sunny |mild normal |TRUE |yes

12 |overcast/mild high TRUE |yes

13 |overcast hot normal |FALSE |yes

14 |rainy |mild high TRUE |no

Problema: in ce ordine ar trebui
analizate atributele? Ce conditie
de testare ar trebui asociata cu

flecare nod?

ining - Curs 3-4 (2017)
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Arbori de decizie

In ce ordine ar trebui analizate atributele? Set de date: weather/play (date

selectate)
Ideea principala:
Mo. | outlook | temperature | humidity | windy | play
. . Mominal Mominal Nominal | Mominal | Nominal
o Se selecteaza atributul care conduce la 1 |sunny  hot high  |FALSE |no
A P AR 2 |sunny |hot high TRUE |no
un arbore cat mai simplu adica un T Toverezi ot hioh — FALSE [yes
atribut cu grad de puritate cat mai mare 4 [rainy |mild high  |FALSE |yes
(ideal ar fi ca pentru fiecare valoare a O L e normal |FALSE fyes
) ; o - overcast|cool normal |TRUE |yes
atributului datele corespunzatoare sa 7 |sunny |mild high  |FALSE |no
o= inci 8 drainy |mild normal |FALSE |yes
apartlna ace|e|a$| Clase) 9  |overcast|mild high TRUE |yes
10 |overcast|hot normal |FALSE |yes
Exemplu:
Obs:
» Toate nodurile frunza sunt “pure”
outlook _ (contin date ce apartin aceleiasi
sunny rainy clase)
I = Conduce la reguli cu un singur
ovearcast atribut Tn membrul stang
no (0,3) , yes (3,0)] = O astfel de situatie se Tntampla rar
yes (4’0) pentru date reale
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Arbori de decizie

Principalele probleme ce trebuie solutionate la construirea unui arbore de
decizie

» Ce conditii de test trebuie asignate ramurilor corespunzatoare unui nod ?
* Depinde de tipul atributului
 Nominal, ordinal, continuu
* Depinde de gradul de ramificare dorit:
» Ramificare binara (setul curent de date este impartit in doua
subseturi)
« Ramificare multipla (setul curent de date este impartit in mai multe

subseturi)

o Ce atribut ar trebui selectat pentru partitionare?
» Cel cu puterea cea mai mare de discriminare — cel ce asigura
partitionarea setului curent in subseturi cu grad mare de puritate
« Criterii ce pot fi utilizate:
» Bazate pe entropie (ex: castig informational)
e Index Gini
» Masura a erorii de clasificare
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Arbori de decizie

» Ce conditii de test trebuie asignate ramurilor corespunzatoare unui nod ?

Atribute nominale si ordinale:

= Ramificare multipla (multi-way): atatea ramuri cate valori posibile are
atributul

» Ramificare binara (2-way): doua ramuri

Multi-way 2-way
outlook @ |
sunn@ny o {overcr:sI: iainy}
overcast | ,
no (0,3) yes (3,0) i no (0,3)
yes (4,0) yes (7,0)
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Arbori de decizie

Ce conditii de test trebuie asignate ramurilor corespunzatoare unui nod?
Atribute numerice:

» Trebuie discretizate in prealabil, dupa care se aplica strategia specifica
atributelor nominale sau ordinale

Ce atribut se selecteaza pentru partitionare?

» Acel atribut care conduce la reducerea maxima in continutul de informatie
necesar pentru a lua decizia corecta

Exemplu: information gain
Castig informational =

Entropia(distributia datelor inainte de partitionare) —
EntropiaMedie distributia datelor dupa partitionare)

Data Mining - Curs 3-4 (2017)
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Reminder: entropie

Fie D=(p,,p,, .-, Py) O distributie de probabilitate. Entropia asociata acestei
distributii de probabilitate este caracterizata de:

k
H(D) =H(p,, P P) == P; log P,
i=1

si poate fi interpretata ca o masura a incertitudinii (sau surprizei) cand se
genereaza/selecteaza o valoare in pe baza acestei distributji

Caz particular: k=2 => p,=p, p,=1-p

Log[1/p] pLog[1/p] Hlp.1-p]

spe o 05F ' ] 1.0

4F 0.4F 0.8

EN 03 0.6

2f 0.2F 0.4

1} 0.1f 0.2

0k " " L ; 0.0 6 ) : ) . = 0.0 : : " 1

00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0

Obs:

Interpretare Log[1/p] : surpriza de a observa un eveniment caracterizat de o
probabilitate mica (eveniment neasteptat) este mai mare decat cea

corespunzatoare unui eveniment de probabilitate mai mare (eveniment
asteptat) Data Mining - Curs 3-4 (2017) 40



Reminder: entropie

In contextul rezolvarii problemelor de clasificare:
= D={C,,C,,...,C,} (setde date distribuit in k clase)
= Distributia de probabilitate (p,,p,, ..., py), p;=card(C;)/card(D)

= Fie A un atribut si v,,v,,...,v,5 Valorile posibile ale acestui atribut

= Fie D=setul de date din D pt care atributul A are valoarea v; si P; distributia
datelor din D; in cele k clase (C;= set de date din clasa C, care au valoarea
v; pt atributul A)

= (Castigul informational obtinut prin partitionarea setului de date folosind
atributul A este:

IG(D, A) = H(D)—%:P(Dj |A=v,)H(D;|A=v;), H(D) :—Zk: p; log p

card (C;)
card(C.)

K
H(D; [A=V;) :_Z p; 109 ;. Py =
i1

card(D;)

card(D) Dpata Mining - Curs 3-4 (2017) 41
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Alegerea atributului de ramificare

Exemplu

Relation: weather.symbolic

Mo. | outlook | temperature | humidity | windy | play
Maminal Meominal Mominal | Nominal | Mominal

1 |sunny |hot high FALSE |no

2  |sunny |hot high TRUE [no

3  |overcast|hot high FALSE |yes

4 |rainy |mild high FALSE |yes

5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes

6 |rainy |cool normal |TRUE |no

7  |overcast|cool normal |[TRUE |yes

8 |sunny |mild high FALSE |no

9 |sunny |cool normal  |FALSE |yes

10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes

11 |sunny |mild normal |[TRUE |yes

12  |overcast/mild high TRUE |yes

13 |overcast|hot normal |FALSE |yes

14 |rainy  |mild high TRUE [no

= Distributia claselor (C,="yes”, C,=“no"):
p,=9/14, p,=5/14
= H(p;,p,)=0.94

Outlook

- [Clye)
Sunny 2/5 3/5 5/14
Overcast 4/4 0/4 4/14
Rainy 3/5 215 5/14

H(sunny)=-2/5*log(2/5)-3/5*log(3/5)=0.97
H(overcast)=-1*log(1)-0=0
H(rainy)=-3/5*log(3/5)-2/5*log(2/5)=0.97

|G (outlook)=0.94-5/14*0.97-4/14*0-5/14*0.97=0.94-0.69=0.25
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Alegerea atributului de ramificare

Exemplu

Relation: weather.symbolic

. outlook | temperature | humidity | windy | play
Maminal Meominal Mominal | Nominal | Mominal
1 |sunny |hot high FALSE |no
2  |sunny |hot high TRUE [no
3  |overcast|hot high FALSE |yes
4 |rainy |mild high FALSE |yes
5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes
6 |rainy |cool normal |TRUE |no
7  |overcast|cool normal |[TRUE |yes
8 |sunny |mild high FALSE |no
9 |sunny |cool normal  |FALSE |yes
10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes
11 |sunny |mild normal |[TRUE |yes
12  |overcast/mild high TRUE |yes
13 |overcast|hot normal |FALSE |yes
14 |rainy  |mild high TRUE [no

H(hot)=-2/4*log(2/4)-2/4*log(2/4)
H(mild)=-4/6*log(4/6)-2/6*log(2/6)
H(cool)=-3/4*log(3/4)-1/4*log(1/4)

|G(temperature)=0.03

= Distributia claselor(C,="yes”, C,="no"):
p,=9/14, p,=5/14
= H(p;,p,)=0.94

Temperature
- —
214 4/14
Mild 4/6 2/6 6/14
Cool 3/4 1/4 4/14
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Alegerea atributului de ramificare

Exemplu

Relation: weather.symbolic

. outlook | temperature | humidity | windy | play
Maminal Meominal Mominal | Nominal | Mominal
1 |sunny |hot high FALSE |no
2  |sunny |hot high TRUE [no
3  |overcast|hot high FALSE |yes
4 |rainy |mild high FALSE |yes
5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes
6 |rainy |cool normal |TRUE |no
7  |overcast|cool normal |[TRUE |yes
8 |sunny |mild high FALSE |no
9 |sunny |cool normal  |FALSE |yes
10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes
11 |sunny |mild normal |[TRUE |yes
12  |overcast/mild high TRUE |yes
13 |overcast|hot normal |FALSE |yes
14 |rainy  |mild high TRUE [no

H(high)=-3/7*log(3/7)-4/7*log(4/7)

= Distributia claselor (C,="yes”, C,=“no"):
p,=9/14, p,=5/14
= H(p;,p,)=0.94

Humidity

- C1 <yes
High 4/7 7/14
Normal 6/7 1/7 7/14

H(normal)=-6/7*log(6/7)-1/7*log(1/7)

|G (humidity)=0.15
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Alegerea atributului de ramificare

Exemplu

Relation: weather.symbolic

. outlook | temperature | humidity | windy | play
Maminal Meominal Mominal | Nominal | Mominal
1 |sunny |hot high FALSE |no
2  |sunny |hot high TRUE [no
3  |overcast|hot high FALSE |yes
4 |rainy |mild high FALSE |yes
5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes
6 |rainy |cool normal |TRUE |no
7  |overcast|cool normal |[TRUE |yes
8 |sunny |mild high FALSE |no
9 |sunny |cool normal  |FALSE |yes
10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes
11 |sunny |mild normal |[TRUE |yes
12  |overcast/mild high TRUE |yes
13 |overcast|hot normal |FALSE |yes
14 |rainy  |mild high TRUE [no

H(false)=-6/8*log(6/8)-2/8*l0g(2/8)
H(true)=-3/6*l0og(3/6)-3/6*l0g(3/6)

|G (windy)=0.05

= Distributia claselor(C,="yes”, C,="no"):
p,=9/14, p,=5/14
= H(p;,p,)=0.94

Windy

- [Clye)
False 6/8 8/14
True 3/6 3/6 6/14
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Alegerea atributului de ramificare

Exemplu

Relation: weather.symbolic

Mo. | outlook | temperature | humidity | windy | play
Maminal Meominal Mominal | Nominal | Mominal
1 |sunny |hot high FALSE |no
2  |sunny |hot high TRUE [no
3  |overcast|hot high FALSE |yes
4 |rainy |mild high FALSE |yes
5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes
6 |rainy |cool normal |TRUE |no
7  |overcast|cool normal |[TRUE |yes
8 |sunny |mild high FALSE |no
9 |sunny |cool normal  |FALSE |yes
10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes
11 |sunny |mild normal |[TRUE |yes
12  |overcast/mild high TRUE |yes
13 |overcast|hot normal |FALSE |yes
14 |rainy  |mild high TRUE [no

Continua ramificarea

Castigul informational al fiecarui atribut:
|G(outlook)=0.25

|G (temperature)=0.03

|G (humidity)=0.15

|G (windy)=0.05

Primul atribut selectat: outlook

outlook
sunny rainy
T
overcast
yes/no(2/3) yes/no(3,2)
yes/no (4,0)
Nod pur Y S

(stopare ramificaregntinua ramificarea
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Alegerea atributului de ramificare

Exemplu

Relation: weather.symbolic

Mo. | outlook | temperature | humidity | windy | play
Maominal Mominal Mominal | Nominal | Mominal
1 |sunny |hot high FALSE |no
2___|sunny__|hot high TRUE |no
3  |overcast|hot high FALSE |yes
4 |rainy |mild high FALSE |yes
5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes
6 |rainy |cool normal |TRUE |no
7  |overcast|cool normal |[TRUE |yes
8 |sunny |[mild high FALSE |no
9  |sunny |cool normal |FALSE |yes
10 |rainy mild normal |[FALSE |yes
11 |sunny |mild normal [TRUE |yes
12  |overcast/mild high TRUE |yes
13 |overcast|hot normal |FALSE |yes
14 |rainy  |mild high TRUE [no

Castig informational pt atributele ramase:

Entropia pt subsetul “sunny” :

H(D(sunny))=-2/5*log(2/5)-3/5*log(3/5)=0.97

H(hot)=0, H(mild)=1, H(cool)=0

outlook
sunny rainy
T
overcast
yes/no(2/3) yes/no(3,2)
yes/no (4,0)
v Nod pur J y

(stopare ramificare)

Temperature

e [
VD)

Hot 0/2 212 2/5

Mild 1/2 1/2 2/5

Cool 1/1 0/1 1/5

= 1G(temperature)=0.97-2/5=0ga¢ Mining - Curs 3-4 (2017) 47



Alegerea atributului de ramificare

Exemplu

Relation: weather.symbolic sunny outlook .
. outlook | temperature | humidity | windy | play rainy

Maominal Mominal Mominal | Nominal | Mominal \
1 |sunny |hot high FALSE |no L

. overcast

2___|sunny__|hot high TRUE |no es/no(2/3
3  |overcast|hot high FALSE |yes y ( ) yes/ n0(3’2)
4  |rainy |mild high FALSE |yes N N
5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes I yeS/ no (4’0) /
6 |rainy |cool normal |TRUE |no P ’ \ , N
7  |overcast|cool normal |[TRUE |yes = N / N
8  |sunmy [mild high FALSE [no Nod pur . v
9 |sunny _cool normal _ |FALSE |yes (stopare ramificare)
10 |rainy mild normal |[FALSE |yes
11 |sunny |mild normal [TRUE |yes -
12 |overcast|mild high TRUE |yes Humidity
13 |overcast|hot normal |FALSE |yes
14 |rainy  |mild high  |[TRUE |no . C2(no) | Freq.
Castig informational pt atributele ramase: (yes)
= Entropia pt subsetul “sunny” : High 0/3
H(D(sunny))=-2/5*log(2/5)-3/5*log(3/5)=0.97 Nor  2/2 0/2 o5
* H(high)=0, H(normal)=0 mal

= |G (humidity)=0.97-0=0.97  pata Mining - Curs 3-4 (2017) 48



Alegerea atributului de ramificare

Exemplu

Relation: weather.symbolic sunny outlook .

outlook | temperature | humidity | windy | play rainy

Maominal Mominal Mominal | Nominal | Mominal \
1 |sunny |hot high FALSE |no L

. overcast

2___|sunny__|hot high TRUE |no es/no(2/3
3  |overcast|hot high FALSE |yes y ( ) yes/ n0(3’2)
4  |rainy |mild high FALSE |yes N N
5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes I yeS/ no (4’0) /
6 |rainy |cool normal |TRUE |no P ’ \ , .
7  |overcast|cool normal |[TRUE |yes = N / \\AA
8 [sunny [mild high FALSE [no Nod pur - L
9 |sunny _cool normal _ |FALSE |yes (stopare ramificare)
10 |rainy mild normal |[FALSE |yes
11 |sunny |mild normal [TRUE |yes .
12  |overcast/mild high TRUE |yes Wmdy
13 |overcast|hot normal |FALSE |yes
14 |rainy  |mild high  |[TRUE |no . C2(no) | Freq.
Castig informational pt atributele ramase: (yes)
= Entropia pt subsetul “sunny” : false 1/3

H(D(sunny))=-2/5*log(2/5)-3/5*log(3/5)=0.97

true 1/2 1/2 2/5

= H(false)=0, H(true)=1

= 1G(windy)=0.97-0.95=0.02  pata Mining - Curs 3-4 (2017) 49



Alegerea atributului de ramificare

Exemplu

Relation: weather.symbolic

outlook

overcast

yes/no (4/0)

Mo. | outlook | temperature | humidity | windy | play sunny
Maominal Mominal Mominal | Nominal | Mominal
1 |sunny |hot high FALSE |no
2___|sunny__|hot high TRUE _Ino
3  |overcast|hot high FALSE |yes
4 |rainy |mild high FALSE |yes
5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes normal
6 |rainy |cool normal |TRUE |no
7  |overcast|cool normal |[TRUE |yes
8 |sunny |[mild high FALSE [no
9  |sunny |cool normal  |FALSE |yes Yes/no(0/3) Yes/no(2/0)
10 |rainy mild normal |[FALSE |yes
11 |sunny |mild normal [TRUE |yes
12  |overcast/mild high TRUE |yes
13 |overcast|hot normal |FALSE |yes
14 |rainy  |mild high TRUE [no

Castig informational pt atributele ramase:

|G(temperature)=0.97-2/5=0.57
|G (humidity)=0.97-0=0.97

IG(windy)=0.97-0.95=0.02

Data Mining - Curs 3-4 (2017)
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Alegerea atributului de ramificare

Obs:

» Castigul informational favorizeaza atributele caracterizate printr-un numar
mare de valori

» Pentru a limita aceasta influenta se poate utiliza raportul (Gain Ratio):
IG(D, A)
H(p ;s P,)
o = card(D,A=v;)
. card (D)
(proportia de date care au valoarea v; pt atributul A)

GainRatio(D, A) =

= Atributul de ramificare poate fi determinat folosind indexul Gini = cat de
frecvent un element ales aleator din set ar fi clasificat incorect daca ar fi

etichetat aleator pe baza distributiei corespunzatoare ramificarii analizate
(cu cat mai mica valoarea cu atat mai buna)

Gini(py, Pares P) =1=2 07
i=1
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Algoritmi pentru construirea arborilor
de decizie

ID3:

» Intrare: set de date D
= lesire: arbore de decizie (noduri interne etichetate cu atribute, noduri
frunza etichetate cu clase, muchii etichetate cu valori ale atributelor)

DTinduction (D, DT, N) /* D=set date, DT=arbore de decizie, N=nod */
find the best splitting attribute A
label node N with A
construct the splitting predicates (branches) for N
FOR each branch i from N DO
construct the corresponding data set D,
create a new child node N,
IF <stopping condition>
THEN label N, with the dominant class in D, (N, is a leaf node)
ELSE DTinduction(D,DT, N;)
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Algoritmi pentru construirea arborilor
de decizie

C4.5 = imbunatatire a algoritmului ID3 pt a trata:

= Atribute continue:

» Incorporeaza procedura de discretizare
= Valori absente:

= Datele ce contin valori absente sunt ignorate
sau

= Valorile absente sunt imputate

= Atribut de ramificare:
= Utilizeaza Gain Ratio pt selectia atributului

= Simplificare sau fasonare (Pruning):
=  Anumiti subarbori sunt inlocuiti cu noduri frunza (daca eroarea de
clasificare nu creste semnificativ) — abordare bottom-up
Obs:
C5.0 — varianta comerciala a algoritmului C4.5
J48 — implementarea din Weka a algoritmului C4.5
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Algoritmi pentru construirea arborilor
de decizie

Simplificare:

»  Anumiti subarbori sunt inlocuif;
cu noduri frunza (daca eroarea
de clasificare nu creste
semnificativ) — abordare
bottom-up

Arbore : error=0

outlook

sunny rainy

overcast

yes/no (4/0)

sunny

yes/no(2/3)

outlook
rainy
T
overcasl

yes/no (4,0)

yes/no (2/3)

Arbore simplificat: error = 4/14

Prin simplificare eroarea pe setul
de antrenare creste dar riscul de
supra-antrenare poate sa scada

high normal
false true
Yes/no(2/0
Yes/no(0/3) (2/0) yes/no (2/0) yes/no (0/3)
Datatvtining=—Curs 3=4(2617)
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Extragerea regulilor de clasificare

Reminder: regulile de clasificare sunt structuri de tip IF ... THEN care contin:

» |n partea de antecedent (membrul stang): conditii privind valorile atributelor
(pot fi expresii logice care implica mai multe atribute)
» |n partea de consecinta (membrul drept): eticheta clasei

Exemple:

IF outlook=sunny THEN play=no

IF outlook=rainy THEN play=no

IF outlook=overcast THEN play=yes

Obs:

= Aceste reguli sunt extrase dintr-un arbore de decizie — fiecare ramura
conduce la o regula

= Conditiile referitoare la noduri aflate pe aceasi ramura se combina prin
AND: IF (outlook=sunny) and (humidity=high) THEN play=no

» Regulile corespunzand unor ramuri diferite dar conducand la aceeasi
consecinta (aceeasi eticheta de clasa) pot fi reunite prin disjunctie (OR)
intre partile de antecedent:

IF (outlook=sunny) OR (outlook=rainy) THEN play=no
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Extragerea regulilor de clasificare

Regulile de clasificare pot fi extrase direct din date printr-un proces de
invatare utilizand algoritmi de acoperire (covering algorithms)

Notiuni:

» O regula acopera o data daca valorile atributelor se potrivesc cu conditiile
din antecedentul reguilii

= Similar, despre o data se spune ca activeaza o regula daca valorile
atributelor se potrivesc cu conditiile din antecedentul regulii

= Suportul unei reguli (support) = fractiunea din setul de date care este
acoperita de catre regula si apartin aceleiasi clase ca si regula
= |cover(R) Nclass(R ) |/|D|

= Gradul de incredere in regula (rule confidence) = fractiunea din datele
acoperite de regula care au aceeasi clasa ca cea specificata de regula =
|cover(R) Nclass(R )|/|cover(R )|

cover( R) = subsetul de date acoperit de R
class(R) = subsetul de date care au aceeasi clasa cu R

D= setul de date
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Extragerea regulilor de clasificare

Notiuni:

» Reguli mutual exclusive = regiunile acoperite de reguli sunt disjuncte (o
instanta activeaza o singura regula)

= Set complet de reguli = fiecare instanta activeaza cel putin o regula

Obs: daca setul de reguli e complet si regulile sunt mutual exclusive atunci
decizia privind apartenenta unei date la o clasa este simplu de luat

i o Exemplu:
o ® CO R1: IF x>1 and y>1 THEN CO
Y i o R2: IF x<=1 THEN C1
. O R3: IF x>1 and y<=1 THEN C1
* K 0
1 (- S P
C1 *§ e Ce se intampla insa daca aceste
)¢ | proprietati nu sunt satisfacute?
* %
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Extragerea regulilor de clasificare

Obs: daca regulile nu sunt mutual exclusive atunci pot sa apara conflicte (o
instanta poate activa reguli care au asociate clase diferite)

Conflictele pot fi rezolvate in unul dintre urmatoarele moduri:

= Ordonarea regulilor (pe baza unui criteriu) si decizia se ia cf primei reguli
activate (prima regula care se potriveste cu instanta). Criteriul de ordonare
poate fi corelat cu:
= calitatea regulii (e.g. Nivel incredere) — regulile cu nivel mare de
incredere sunt mai bune
» gspecificitatea regulii — o regula este considerataa mai buna daca este
mai specifica (e.g. Reguli care corespund claselor rare)
= complexitatea regulii (e.g. Numarul de conditii din partea de
antecedent a regulii) — regulile mai simple sunt mai bune
Obs: aceste criterii pot fi conflictuale (o regula cu coeficient mare de
incredere nu este neaparat o regula simpla)

» Rezultatul se obtine considerand clasa dominanta pe baza tuturor regulilor
activate de catre instanta
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Extragerea regulilor de clasificare

Algoritm secvential de acoperire:

Intrare: set de date
lesire: set ordonat de reguli

Pas 1: se selecteaza una dintre clase si se identifica cea mai “buna” regula
care acopera datele din D care au clasa selectata. Se adauga regula la
sfarsitul listei.

Pas 2: Se elimina datele din D care activeaza regula adaugata. Daca inca
exista clase netratate si date in D goto Pas 1

Obs:
» Aceasta este structura generala a algoritmilor secventiali de acoperire
= Algoritmii pot sa difere in functie de strategia de selectie a claselor
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Extragerea regulilor de clasificare

Exemplu: RIPPER

Particularitati:
= QOrdonare bazata pe clase: clasele sunt selectate crescator dupa
dimensiune (clasele rare sunt selectate prima data)

» Regulile corespunzatoare unei clase sunt plasate consecutiv in lista de
reguli

= Adaugarea unei noi reguli corespunzatoare unei clase este stopata cand:
» Cand regula devine prea complexa
» Cand ‘urmatoarea’ regula are o eroare de clasificare (pe setul de
validare) mai mare decat un prag prestabilit

» Daca la sfarsit raman date “neacoperite” atunci se poate defini o regula de

tipul “catch all” careia i se asociaza clasa dominanta din setul de date
“neacoperite”
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Clasificatori bazati pe instante

|deea principala: datele similare apartin aceleiasi clase

. Modelul de clasificare consta tocmai din setul de antrenare
. Procesul de antrenare consta doar in stocarea datelor din set

. Clasificarea unei noi date consta in:

= Se calculeaza similaritatea (sau disimilaritatea) dintre noua data si
cele din setul de antrenare si se identifica exemplarele cele mai
apropiate

- Se alege clasa cea mai frecventa intalnita in subsetul celor mai
similare exemple

Obs:

= Astfel de clasificatori sunt considerati lenesi (“lazy”) deoarece faza de
antrenare nu presupune nici un efort de calcul (intregul efort este
amanat pentru faza de clasificare)

» Cei mai populari clasificatori din aceasta categorie sunt cei bazati pe
principiul celui/celor mai apropiat/apropiati vecin/vecini (k-Nearest
Neighbour) Data Mining - Curs 3-4 (2017) 61



Clasificatori bazati pe instante

KNN — k Nearest Neighbour
» Pt fiecare data de clasificat:
= Determina cele mai apropiate (mai similare) k exemple din setul de

antrenare

= |dentifica cea mai frecventa clasa

+ 4+

+

’ ~
; \ +
— \
'l o \
i X ;
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- / +
\\~-_j=/
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(a) 1-nearest neighbor

(b) 2-nearest neighbor

(c) 3-nearest neighbor

[Tan, Steinbach, Kumar; IntroductiBA@AE MiHtsints? SEs, 2004] 62




Clasificatori bazati pe instante

KNN — k Nearest Neighbour
= Pt fiecare data de clasificat:

= Determina cele mai apropiate (mai similare) k exemple din setul de
antrenare

= |dentifica cea mai frecventa clasa

Performanta clasificatorilor de tip KNN depinde de:
=  Masura de similaritate/ disimilaritate

» Se alege in functie de tipurile atributelor si de proprietatile
problemei

= Valoarea lui k (numarul de vecini)

= Cazul cel mai simplu: k=1 (nu e indicat in cazul datelor afectate de
zgomot)

Obs: KNN induce o partitionare in regiuni a spatiului datelor; regiunile nu
sunt calculate explicit ci sunt implicit determinate de masura de similaritate

(precum si de valoarea lui k; .
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Clasificatori bazati pe instante

1NN = Nearest Neighbor bazat pe cel mai apropiat vecin (si distanta euclidiana)
llustrarea regiunilor. Dataset: iris2D (“petal length” and “petal width”).
Plot: Weka->Visualization->BoundaryVisualizer
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Clasificatori bazati pe instante

1NN = Nearest Neighbor bazat pe cel mai apropiat vecin (si distanta euclidiana)

1NN induce o partitionare a spatiului datelor (e.g. in 2D aceasta corespunde unei
diagrame Voronoi)

Obs:

Fiecare instanta din setul de
antrenare corespunde unei
regiuni care cuprinde
datele aflate in vecinatatea
acelei instante

| | | | 1 |
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0y 0.s 09

[Tan, Steinbach, K3smafinintroduetion t@Rata Mining, slides, 2004] 65



Masuri de similaritate/ disimilaritate

Consideram doua entitati (e.g. vectori de date, serii de timp etc) Aand B

« O masura de similaritate, S, asociaza perechii (A,B) un numar, S(A,B) ,
care este cu atat mai mare cu cat A si B sunt mai similare

. O masura de disimilaritate, D, asociaza perechii (A,B) un numar,
D(A,B) , care este cu atat mai mare cu cat A si B sunt mai diferite

Alegerea masurii depinde de:

Tipul atributelor
= Numarul de atribute
= Distributia datelor
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Atribute numerice

Cele mai populare masuri de

disimilaritate:
. Distanta euclidiana d,(AB)= F{/ (& —b)" (Minkowski, L)
- Distanta Manhattan =1
Obs: d ) :
- Distanta euclidiana este de(AB)= Z(ai —b)” (Euclidean, p=2)
invarianta in raport cu rotatii i=1

= Daca nu toate atributele au n
aceeasi importantd atuncise  d,, (A, B) = Z| a. —b | (Manhattan,p=1)
foloseste varianta ponderata (e.qg. 1

wi(a;-b;)? in loc de B B
(a-b)?) d,(AB)=max s [&—b| (p=)

Ponderile se determina folosind tehnici de preprocesare
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Aspecte practice — problema \/

n
dimensiunii (dimensionality curse): ¢ (AB)=p z:(a _ b_)p (Minkowski, L)
) .. p J I I 'Tp
. Puterea de discriminara a acestor

distante scade pe masura ce nr de -

atribute (n) creste => n 2 _

Pt date cu multe atribute clasificatorii  dg(AB) = (& —by)" (Euclidean, p =2)
bazati pe distante devin inefectivi i=1

dy(AB)=>|a-b| (Manhattan,p=1)
i=1

3~>l —— L1 (MANHATTAN) doo(A’ B) — maxlzl,_n | ai - bi | (p — OO)
all tiu:ucuulﬂw]
5 | -8
'E._E 2.5 d . |
= ! 1 . max min
g .1 Obs: pe masura ce n creste (p) Distance contrast :
z 15_‘-:-.. parametrul p ar trebui sa fie mai mic o |
271\ d....d... =largestand smallest distance

o N ]

o = standard deviation of distances

05+ e llteeliTT———

o 80 9 Jata Iﬁﬂ%‘-"’@ﬁr%%’?ﬂﬂmg Textbook, 2015
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Aspecte practice — impactul distributiei datelor

Intrebare: Care punct e mai aproape de origine? A sau B?

4 -
3+
PRINCIPAL S
2 COMPONENTS |/ " - * % <= POINT A
ha / NI
> T / ',11--_,1.”
" N
5 D w :q L:p.
E 0 . f:‘f" — ORIGIN |
-1 | - .-:'if::;..' e .
2 L X <= POINT B
-
A Aggarwal, Data Mining Textbook, 2015

FEATURE X Data Mining - Curs 3-4 (2017) 69



Masuri de similaritate/ disimilaritate

Aspecte practice — impactul distributiei datelor

Intrebare: Care punct e mai aproape de origine? A sau B?

R: d(O,A) = d(O,B) (distante euclidiene egale). Luand in considerare
distributia datelor: A este mai apropiat de O decat B

Alta intrebare: cum poate fi inclusa distributia datelor in calculul distantei?

Distanta Mahalanobis
PRINCIEAL ;_,:' ' T ~_1

] ] CGMFDNENTE / Hﬂxc- POINT A d Mah (A’ B) = (A _ B) C (A - B)
g | NV C ' =inversa matricii de covarianta
g ° gt [ORIGIN__|

Ll RS S

2l ' X <= POINT B

e Aggarwal, Data MiningTextbook, 2015
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FEATURE ¥

Masuri de similaritate/ disimilaritate

Aspecte practice — impactul distributiei datelor

Intrebare: este distanta dintre A si B mai mica decat distanta dintre B si C?

o}
_-ﬁ_-ﬁl}{%{-'— POINT C
B

5 o

<]

2

1t '.'3'{_3-:\— POINT A _"‘.}: == POINT B

u i .. .I - --| i

- =2 =1 0 1 2 3

FEATURE X

Data QMW@IIJTM%Mﬂmg Textbook, 2015 71



FEATURE ¥

Masuri de similaritate/ disimilaritate

Aspecte practice — impactul distributiei datelor

Intrebare: este distanta dintre A si B mai mica decat distanta dintre B si C?

R: da, daca ignoram distributia datelor si folosim distanta euclidiana

Totusi, distributia datelor nu poate fi ignorata intrucat este cea care
furnizeaza contextul problemei, iar in acest context d(A,B)>d(B,C)

(=2}

7]
e,

o

I

£

¥ <= POINT C

1} KemPOINTA X <= POINTB

=3 -2 =1 0
FEATURE X

1

2

3

Distanta geodesica:

= Se construieste un graf ce are in noduri
punctele iar muchiile unesc nodurile vecine
(ex: cei mai apropiati k vecini)

- Calculeaza distanta dintre doua puncte ca
fiind cea mai scurta cale in graf

Aggarwal, Data Mining TextbodRét@iHgng - Curs 3-4 (2017) 72



Masuri de similaritate/ disimilaritate

Atribute numerice — masura de similaritate

Masura cosinus: sim(A,B)=ATB/(||A|l| [|BI]) (produsul scalar dintre A si
B impartit la produsul normelor)

Remarca:

= In cazul vectorilor normalizati (||Al|=||B||=1) similaritatea e maxima cand
distanta euclidiana este minima:

d2(AB)=(A-B) (A-B)=A"A-2A'B+B'B =
= 2(1-A"B) = 1(1-sim(A,B))
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Atribute nominale

Abordare 1: Transformarea atributelor nominale in atribute numerice (prin

binarizare) si utilizarea masurilor de similaritate/disimilaritate pentru vectori
binari:

= Disimilaritate: distanta Hamming = distanta Manhattan: d,(A,B)=d,,(A,B)

= Similaritate: coeficientul Jaccard

J(AB) = ;aibi _card(S,NSs)
, i(a? N b.2 B ab) card (SA U SB)

i=1
Obs: S, si Sz sunt submultimi ale multimii globale cu n atribute care
corespund vectorilor de apartenenta A si B.
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Atribute nominale

Abordare 2: Utilizeaza masuri locale de similaritate (intre valorile atributelor)

S(A, B)=Zn:S(ai,bi)

1 ifa =hb

>(@.0) = {o ifa =b

Obs: similaritatile mai putin frecvente pot fi considerate mai relevante decat
cele frecvente

1/f%*(a) ifa =b
0 if a, =h,
f (a,) = frecventa valorii a, in setul de date

(pt atributul 1)
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Atribute mixte: se combina masurile corespunzatoare celor doua tipuri de
atribute (utilizand ponderi specifice)

S(A’ B) = ;LSnumerical (A’ B) + (1_ Z)Snominal (A’ B)

Alte tipuri de date:

Siruri (e.g. text sau secvente biologice) — se utilizeaza distanta de editare

Concepte (e.g. noduri intr-o ontologie) — distante bazate pe cele mai
scurte cai in grafuri sau arbori

Grafuri (e.g. Retele sociale sau biologice) — ponderea structurilor
(tiparelor) similare in cele doua structuri
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KNN: alegerea lui k

Performanta clasificatorilor de tip KNN depinde de numarul de vecini

Cazuri extreme:

= k=1 - clasificatorul nu este robust (erorile din setul de date influenteaza
raspunsul clasificatorului)

= k=N - e echivalent cu ZeroR fiind bazat doar pe modul de distribuire a
datelor Tn clase

Cum se alege k?

= Abordare de tip trial-and-error: se incearca diferite valori si se alege
valoarea care maximizeaza performanta
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KNN: cost

Clasificarea unei noi instante necesita calculul a N distante (sau masuri de
similaritate pt un set de date cu N elemente precum si selectia celor mai
mici k distante = O(N+kN)

Daca N aceasta prelucrare poate fi costisitoare (intrucat trebuie efectuata
pentru fiecare instanta care trebuie clasificata)

Abordari posibile:

. Crearea structuri de indexare a datelor din setul de antrenare care
permite identificarea celor mai apropiati k vecini intr-un mod eficient

=  Reducerea numarului de date din setul de antrenare prin gruparea lor in
clustere si inlocuirea fiecarui cluster cu un singur prototip

= Selectia unor prototipuri din set
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Curs urmator

Modele probabiliste (Naive Bayes classifiers)
Retele neuronale (Multilayer Perceptrons)

Clasificatori bazati pe vectori suport (Support Vector Machines)

Data Mining - Curs 3-4 (2017)
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