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Rezumat:

Capitolul 1 prezinta definitii si terminologie, etapele procesului de data
mining, domeniile de aplicare, instrumente utilizate, notiunea de clasificare a
datelor, algoritmi de clasificare, seturi de date utilizate la analiza algoritmilor,
etc. Capitolul 2 trateaza preporcesarea datelor si prezinta o sinteza a
tehnicilor de preprocesare, aspecte legate de instrumentul conceput si
implmentat Arff Convertor si realizeaza o analiza statistica a datelor unor
studenti. Capitolul 3 prezinta algoritmul ACO, se analizeazd comportametul
lui ruland foarte multe configuratii de parametrii, iar in urma analizei se emit
recomandari privind alegerea parametrilor. Se prezinta diverse variante ale
lui ACO si se propun 4 imbunatatiri care se implmenteaza in Ant-r-Miner. In
capitolul 4 se prezinta aspecte legate de algorimii genetici utilizati la
clasificarea datelor si se propune un nou algoritm genetic care se
implementaeza in Weka. Se analizeaza comportamentul sau la diferite valori
ale parametrilor de intrare si se emite o listd de recomnadari privind alegerea
acestora. In capitolul 5 este conceputd o noud metoda de a realiza predictii
n Weka, cu ajutorul unei interfete dinamice, functie de setul de date
analizat. In capitolul 6 sunt analizate date legate de nasterile care au avut loc
la Clinica de Obstretica si Ginecologie Bega, Timisoara in anul 2010. Se
construiesc cu algoritmii propusi clasificatori in functie de indicele apgar.
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1. Introducere

1.1. Notiuni generale

1.1.1. Definitii si terminologie

Oamenii au cautat tipare inca de la inceputul omenirii: vanatorii au cautat
tipare in comportamentul animalelor la migrare, fermierii au cautat tipare in ceea ce
priveste cresterea recoltelor, medicii cauta tipare in simptomele pacientilor. Procesul
descoperirii de cunostinte este la fel de vechi ca si omenirea, incepand cu
descoperirea focului si ajungand la studiile actuale privind universul. Data mining
este procesul de descoperire de cunostinte si extragere de reguli si tipare din date.

Nevoia explorarii si extragerii cunostintelor din baze de date de dimensiuni
foarte mari este tot mai accentuatd intrucat numarul bazelor de date de dimensiuni
impresionante este in continua crestere. Bazele de date din spitale, banci,
supermarketuri, au capatat in timp dimensiuni impresionante. Senzorii de pe
sateliti, telescoapele care scaneaza cerul produc seturi de date de ordinul GB / ora
[TANO5]. In multe baze de date au fost stocate informatii care ascund cunostinte
extrem de valoroase. Prin analizarea datelor despre clientii unui supermarket se pot
determina clientii care sunt aproape pierduti si se pot initia campanii publicitare in
vederea pastrarii lor. Analizarea datelor despre clientii unei banci permite
construirea profilul clientului de incredere, respectiv a clientului de neincredere,
foarte util in acordarea unui credit. Datele pacientilor permit construirea profilului
pacientului care suferda de o anumitd afectiune, iar acest profil poate ajuta la
diagnostic sau prevenire [ATI09]. Prin intermediul data mining o universitate poate
prezice cu o acuratete de 85% care studenti vor absolvi si care nu. Universitatea
poate folosi aceasta informatie pentru a-si concentra atentia asupra acelor studenti
care sunt in pericol de a nu absolvi. Administratia Federala a Aviatiei Statelor Unite
foloseste data mining pentru a analiza datele legate de prabusirea avioanelor, cu
scopul de gasi defectele comune si a recomanda masuri de precautie [SEIO8].

Incepand cu anii 90 [GOR06] se vorbeste de data mining in foarte multe
medii, plecand de la cele academice si pana la cele de afaceri sau medicale.

Revista tehnologica online ZDNET News afirma in 8 Februarie 2001 ca Data
mining va deveni “una dintre cele mai revolutionare dezvoltari a deceniului
urmator”. Recenzia MIT Technology a ales data mining ca fiind una dintre primele 10
tehnologii aparute care vor schimba lumea.

De-a lungul timpului au fost date multe definitii procesului de data mining:

Data mining este o tehnologie care permite extragerea informatiilor, utile,
relevante din BD de dimensiuni mari [TWQ099].
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8 Introducere - 1

Prin data mining se intelege procesarea datelor utilizdnd capabilitdti de
cautare sofisticata si algoritmi statistici pentru a gasi sabloane si corelatii in baze de
date existente si de dimensiuni mari f[wwwl1].

Data mining este procesul de extragere a modelelor din date. Explorarea
datelor se realizeaza cu scopul de a transforma aceste date in informatii [PONO7].

Data mining este o tehnica de a cauta modele / sabloane in baze de date de
dimensiuni mari. Scopul cautdrii este acela de a gasi corelatii intre variabile
(anterior necunoscute) care pot fi valoroase din punct de vedere comercial [BER04].

Data mining inseamna extragerea de sabloane si alte informatii folositoare
dintr-un corp de date [wwwZ2].

Data mining este procesul care foloseste tehnici statistice pentru a descoperi
relatiile subtile intre date, precum si construirea de modele predictive bazate pe ele
[GORO06].

Data mining - un amestec de statistica, inteligenta artificiald si cercetare in
baze de date (Prigibon — cercetator de la Google Inc.) [GORO06].

Prin data mining - se intelege practica cautdrii automate de pattern-uri
(modele, sabloane, tipare) in multimi mari de date, utilizdnd tehnici computationale
din statistica, invatarea automata si recunoasterea formelor [GORO06].

O déefinitie proprie, mai filozofica este urmatoarea: Data mining inseamna
invdtarea din experienta trecutului reprezentatd prin seturi de date, cu scopul
aplicarii cunoasterii dobéndite in actiunile viitoare.

Disciplinele care stau la baza data mining sunt cele din figura 1.1.

DATA MIMIMNG

Inteligenta
Artificiala

Eaze de date

Fig. 1.1 - Disciplinele care stau la baza Data Mining

Statistica aduce in data mining tehnici ce permit identificarea de relatii intre
variabile (regresie liniara, regresie logistica, Naive Bayes, etc).
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1.1 - Notiuni generale 9

Inteligenta artificiald contribuie la Data Mining prin tehnici de procesare a
informatiei bazate pe modelul rationamentului uman.

Machine Learning este un domeniul al inteligentei artificiale care este cel mai
folosit in Data Mining.

Machine Learning se ocupa cu crearea de algoritmi si tehnici care permit
calculatoarelor sa ,invete”.

Finalitatea Machine Learning este achizitia de descrieri structurale din
exemple. Aceste descrieri structurale trebuie sa poata fi folosite pentru predictii si
intelegerea fenomenului studiat.

Sistemele de baze de date reprezinta materialul care trebuie explorat.

Tehnicile de data mining cele mai utilizate sunt clasificare, regresie,
clustering (grupare), reguli de asociere.

Clasificarea este o metoda predictiva care face parte din categoria metodelor
de finvatare supervizatda. Clasele sunt valorile pe care le poate lua un atribut
categorial al setului de date considerat, numit atribut clasa. Atributele diferite de
atributul clasa se numesc predictori. Scopul clasificarii este de a prezice pentru o
instanta data caracterizatda de un set de valori a predictorilor a clasei careia fi
apartine.

Setul de date este format din instante (exemple, obiecte).

Atributele sunt caracteristici sau proprietati ale exemplelor, exprimate prin
valori numerice sau nominale (categorice). Altfel spus, atributele sunt denumirile
coloanelor dintr-un tabel. Dacd intr-un studiu de prognoza a vremii, dorim sa
prezicem cum va fi maine (soare, innorat, ploaie, lapovita, grindind, ninsoare),
atunci aceste valori le putem considera clase iar atributul clasa il putem numi
vreme.

Regresia este tot o metoda predictiva, similara cu clasificarea, dar valorile
care se prezic nu sunt categoriale ci sunt numerice [TANO5]. In cazul regresie
exemplul precedent ar presupune prezicerea temperaturii de maine.

Clusteringul (Gruparea) este procesul de determinare a grupurilor (numite
clustere) de instante asemanatoare dintr-un set de date. Gruparea este o tehnica de
fnvatare nesupervizata, descriptiva, in urma utilizarii ei se obtin informatii cu privire
la modul in care sunt organizate datele.

Detectarea asocierilor intre diferite tipuri de informatii care, in aparenta nu
au nici un fel de dependente semantice, poate oferi concluzii interesante. Regulile de
asociere au ca scop modelarea dependentelor intre articole in datele tranzactionale.
Un exemplu clasic de studiu utilizdnd regulile de asociere este analiza produselor
care se cumpara impreuna (cineva care isi cumpara un ciocan este foarte probabil
sa-si cumpere si cuie).
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10 Introducere - 1

1.1.2. Etapele procesului de data mining

Procesul de data mining presupune parcurgerea urmatoarelor etape (vezi
figura 1.2):

e Preprocesarea datelor

e Construirea si testarea modelului (modelelor)

e Aplicarea modelului pe date noi

Preprocesarea datelor presupune citirea datelor bute, curatarea lor si
prelucrarea lor in vederea optimizarii procesului de data mining.

Datele brute pot contine valori lipsa, date introduse gresit, date expirate, date
duplicat, valori aberante sau pot fi afectate de zgomot [GORO06]. In acest sens se
impune o prima preprocesare a datelor brute, prin estimarea valorilor lipsa, prin
eliminarea datelor duplicat sau expirate, prin eliminarea sau corectarea datelor
introduse gresit, prin utilizarea unor parametrii statistici toleranti la valori extreme
prin utilizarea de filtre hard si soft pentru reducerea zgomotului, etc. In urma
prelucrarii datelor brute se obtin date curatate.

=Yalor lipsd

= Date introduse gregit
=Valori extreme § aberante
= Date duplicat

= Date expirate

= Afectate de zgomot

=Estimare
=Corectare
=Eliminare
=Filtre

: DATE
=Egantionare

 —
*Reducerea dimensionalithti

=Selectares de caracteristici
. sCreares de caractaristici
DATE =Discreizarea gibinarizarea
PREPROCESATE =Transfonmares atributelar
=Stabilirea tehnicii de DM
(clasificare, clustering,
reqresie)
=Stabilirea algortmilor cu care
=2 yor constli modela
=Stabilirea modului de testare al
modelelor

=Specificarea parametrilor de
intrare gi iegire

Fig. 1.2 - Etapele procesului de Data Mining
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1.1 - Notiuni generale 11

Datele curatate trebuie preprocesate in continuare, in vederea optimizarii
procesului de data mining. Cateva tehnici care pot fi utilizate in acest scop sunt
prezentate in continuare:

e Agregarea - combinarea mai multor atribute existente intr-un singur
atribut, cu scopul reducerii volumului de date si al obtinerii de date mai
stabile (exemplu: agregarea satelor in comuna de care apartin, a oraselor
in judetul de care apartin, a vanzarilor saptamanale in vanzarile lunare,
etc.)

¢ Esantionarea - se alege un esantion reprezentativ pentru fintreaga
multime de date. O problema importanta este alegerea optima a volumului
esantionului astfel incat sa nu se piarda date dar sa nici nu fie mai multe
decat este necesar.

¢ Reducerea dimensionalitatii - se stie cd atunci cand dimensiunea
(numarul atributelor) creste va creste in mod implicit si Tmprastierea
datelor, ceea ce duce la scdderea vitezei de lucru. Acest fenomen este
denumit in data mining ca si blestemul dimensionalitatii (curse of
dimensionality). Antidotul este reducerea dimensionalitatii prin tehnici ca:
analiza factoriala si analiza componentelor principale.

¢ Selectarea de submultimi de caracteristici — pentru eliminarea
caracteristicilor redundante sau nerelevante

e Crearea de caracteristici - crearea de noi atribute care pot capta mai
bine informatiile din date decét cele originale

o Discretizarea si binarizarea - trecerea de la date continue la date
discrete (de exemplu trecerea de la numere reale la numere intregi)

¢ Transformarea atributelor - transformarea unor atribute vechi in
atribute noi

In mod optional, datele curdtate sau preprocesate pot fi supuse unei etape de
analiza statistica a valorilor fiecarui atribut. Aceasta analiza statistica poate extrage
din date informatii utile, privind distributia valorilor fiecarui atribut si ajuta la
intelegerea datelor.

Construirea modelului si testarea lui. De regula, in studiile de data mining
se construiesc mai multe modele si se alege cel mai performant dintre ele. O situatie
rara, in care nu se justifica construirea mai multor modele, este aceea in care primul
model construit este cel mai bun cu putintd (de exemplu am construit un model
clasificator care are o acuratete a predictiei de 100 %). De obicei insa, este
necesara construirea mai multor modele cu diferiti algoritmi, compararea
performantelor obtinute de toate modelele si alegerea celui mai bun model. Daca
toate modelele pe care incercam sa le construim au performante nesatisfacatoare,
este necesarda revenirea in etapa de preprocesare, prelucrarea datelor fie prin
discretizare, fie prin alte tehnici precum selectarea si crearea de caracteristici si
reconstruirea modelelor, poate ca in urma unor prelucrari a datelor de intrare vor
obtine performante mai bune. Construirea oricarui model se face invatand din datele
disponibile. Pentru a invata din date se pot utiliza diverse tehnici (clasificare,
regresie, grupare sau reguli de asociere) si diversi algoritmi in functie de tehnica
aleasa. De exemplu pentru clasificare se pot folosi algoritmii Naive Bayes, C4.5,
Suport Vector Machines, pentru regresie se pot folosi algoritmi de regresie liniara,
regresie liniara multipla, regresie logistica, pentru grupare se pot folosi algoritmii K-
Means, EM, FarthestFirst, pentru a descoperi reguli de asociere algoritmul Apriori,

BUPT



12 Introducere - 1

FPGrowth etc. Un model poate fi testat pe datele de antrenare, sau intregul set de
date se imparte in date de antrenare si date de test (in acest caz va fi testat pe date
noi si trebuie ales procentul de instante folosit la antrenare), etc. In functie de
algoritmul folosit pentru construirea modelului trebuie configurati parametrii specifici
de intrare si trebuie alesi parametrii de iesire.

Daca cel putin unul din modele construite obtine rezultate satisfacatoare,
atunci modelul poate fi aplicat pe date noi.

1.2. Domenii in care tehnicile de data mining se
aplica cu succes

Data mining este o tehnologie care are o arie foarte larga de acoperire. Data
mining se poate aplica in orice domeniu in care exista date salvate, ca urmare a
unei experiente si se doreste sa se invete din datele respective sau altfel spus, sa se
extraga cunostinte din acele date.

Domenii in care Data Mining s-a impus mai mult decat in altele sunt e-
commerce, medicind, educatie, detectarea fraudelor (in special in domeniul
bancar), combaterea terorismului.

1.2.1. Data mining in e-commerce (Web Mining)

Clientii sunt componenta tinta a oricarei organizatii. Achizitionarea de noi
clienti, satisfacerea si pastrarea celor existenti, precum si estimarea
comportamentului cumparatorilor poate imbunatati disponibilitatea de produse si
servicii si, prin urmare, profiturile. Astfel, obiectivul oricarui exercitiu de data mining
in e-commerce este de a Tmbunatati procesele care contribuie la furnizarea de
valoare catre clientul final [RAGO05].

Sistemele softwere destinate planificarii resurselor companiilor (ERP-
enterprise resource planning) ofera deseori facilitati de data mining. Unul din cele
mai puternice ERP-uri este sistemul SAP [PRO09]. Modelele de data mining din SAP
permit determinarea unor sabloane in comportamentul clientilor si pot fi utilizate
pentru a furniza raspunsuri la intrebari precum: care ofertd este cea mai potrivita,
pentru care client si cand ar trebui facuta acea oferta.

Fisierele log de pe Web ascund informatii cu privire la ce cauta potentialii
clienti pe un site. Isi propun sa cumpere sau doar sa navigheze? Incearca sa-si
cumpere ceva cu care sunt familiari sau ceva despre care stiu putine lucruri?
Incearca sa cumpere de acasa, de la servici sau de la un hotel?

Informatiile din fisierele log sunt adesea utilizate pentru a determina ce
performantd poate fi asteptatda de la servere si retea, pentru a sprijini service-ul si
pentru a face interactiunea e- business productiva.

Instrumentele de data mining din spatele aplicatiilor Web, au grija de
reprezentare cunostintelor, de construirea profilului clientului si de modelarea
predictiva a scenariilor interactiunilor clientului. De exemplu, odata ce un client si-a
cumparat un anumit numar de servere, este foarte probabil s aiba nevoie si de
anumite echipamente aditionale cum ar fi routere, switch-uri, echipamente de back-
up, etc. Sistemele bazate pe reguli ar putea fi folosite pentru a sugera asemenea
alternative clientilor [RAGO05].
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Data mining a fost de asemenea aplicatd in detectarea modului in care
clientii pot raspunde la oferte promotionale facute de o companie e-commerce care
se ocupa cu carduri de credit [ZHA03]. Tehnici precum fuzzy au fost utilizate pentru
a genera reguli de tipul if-then. [RAGO5].

E-commerce-ul este un domeniu foarte potrivit pentru data mining pentru ca
ofera toate ingredientele necesare pentru un data mining de succes: existda o
multime de inregistrari, colectiile electronice ofera date fiabile, reflectia poate fi usor
transformata in actiune si returnata in investitii care se pot masura. [ANS01]

Practic fiecare companie mare care vinde cu amanuntul are un site Web si
facilitati de vanzare online poate utiliza Data Mining. Analizand fisierele log ale mai
multor companii se pot identifica sabloanele de navigare ale clientilor. Aceste
sabloane de navigare se pot folosi pentru a sprijini un sistem de produse
personalizate pentru vanzari online.

Exploatarea secventiala este procesul de aplicare a tehnicilor de data mining
unei baze de date, in scopul de a descoperi relatiile de corespondenta care exista
intre o lista ordonatd de evenimente. O aplicatie importanta a tehnicilor de data
mining secvential este explorarea fisierelor log, pentru ca in aceste fisiere log se afla
inregistrata ordinea in care au fost accesate paginile unui site de catre diferiti
utilizatori, intr-o anumita perioada de timp [EZEO5].

Autorii articolului [NIUO2] prezinta o metoda de realizare a profilelor
clientilor in e-commerce bazata pe ierarhizarea produselor pentru o personalizare
efectiva. Aceasta imparte profilul clientului in trei parti: profilul de baza aflat pe baza
datelor demografice ale clientului; profilul preferential bazat pe datele
comportamentale si profilul regula care se refera in principal la regulile de asociere.
Pe baza profilelor clientilor, autorii genereaza doua tipuri de recomandari, care sunt
recomandari de interes si recomandari de asociere. Acestia propun o structura
speciald de date denumita arbore de profil pentru cdutare si potrivire efectiva.

Web mining - este punerea in aplicare a tehnicilor de data mining pentru a
descoperi modele de pe Web. In conformitate cu obiectivele de analizd, Web mining
poate fi impartit in trei tipuri diferite, care sunt explorarea utilizarii Web-ului,
explorarea continutului Web si a structurii Web.

Explorarea structurii Web

Explorarea structurii Web este procesul de utilizare a teoriei grafurilor
pentru a analiza nodurile si structura conexiunii intr-un site Web. In functie de tipul
datelor Web structurale, explorarea structurii Web poate presupune extragerea de
sabloane din hyperlink-uri sau explorarea tag-urilor HTML sau XML din cadrul
paginilor. Se construieste o structura de arbore pentru a analiza si descrie tag-urile
HTML sau XML. Un hyperlink este o componenta structurald care conecteaza pagina
Web la o pagina din cadrul site-ului sau din alt site [BIN11].

Datele de structurda reprezintd viziunea designerului asupra organizarii
continutului n cadrul unui site. Aceasta organizare este captata prin intermediul
structurii de legaturi intre pagini, reflectata prin hyperlink-uri. Datele de structura
includ de asemenea si structura intra-pagina a continutului reprezentatd de
aranjarea tag-urilor HTML sau XML in cadrul paginii. Datele de structura pentru un
site sunt captate in mod normal de o harta a site-ului generata automat, harta care
reprezinta structura hyperlink a site-uluifRAGO05].
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Explorarea continutului Web

Explorarea continutului Web este procesul de descoperire a informatiilor
utile din texte, imagini, date audio sau video de pe Web. Explorarea continutului
Web este uneori numita Web text mining (explorarea textului de pe Web) pentru ca
aceasta este aria de cercetare cea mai raspanditd. Tehnologiile care sunt de regula
folosite Tn explorarea textului de pe Web sunt NLP (Natural Language Processing) si
IR (Information Retrivial). Se analizeaza informatiile citite sau cu care utilizatorii
unui site interactioneaza [www3].

Un exemplu de Web text mining este urmatorul: autorii articolului
“Exploiting Wikipedia as External Knowledge for Document Clustering” [HUO09] au
observat ca in metodele traditionale de grupare (clustering) a textului, documentele
sunt reprezentate ca fiind “bagaje de cuvinte” fara sa se tina seama de informatia
semantica din fiecare document. De exemplu dacd doua documente utilizeaza
colectii diferite de cuvinte de baza pentru a reprezenta aceeasi tema, ele ar putea fi
impartite in mod fals in doua grupuri distincte. In aceasta lucrare autorii dezvolta
doua abordari “potrivirea exacta” si “potrivirea relationala” pentru a pune in
corespondenta documentele text cu conceptele wikipedia si ulterior cu categoriile
Wikipedia. Apoi documentele text sunt grupate pe baza unei metrici de similaritate
care combina informatii legate de continutul documentului, informatii legate de
concept si informatii legate de categorie. Rezultatele experimentale aratd ca
performanta clusteringului s-a imbunatatit in mod semnificativ prin ralierea
reprezentdrii documentului la conceptele si categoriile Wikipedia.

Explorarea modului de utilizare a Web-ului

Web Usage Mining descrie cum este utilizata o pagina -data si ora cand a
fost accesatd, adresa IP a statiei de pe care a fost accesata si de catre cine [www3].

Mobasher [MOBO04] prezintd o analiza cuprinzdtoare a procesului de
personalizare bazat pe explorarea modului de utilizare a Web-ului. Scopul acestei
lucrari este de a arata cum pot fi cantarite si utilizate efectiv, ca parte integranta a
unui sistem Web de personalizare, tehnicile de descoperire a sabloanelor cum sunt
clustering-ul, explorarea utilizdand reguli de asociere si descoperirea sabloanelor
secventiale efectuate asupra datelor de utilizare Web. Autorul observa ca datele log
colectate automat de catre Web si de serverele de aplicatii reprezinta bine
comportamentul de navigare al vizitatorilor.

Mobasher [MOB04] mentioneazd ca odata ce s-a stabilit clar care sunt
tipurile de date cu care urmeaza sa se opereze (date structurale, date de continut,
date de utilizare), urmeaza o etapa de pregatire a datelor care se realizeaza prin
procese cum ar fi curatirea datelor, identificarea paginilor vizualizate, identificarea
utilizatorilor si identificarea tranzactiilor. Datele curatate pot fi apoi analizate prin
reguli de asociere, clustering, analiza secventiald, etc. Se poate construi o matrice
de tranzactii - vizualizari care retine care pagini au fost vizitate de catre utilizatori si
cate secunde au stat acestia pe fiecare pagina.

Lanturile Markov [VAS09] pot fi utilizate pentru modelarea probabilitatilor de
tranzitie intre vizualizarile paginilor. Sarukkai a propus utilizarea lanturilor Markov
drept un mecanism de modelare pentru minimizarea intarzierilor sistemului, in
cadrul unei analize privind utilizarea Web-ului [SAR0OQ].
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1.2.2. Data mining in medicina

Tehnicile de data mining se aplica cu succes in domeniul medical. La
ora actualda termenul Medical Data Mining este consacrat, existdnd multe carti si
conferinte de Medical Data Mining.

Medicina moderna genereazd, aproape zilnic, cantitdti enorme de date
eterogene. Astazi provocarea cea mare este de a transforma aceste cantitati uriase
de date in informatii folositoare si cunostinte. Datele medicale pot contine imagini
(RMN), semnale (ECG), informatii clinice cum ar fi temperatura, nivelul de
colesterol, etc., precum si interpretarea medicului. Tot mai multe si mai multe
proceduri medicale folosesc imagistica ca un instrument preferat de diagnostic,
asadar exista o necesitate de a dezvolta metode de exploatare eficienta in bazele de
date de imagini.

Invatarea din datele unor bolnavi permite construirea profilului pacientului
bolnav de o anumita boald, imbunatatirea diagnosticarii [ATI09], se pot analiza
relatiile ce exista intre anumiti parametri medicali in vederea realizarii de prognoze
medicale. Tehnicile de data mining se aplica cu succes in imagistica creierului uman,
genetica (pentru prezicerea structurilor proteice, pentru determinarea structurii 3D a
proteinelor data fiind secventa lor amino-acida). Tot in domeniul geneticii se aplica
tehnici de data mining pentru descoperirea unor corelatii intre modificarile
secventelor de ADN ale diversilor indivizi si susceptibilitatea aparitiei unor boli.
Scopul cercetdrilor din acest domeniu este imbunatatirea diagnosticarii bolilor,
prevenirea mai eficienta si tratarea mai usoara a acestora.

Tehnicile de data mining permit descoperirea de medicamente si sustin
predictia pe individ (personalizarea medicamentelor).

Datorita faptului ca fisierele ce contin date medicale pe care se aplica tehnici
de data mining sunt legate de subiecti umani, referindu-se la viata lor privatg,
problema asigurarii confidentialitatii datelor este foarte importantd [GANO7]. In
cadrul lucrari “Anonymizing Healthcare Data: A Case Study on the Blood Transfusion
Service” [MOHQ9] autorii expun ingrijorarile legate de confidentialitatea informatiilor
privind transfuziile sanguine din cadrul sistemului de sharing existent intre serviciul
de transfuzii de sédnge al Crucii Rosii din Hong Kong si spitalele publice si identifica
provocarile majore care fac metodele traditionale de anonimizare a datelor
inaplicabile in acest caz. Autorii au propus un nou model de asigurare a intimitatii
numit LKC-privacy, impreuna cu un algoritm de anonimizare pentru a corespunde
cerintelor de intimitate a informatiilor in cazul Serviciului de Transfuzii de Sénge.
Experimentele facute pe date reale au demonstrat ca algoritmul de anonimizare
propus poate retine in mod eficient informatiile esentiale in date anonime, pentru a
fi analizate si este scalabil pentru anonimizarea unor seturi de date mari.

Tehnologiile transcriptomice reprezinta instrumente promitatoare pentru
identificarea noilor gene implicate in imbatrénirea cerebrald sau fin bolile
neurodegenerative cum ar fi boala Alzheimer. Aceste tehnologii produc date
biologice masive care pana acum au fost dificil de exploatat. In acest context autorii
articolului “GeneMining: Identification, Visualization, and Interpretation of Brain
Ageing Signatures” [SAL09] propun explorarea genelor (GeneMining), o metodologie
multidisciplinard care are drept scop dezvoltarea unor strategii noi pentru analizarea
datelor si proiectarea unor instrumente interactive pentru a ajuta biologii sa
identifice, vizualizeze si sa interpreteze semnalmentele imbatranirii creierului.
Pentru a adresa problema specifica a descoperii semnalmentelor Tmbatranirii
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creierului autorii combina si aplica instrumentele existente punand accentul pe noile
metode eficiente de Data Mining bazate pe sabloane secventiale.

O aplicatie de Data Mining dezvoltatd pe baza contractului cu NR. 99-II
CEEX 03 - INFOSOC 4091 / 31.07.2006 de catre Univ. Medicina si Farmacie
"VictorBabes" Timisoara - coordonator, Universitatea Politehnica din Timisoara,
Universitatea de Vest din Timisoara, Spitalul Universitar de Obstetrica-Ginecologie
"Dumitru Popescu" Timisoara si Bridgeman SRL este aplicatia MaternQual.

MaternQual este un sistem informatic integrat de evaluare complexa a
factorilor asociati predictiei riscului si calitatii in obstetrica. MaternQual permite
culegerea si prelucrarea datelor medicale in obstetrica precum si utilizarea tehnicilor
de data mining pentru procesarea acestora. Aplicatia permite identificarea factorilor
de risc primari si secundari in nasterea prematurd, precum si predictia riscului de
nastere prematura.

Un alt instrument de Data Mining in domeniul medical este aplicatia Neonat,
care permite inregistrarea, procesarea digitala si analiza plansetelor nou - nascutilor
utilizdnd tehnici de data mining [ROB11a]. Aplicatia a fost dezvoltata in cadrul
grantului CNCSIS, tip A, nr 755, cu tema “Noi directii Tn diagnosticul si
managementul suferintei cerebrale perinatale si consecintelor postnatale ale
acesteia”.

A fost propus un sistem de data mining in domeniul medical la nivel de
regiune (cu adresare speciala catre euro-regiunea DKMT (Danube-Kris-Mures-Tisa))
[ROB11c]. Sistemul urmareste centralizarea datelor de la spitalele localizate pe
teritoriul unei regiuni, intr-o baza de date si apoi analiza acestor date cu ajutorul
instrumentului de data mining si machine learning din Weka. Etapele propuse sunt
urmatoarele: datele medicale din bazele de date ale spitalelor sunt exportate in
format XML, potrivit standardului HL7 CDA [SCH06]. Acestea sunt apoi centralizate
in mod automat pe un server, prin intermediul unor apeluri de servicii web, intr-o
baza de date. Datele de interes pentru studiul realizat sunt extrase din baza de date
si convertite in format ARFF [ROB10b]. Ultima etapd constd in preprocesarea si
analizarea acestora cu algoritmii din Weka, cu scopul de a obtine concluzii medicale
relevante [ROB10c].

1.2.3. Data mining in educatie

In zilele noastre, la fel ca si in toate domeniile sociale, tehnologiile de
informare si comunicare, au explodat in cadrul sistemului educational. Astfel este
posibild capturarea si compilarea mai multor tipuri de informatii intr-o modalitate
foarte simpla si necostisitoare cum ar fi datele administrative ale scolilor, registrele
liceelor si universitatilor, inregistrarile computerizate ale studentilor, platformele e-
learning, inregistrarea activitatilor, sistemele de invatare cu ajutorul calculatorului,
etc.

Educational Data Mining este procesul de transformare a datelor brute,
compilate de sistemele educationale in informatii folositoare care pot fi utilizate
pentru luarea de decizii informate si formularea raspunsurilor la intrebarile legate de
cercetare.

Data mining se aplica pe date care vin din mediul educational cu scopul de a
obtine o mai bunad intelegere a procesului de invatare a studentilor si de a
fmbunatati calitatea si costurile din sistemul educational.
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EDM (Educational Data Mining) are 3 obiective mari:
e Obiective pedagogice — imbunatatirea conceperii materialelor didactice, cu
scopul de a imbunatati performanta academica a studentilor
e Obiective de management — pentru a optimiza organizarea si intretinerea
infrastructurii educationale, zonele de interes, cele mai solicitate cursuri
e Obiective comerciale - realizarea de segmentari ale pietei si facilitarea
recrutarii studentilor

Educational data mining este o disciplind aflata la intersectia dintre data
mining si Pedagogie. Pedagogia contribuie cu cunostintele intrinseci procesului de
invatare. Educational data mining ca si data mining este o tehnologie care
integreaza tehnici multidisciplinare, de la extragerea informatiilor din baze de date
prin simple comenzi SQL pana la utilizarea unor algoritmi de invatare automata
extrasi din cdmpul Inteligentei Artificiale. Printre cele mai folosite tehnici in domeniul
educatiei se enumera clusteringul, regulile de asociere si analiza sabloanelor.

Prin intermediul data mining o universitate poate prezice cu o precizie intre
75 si 80 % care studenti vor absolvi si care nu. Universitatea poate folosi aceasta
informatie pentru a-si concentra atentia asupra acelor studenti care sunt in pericol
de a nu absolvi [DEK09].

in universitdtile care oferd invatdmant la distantd numé&rul de studenti
exmatriculati este mult mai mare decat in universitatile care nu ofera aceasta forma
de invatamant. Limitarea exmatricularilor este esentiala in universitati si de aceea
abilitatea de a prezice care studenti vor fi exmatriculati este folositoare din mai
multe motive [KOT09].

Prin intermediul regulilor de asociere se pot analiza erorile care apar
impreund in timpul rezolvarii exercitiilor. Scopul gasirii acestor asocieri este ca
profesorul sa reflecteze si sa revizuiasca materialele de curs sau sa sublinieze aceste
subtilitati studentilor [MARO5]. Reguli de asociere se pot aplica pentru a recomanda
studentilor cursurile pe care sa le urmeze [BENO6].

Clustering-ul poate fi aplicat pentru a caracteriza studentii cu dificultati.
Clasificarea - arborii de decizie - se poate utiliza pentru a prezice rezultatele
studentilor la anumite examene [MARO5].

Un studiu de Educational Data Mining a fost realizat, pe datele studentilor
din anul universitar 2008-2009 de la Facultatea de Automatica si Calculatoare a
Universitatii “Politehnica din Timisoara” (2100 de studenti). Studiul s-a realizat pe
baza unor date civice si scolare obtinute din Sistemul Informatic de Gestiune a
Scolaritatii si a constat in realizarea unei analize statistice la nivel de atribut,
construirea unui model de regresie pentru media multianuald si gruparea datelor in
doua grupuri pe baza caracteristicilor comune [ROB10b].

1.2.4. Data mining in combaterea terorismului

Tragedia de la 11 septembrie a avut efecte incomensurabile si permanente
atat asupra Statelor Unite cat si asupra restului lumii si a adus subiecte precum
securitatea si apararea pe prim plan. Pentru a ajuta la prevenirea unor astfel de
catastrofe, un program de succes de securitate ar include dispozitii care sa
securizeze frontierele, sectorul de transport si infrastructura critica. Un factor critic
al unui astfel de program ar fi capacitatea de sintetiza si analiza a datelor din surse
multiple. In Mai 2003, a avut loc la San Francisco, un workshop la care s-a discutat
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modul in care Data Mining si Machine Learning pot ajuta la analizarea unor date
complexe, din surse diferite, cu scopul de a preveni activitatea terorista viitoare.
Denumirea workshopului este: “Workshop on Data Mining for Counter Terrorism and
Security”. Subiectele de interes de la acest workshop au inclus:

¢ Metode de a integra surse de date eterogene, cum ar fi text, internet,
video, audio, date biometrice, precum si de vorbire
Metode scalabile pentru a depozita surse de date rasfirate
Identificarea tendintelor in activitatile de grup sau singulare
Identificarea sabloanelor cu scopul de a identifica persoana
Data Mining in domeniul securitatii aviatiei, securitatea portuara
Web Data Mining pentru a detecta tendintele teroriste

Detectarea teroristilor presupune impartirea indivizilor in douad clase: indivizi
periculosi si indivizi nepericulosi. Acest proces este oarecum diferit de alte probleme
clasice de Data Mining pentru ca indivizii din prima clasa (cei periculosi) fac tot
posibilul sa arate ca si cei din a doua clasa [SKI03].

Autorul D.B. Skilikorn a demonstrat in articolul [SKIO3] ca un aspect
important al detectarii teroristilor este abilitatea de a detecta corelatii locale la o
scara mica, in contradictoriu cu corelatiile difuze la scara mare.

In contextul securitatii nationale, Data Mining poate fi un potential mijloc de
a identifica activitati teroriste cum ar fi transferuri de bani si comunicatii, precum si
de a identifica si urmari teroristii insdsi, folosind date de calatorie si emigrare
[SEIOS8].

Desi Data Mining permite extragerea de sabloane si relatii, tehnologia are
limitarea de a nu informa utilizatorul cu privire la valoarea sau semnificatia acestor
relatii sau sabloane. Aceste lucruri trebuie sa fie cunoscute de catre utilizator
[SEIOS8].

Cateva exemple notabile de utilizare a tehnicilor de data mining pe teritoriul
Statelor Unite sunt urmatoarele: Departamentul de Justitie al Statelor Unite
utilizeaza Data Mining pentru a determina sabloane de crime si a regla alocarile de
resurse in consecintd; Administratia Federala a Aviatiei, foloseste data mining
pentru a
analiza datele de prabusire a avioanelor, cu scopul de gasi defectele comune si a
recomanda masuri de precautie[SEIO8].

Data mining contribuie la combaterea terorismului prin tehnici precum reguli
de asociere, analiza legaturilor, clustering, clasificare si detectarea anomaliilor.
Aceste tehnici se aplica prin intermediul retelelor neuronale, a arborilor de decizie,
prin programare logicd inductiva, multimi Rough, analiza legaturilor, care este
bazata pe teoria grafurilor si k-nearest- neighbor [BHAOQ8].

Un exemplu de utilizare a regulilor de asociere pentru combaterea
criminalitatii este urmatorul: daca John vine dintr-o tara X si este asociat cu James
care are un cazier substantial si se constatd ca tara X are un procent mare de
atacuri teroriste atunci ar trebui ca John sa fie pus sub urmarire [BHA08].

O alta tehnicd de data mining folositoare in acest domeniu este detectarea
anomaliilor. Un exemplu in acest sens ar fi cursantii unui curs de pilotaj care se
arata mult mai interesati de felul in care zboara un avion decat de felul in care
decoleaza si aterizeaza [BHA08].
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Analiza legaturilor este o tehnica de Data Mining folositd la determinarea
sabloanelor anormale. Asa cum a fost mentionat anterior, analiza legaturilor
foloseste multe tehnici de teorie a grafurilor. Analiza legaturilor este de asemenea
folosita in Web mining, in special in explorarea structurii Web. Unele motoare de
cautare cum ar fi Google folosesc o forma de analiza a legaturilor pentru a afisa
rezultatele unei cautari [BHA08].

Analiza legaturilor se foloseste pentru a gasi asociatii interesante si pentru a
determina cum se poate reduce un graf. Multi teoreticieni ai grafurilor lucreaza la
probleme de reducere a acestora. O altd provocare a utilizarii analizei legaturilor in
combaterea terorismului este aceea de a rezolva situatiile de informatii partiale. De
exemplu agentia A dispune de un graf partial, agentia B de un alt graf partial, si
agentia C de cea de-a treia bucata. Intrebarea este cum se pot gasi asociatiile dintre
grafuri cand niciuna din agentii nu are o imagine completa [BHA08].

In timp ce de toate aceste aplicatii de data mining pot beneficia oameni si
pot fi salvate vieti, exista, de asemenea, si aspecte negative ale acestei tehnologii
deoarece ar putea fi o amenintare la adresa vietii private a persoanelor
fizice[BHA08].

1.2.5. Sistemele de Data Mining utilizate de agentiile federale din
SUA

In anul 2004 Oficiul de Contabilitate Generald al Statelor Unite (GAO - The
General Accounting Office) a inaintat un raport catre mai multe institutii printre care
si Senatul Statelor Unite cu scopul de a prezenta si a descrie caracteristicile
sistemelor de Data Mining utilizate de agentiile federale.

Misiunea GAO bratul de audit, evaluare si investigare al Congresului, este de
a asista Congresul in vederea indeplinirii responsabilitatilor constitutionale si de a
ajuta Tmbunatatirea performantei si responsabilitatii guvernului federal pentru
poporul american. GAO examineaza utilizarea fondurilor publice; evalueaza
programele si politicile federale; furnizeaza analize, recomandari si alte rapoarte
similare pentru a ajuta Congresul in luarea de decizii informate privind
supravegherea, politica si finantarea. Angajamentul luat de GAO pentru o guvernare
buna este reflectat de valorile sale intrinseci de responsabilitate, integritate si
incredere [GAOO04].

Agentiile federale utilizeaza Data Mining cu o varietate foarte mare de
scopuri, de la imbunatatirea serviciilor si performantei pana la detectarea
sabloanelor si activitatilor teroriste. Raportul realizat de GAO analizeaza daca
agentiile si departamentele federale utilizeaza sau intentioneaza sa utilizeze data
mining in activitatea lor. Au fost analizate un numar de 128 de departamente
federale si agentii. Dintre acestea un numar de 52 de institutii utilizeaza sau
intentioneaza sa utilizeze data mining. Aceste departamente si agentii au raportat
un numar de 199 eforturi de data mining din care 68 erau in faza de plan iar 131
erau operationale. Raportul este foarte amplu se intinde pe 71 de pagini, in acest
subcapitol este prezentat un scurt rezumat al acestui raport, cu scopul de a ilustra
puterea si importanta tehnologiei data mining, precum si nivelul de top la care s-a
ajuns cu utilizarea ei.

O parte din cele 128 de agentii si departamente analizate pot fi vizualizate in
tabelul urmator:
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Departamentul

Agentia

Departamentul de Agricultura

Serviciul de Inspectie al Sanatatii Faunei si
Florei

Serviciile Forestiere

Departamentul de Comert

Administratia  Nationald a Oceanelor si
Atmosferei

Administratia Dezvoltarii Economice

Departamentul de Aparare

Serviciul de Securitate al Apararii

Agentia de Reducere a Amenintarii

Departamentul Serviciilor de | Institutele Nationale de Sanatate

Sanatate si Umane Centrele pentru Ingrijire si Servicii Medicale
Departamentul Securitatii | Directoratul de Stiinta si Tehnologie
Nationale Biroul de Servicii pentru Cetatenie si Emigrari

Departamentul de Interne

Administratia Funciara

Biroul de Reclamatii

Departamentul de Justitie

Biroul de Alcool, Tutun, Arme de Foc si
Explozibili

Departamentul Transporturilor

Administratia Federald a Aviatiei

Administratia Federalda a Tranzitului

Departamentul Trezoreriei

Controlul Monetar

Biroul de Gravari si Imprimare

Tabel 1.1 - O parte din departamentele si agentiile analizate

In tabelul 1.2 se poate vizualiza care sunt scopurile eforturilor de data

mining demarate si cate actiuni au fost demarate in sprijinul acestor eforturi de

catre agentiile si departamentele analizate.

Scopurile eforturilor de data mining

Numar eforturi

Analizarea inteligentei si detectarea activitatilor 14
teroriste

Detectarea activitatilor sau sabloanelor criminale 15
Administrarea resurselor umane 17
Analizarea informatiilor stiintifice si de cercetare 23
Detectarea fraudelor si abuzurilor 24
Imbunatatirea serviciilor sau performantei 65

Tabel 1.2 - Scopul si numarul eforturilor de data mining

Departamentul Apararii a raportat cele mai multe eforturi utilizdnd data

mining in vederea imbundtatirii performantei, serviciilor si gestiunea resurselor

umane. Apararea si-a concentrat de asemenea cel mai frecvent eforturile in scopul
analizarii inteligentei si detectarii activitatilor teroriste, pe locul doi in aceasta
ierarhie situandu-se Departamentul National de Securitate, Justitie si Educatie.

Departamentul de Educatie a raportat concentrarea celor mai multe eforturi
in vederea detectarii fraudei, deseurilor si abuzurilor in timp ce Administratia
Nationala a Aeronauticii si Spatiului isi canalizeazd majoritatea eforturilor de data

mining (21 din 23) catre analizarea informatiilor stiintifice si de cercetare. Eforturile

de data mining pentru detectarea activitatilor sau sabloanelor criminale, au fost insa
fmpartite in mod aproximativ egal intre agentiile raportatoare.
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In plus, din cele 199 de eforturi de data mining identificate, 122 utilizeaza
informatii personale. Pentru aceste eforturi, scopurile principale erau detectarea
fraudei, deseurilor si abuzurilor, detectarea activitatilor si sabloanelor criminale;
analizarea inteligentei si detectarea activitatilor teroriste; si cresterea conformitatii
fiscale.

Un exemplu al dezvoltarii eforturilor la scara larga lansat in urma atacurilor
de la 11 septembrie este Sistemul Antitero de schimb de informatii intre state,
numit si MATRIX. MATRIX este utilizat la acest moment in cinci state, furnizeaza
capacitatea de a stoca, analiza si schimba date legate de terorism precum si alte
date legate de serviciile criminale intre agentiile din diferite state, intre state si intre
state si agentiile federale. Informatiile din bazele de date MATRIX includ date legate
de istoricul criminalilor, Tinregistrari privind fincarcerarea, fnregistrari privind
vehiculele, privind permisele de conducere, autovehicule si fotografii digitale.
Sistemul MATRIX a nascut in rdndul opiniei publice nemultumiri, datorita incalcarii
intimitatii. Sistemul analizeazad datele personale ale foarte multor indivizi pentru a
vedea care are profilul unui terorist.

Unele obiective ale data mining se concentreaza pe activitati umane, si prin
urmare existd o posibilitate destul de mare sa implice informatii personale. Cateva
exemple de astfel de obiective sunt detectarea fraudei, a abuzurilor, detectarea
activitatilor si sabloanelor criminale, gestiunea resurselor umane si analiza serviciilor
de inteligenta. In continuare sunt prezentate exemple de eforturi de data mining
concentrate in acest scop:

e Detectarea fraudei, deseurilor si abuzurilor Eforturile Administratiei
Beneficiilor Veteranilor C & P, prin Sistemul de Analiza a Datelor de Plata,
exploreaza datele privind pensia si compensatiile veteranilor pentru a
verifica si proba eventualele fraude.

e Detectarea activitatilor si sabloanelor criminale. Departamentului de
Educatie prin Sistemul Initiativa Furtului de Identitate, se concentreaza
catre identificarea cazurilor de furt de identitate care implica Tmprumuturile
pentru educatie.

e Gestiunea resurselor umane. Departamentul de Resurse Umane Oracle al
Fortei Aeriene Americane utilizeaza data mining pentru a furniza informatii
legate de promovari, gradatii, permisii precum si alte informatii relevante
pentru planificarea resurselor umane.

e Analiza serviciilor de inteligentd si detectare a activitatilor teroriste. Agentia
de servicii inteligente in domeniul apararii Verity K2 Enterprise exploreaza
date din comunitatea agentiilor de servicii si din surse de pe Internet pentru
a identifica teroristi straini sau cetateni americani conexati unor activitati
teroriste strdine.

Pe de alta parte, o alta categorie de eforturi nu se concentreaza in mod
neaparat pe activitati umane si deci nu implica informatii personale. Exemple de
astfel de eforturi sunt cele efectuate in scopul analizarii informatiilor stiintifice si de
cercetare. Administratia Nationala de Aeronautica si Spatiu, spre exemplu,
exploreaza seturi complexe de date stiintifice legate de planeta pentru a identifica
sabloane si legaturi pentru a detecta evenimente ascunse (sistemul este denumit
Masina de Invatare si Data Mining pentru o Intelegere mai buna a Datelor
Dimensionale legate de Pamant - Machine Learning and Data Mining for Improved
Data Understanding of High Dimensional Earth Sensed Data).

In tabelul de mai jos se pot vedea cateva proiecte care sunt in stadiul
operational
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Organizatia Denumirea Descrierea sistemului Scopul
sistemului sistemului
Departamentul | Depozitul de Este sistemul de Gestiunea
de Agricultura date Financiare | raportare intern de financiara
gestiune financiara. Data
mining este facuta pentru
rapoarte efectuate ad-hoc
si la cerere.
Agentia de CAE Este parte a unui proiect Detectarea
Management al mandatat de Congres fraudei,
Riscului pentru a ajuta Agentia de | deseurilor si
Management al Riscului in | abuzurilor
controlarea fraudei,
deseurilor si abuzurilor in
programul Corporatiei de
Asigurari Federal Crop.
Oficiul de Modelul Genereaza si pune la Gestionarea
Inventii si Marci | Proiectiei dispozitie date privind resurselor
al SUA compensatiilor | proiectia compensatiilor, umane

in Depozitul de
date al

atat salariile cat si
sporurile in cazul

companiilor angajatilor curenti si
asupra angajarilor
planificate.
Agentia Sistemul de Exploreazd date pentru a | Imbunatitirea
Comisariatului suport al produce date analitice serviciilor sau
Apararii Deciziilor privind operatiunile performantei
Corporative/ comisariatului.
Sistemul de Furnizeaza informatii cum
Management al | ar fi care produse se vand
Operatiunilor mai bine sau cat de
Comisariatului cinstite sunt casierele.
Agentia Intreprinderea | Exploreaza date din Analizarea
Serviciilor de Verity K2 comunitatea serviciilor serviciilor
Aparare secrete si cautari pe secrete si
Internet pentru detectarea
identificarea teroristilor activitatilor
straini sau a cetatenilor teroriste
americani conexati cu
activitati de terorism din
straindtate.
Agentia Chestionarea Pune in corespondenta Monitorizarea
Serviciilor de Sistemului de diagnosticul initial al sanatatii publice
Aparare Date pacientilor cu rezultatul
ambulatorii testarilor si diagnosticarii
ulterioare. Permite
identificarea timpurie a
bolilor si afectiunilor.
| Agentia Modus Este un instrument de Detectarea
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Serviciilor de
Aparare

Operandi

investigatie utilizat pentru
identificarea si urmarirea
tendintelor in
comportamentul
criminalistic. Leaga
caracteristicile crimelor si
furnizeaza detalii privind
locul producerii crimelor
precum si alti factori
criminalistici.

activitatilor si
sabloanelor
criminale

Administratia
Alimentelor si

medicamentelor

Analiza
fonetica si
ortografica
computationala

Este un motor de cautare
care furnizeaza rezultate
indicand cat de similare
sunt denumirile a doua
medicamente din punct
de vedere fonetic si
ortografic. Scopul sau
este de a ajuta la
siguranta evaluarii
denumirilor private
propuse pentru a reduce
confuzia legata de
numele medicamentului
dupa ce o cerere in acest
sens a fost aprobata de
FDA.

Imbunatatirea
sigurantei

Serviciul de
Management al
Minereurilor

Data Mining
pentru
sistemul de
Management al
Informatiilor
Tehnice

Baza de date
(TIMS)

Este o baza de date
corporativa pentru
inchirierile de gaze si
petrol. Baza de date este
explorata pentru
sprijinirea dezvoltarii
politicii. O zona a data
mining este identificarea
inchirierilor care vor fi in
viitorul apropiat. Data
mining a relevat faptul ca
inchirierile cu sase sau
mai multe puturi
productive intr-un an
aproape niciodata nu vor
fi abandonate in anul
urmator. O alta aplicare a
data mining este in
siguranta operatiunilor
petroliere si cu gaze. De
exemplu, data mining a
aratat faptul ca
accidentele ating o cota
maxima joia dimineata.

Imbunatatirea
serviciilor sau
performantei

Administratia

Masina de

Va gasi sabloane si relatii

Analiza
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Nationala de Invatare si in seturi de date vaste si informatiilor
Aeronautica si Data Mining complexe legate de stiintifice si de
Spatiu pentru o stiinta ce studiaza cercetare
Intelegere mai | planeta, pentru
buna a Datelor | evenimentele mici si
Dimensionale ascunse in semnalele
legate de datelor mai mari. Va
Pamant construi noi capabilitati
de intelegere a datelor
stiintifice ale NASA.
Administratia Analiza Seriilor | Va dezvolta un set de
Nationala de de Timp algoritmi pentru
Aeronautica si Geofizice identificarea sabloanelor
Spatiu in cadrul activitatilor
temporale. Datele vor
constitui traiectoriile si
miscarile obiectelor in
cadrul imaginilor.
Administratia Data Mining Va automatiza analiza Analizarea
Nationala de pentru Modelul | randamentului modelului informatiilor
Aeronautica si Numeric 3-D de vreme, observarea si stiintifice si de
Spatiu pentru datele din satelit pentru a | cercetare

Previzionarea
Randamentului
si Aplicarea sa
in Cercetarea
Atmosferica

permite o intelegere mai
buna a stiintei privind
dinamica vremii pentru a
previziona evenimentele
viitoare.

Comisia de
Reglementare
Nucleara

Datele de
Raportare a
Evenimentelor
Titularilor
(Licentiatilor)

Identifica sabloanele si
tendintele sigurantei
nucleare in evenimentele
nucleare comerciale.

Imbunatatirea
sigurantei

1.3. Clasificarea datelor

1.3.1. Notiuni generale

Clasificarea este una dintre cele mai populare tehnici de data mining.
Clasificarea permite construirea unui model clasificator pe baza datelor de
antrenare, testarea acestuia pe datele de test si apoi utilizarea Iui pentru a realiza
predictii. Construirea modelului clasificator se poate face cu ajutorul unor algoritmi
specializati precum Naive Bayes, k-Nearest Neighbor,

C4.5 etc.

Tabel 1.3 - Proiecte de data mining in stadiul operational

Modelul construit

poate fi utilizat pentru a prezice valoarea nominala a unui atribut clasa.
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Clasificarea se poate utiliza de exemplu in domeniul medical, pentru a
extrage din datele unor pacienti reguli pe care apoi sa le utilizam pentru a
diagnostica noi pacienti pe baza simptomelor lor. Se pot clasifica pacientii cu
probleme la inima pe baza unor diferite tipuri de boli de inima.

Presupunand ca D este un set de date, el poate fi privit ca un set de tuplu-
uri x;, X> ... X, unde x;, X> ... X, sunt valorile unor atribute A; A, ... ,A, relevante
pentru un anumit studiu. Se pot defini diferite clase sau categorii C= {C;, C> ... Cp,}
de instante in functie de caracteristicile lor. Problema clasificarii este de a definii o
functie f : D — C in care fiecare instanta t; € D este pusd in corespondenta cu
ajutorul lui f (ti) catre o anumitd clasd C;.

. Diversi algoritmi realizeaza diverse procesari cu scopul de a clasifica datele.
In literatura exista un numar foarte mare de algoritmi de clasificare si numarul lor
continua sa creasca pentru ca incd nu s-a descoperit un algoritm care sa
functioneze mai bine decat toti ceilalti algoritmi pe orice set de date si pentru ca nici
unul din algoritmii existenti nu asigura o acuratete a predictiei de 100 pe orice set
de date. Capitolul prezintd sintetic trei algoritmi de clasificare foarte populari si
considerati algoritmi de referinta in domeniul clasificarii (C4.5, Naive Bayes si k-
Nearest Neighbor). Acestia au fost considerati de IEEE International Conference on
Data Mining (ICDM 2006) ca facand parte din topul celor mai influenti 10 algoritmi
de data mining utilizati de comunitate [WUO07]. Algoritmii mentionati au fost utilizati
in capitolele 4, 5 si 6 pentru a construi clasificatori si pentru a compara rezultatele
obtinute de acesti algoritmi cu cele obtinute de algoritmii propusi.

1.3.2. Algoritmul Naive Bayes

Principiul algoritmului: Algoritmul urmdreste construirea unui modelul
predictiv bazat pe calculul unor probabilitati.

Pentru fiecare instanta pe care o clasifica, algoritmul calculeaza care este
probabilitatea sa apartina la fiecare din clasele existente. Clasa estimata va fi cea
care are probabilitatea de aparitie cea mai mare [WUO07]. Determinarea probabilitatii
ca o instantd sa apartind unei clase implica realizarea unui produs de probabilitati in
care factorii produsului sunt, in cazul atributelor nominale, probabilitatile valorilor
atributelor, iar in cazul atributelor numerice, functiile de densitate de probabilitate.
Probabilitdtile valorilor tuturor atributelor nominale precum si media si deviatia
standard (necesare pentru calculul densitatii de probabilitate) in cazul atributelor
numerice se vor calcula pe baza datelor din multimea de antrenament, deci aceste
calcule vor fi facute in etapa de antrenare. In continuare este prezentata
functionarea algoritmului pe pasi.

Etapa de antrenament:

a) Se calculeaza pentru fiecare clasa probabilitatea ca o instanta sa apartina
clasei respective (numarul de instante care au clasa considerata, raportat la
numarul total de instante )

b) Pentru fiecare valoare a fiecarui predictor nominal, se calculeaza
probabilitatea conditionata de fiecare clasa a valorii respective (numarul de
aparitii ale valorii nominale printre cele m instante care apartin etichetei
clasei considerate)
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c) Pentru fiecare atribut numeric se calculeaza media aritmetica si deviatia
standard cu privire la numarul de instante din multimea de antrenament
care fac parte din clasa considerata

Etapa de testare:

In aceasta etapa se parcurg instantele din multimea de testare, se
calculeaza, pentru fiecare instantd, pe baza datelor obtinute in etapa de
antrenament, care este probabilitatea de a apartine la fiecare din clasele existente.
Pentru fiecare instanta va fi estimata clasa care are probabilitatea cea mai mare. Se
compara clasele estimate cu clasele reale. Se calculeaza acuratetea modelului care
este egala cu numarul de instante din multimea de test clasificate corect, raportat la
numarul total de instante din multimea de test. Daca rezultatul este multumitor,
modelul poate fi utilizat pentru predictii viitoare.

1.3.3. Algoritmul k-Nearest Neighbor

Principiul algoritmului: Algoritmul urmareste gasirea pentru fiecare instanta din
multimea de test a instantelor similare din multimea de antrenament. Algoritmul se
bazeaza pe principiul ,Dacd merge ca o rata, macdie ca o rata si arata ca o rata,
atunci probabil c3 este vorba de o rata...” [TANO5].

Algoritmul k-Nearest Neighbor construieste un model clasificator, care
clasifica instantele pe baza clasei majoritare pe care o au cele mai apropiate k
instante de clasa considerata. Pentru a calcula distantele dintre instante se folosesc
diferite masuri cum ar distanta Euclidiana [DEZ09], distanta Mincovski, distanta
Manhatan.

Etapa de antrenament:
a) Se alege valoarea lui K
b) Se alege care va fi distanta care se va utiliza ca masura a apropierii
(Euclidiana, Mincovski, Manhatan)

Etapa de testare:

a) pentru fiecare instanta din multimea de testare se calculeaza distanta fata
de fiecare instanta din multimea de antrenament

b) se determind care sunt cele mai apropiate k instante din multimea de
antrenament, de instanta de testare considerata

c) se determind care este clasa dominanta printre cele mai apropiate k
instante, pe baza votului majoritatii

d) instantei din multimea de test 1i va fi atribuita clasa rezultata prin votul
majoritatii

e) se analizeaza performantele modelului si daca aceasta este multumitoare,
modelul poate fi utilizat pentru predictii

1.3.4. Algoritmul C4.5

Principiul algoritmului: Algoritmul face parte din categoria arborilor de clasificare
[QUI93] (sau de decizie). Algoritmul urmareste construirea pe baza multimii de
antrenament a unui model compus din reguli care poate fi reprezentat sub forma
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unui arbore de decizie. Radacina arborelui corespunde intregii multimi de
antrenament. Fiecare nod al arborelui reprezinta un test dupa un atribut si
corespunde unei submultimi a multimii de antrenament. Ramurile care pornesc de la
un nod reprezinta rezultatele testului. Frunzele reprezinta clasele. Structura unui
arbore de decizie construit cu algoritmul C4.5 poate fi vizualizata in figura 5.1.
Pentru trasarea figurii s-a considerat ca atributul 1 este nominal (cu trei valori
posibile), atributul 2 este numeric, atributul 3 este nominal (cu doua valori posibile)
iar atributul clasa poate lua doua valori.

=Valoare 1_1 =Valoare 1_2 =Valoare 1_3
Cameunz > Caibura Clasa
<=prag > prag =Valoare3_1 =Valoare3_2
‘Clasa1 ‘ ‘CIasaZ‘ ‘ Clasa2 ‘ ‘ Clasa1 ‘

Fig. 1.3 - Structura unui arbore de decizie construit cu C4.5

Constructia arborilor este de tip inductiv [QUI86]. Inductia semnifica
generalizarea unei reguli pe baza unor instante (sau exemple). Arborii sunt creati in
mod inductiv pe baza valorilor instantelor din multimea de antrenament. Pentru
crearea arborelui se foloseste un algoritm recursiv: divide et impera. Se va
determina care este atributul care imparte cel mai bine datele, apoi instantele se vor
diviza in doua subseturi. Daca in urma divizarii un subset contine mai multe clase,
algoritmul se reia pentru subsetul respectiv. Daca un subset indicd o singura clasa
algoritmul se opreste pentru acel subset.

Etapa de antrenament:

a) iIn prima iteratie la nivelul radacinii sunt prezente toate instantele din
multimea de antrenament. Se calculeaza capacitatea de separare a datelor
(se calculeazd entropia si castigul informational) pentru fiecare atribut.
Entropia este o masura a dezordinii informationale [HOL09]. Information
Gain (castigul informational) ofera o masura cantitativa a informatiei
castigate prin divizare (ordonare) dupa un anumit atribut  Atributul
castigator va fi cel care reuseste sa induca cea mai multa ordine in setul de
date (cel care are entropia cea mai mica si castigul informational cel mai
mare). Acest atribut se adauga arborelui.

b) atributele pot sa fie nominale sau numerice. Din fiecare atribut nominal pot
porni un numar de ramuri egal cu numarul de valori nominale al atributului,
iar din fiecare atribut numeric pot porni doar doua ramuri: una corespunde
valorilor numerice care sunt mai mici sau egale cu o valoare limita (in figura
1.3 a fost numita prag), iar cealalta corespunde valorilor numerice care sunt
peste prag (atributele numerice sunt tratate ca si atribute nominale cu doua
valori posibile). Pragul se determina calculand valoarea care conduce la un
castig informational cat mai mare din mai multe puncte de impartire posibile
[QUIS8]. Punctele de Tmpartire posibile sunt valorile aflate la jumatatea
distantei dintre valorile numerice consecutive obtinute prin ordonare.
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c)

d)

e)

instantele sunt divizate in subseturi, in functie de valorile atributului

castigator. Pot sa apara doua situatii:

e in unul dintre subseturi exista reprezentata o singura clasa, in acest caz
pentru acel subset se creeaza o frunza si se opreste procedura

e in unul dintre subseturi exista reprezentate cel putin doua clase, in acest
caz se trece la iteratia urmatoare cu subsetul respectiv (se reia
algoritmul pentru acest subset)

algoritmul se opreste cand nu mai existd nici un subset cu doud clase

reprezentate, au fost epuizate toate atributele sau au fost epuizate toate

instantele. In plus, mai pot fi specificate si alte reguli de oprire cum ar fi

impunerea unei limite pentru adancimea arborelui

arborele construit in aceastd etapa este posibil sa se suprapotriveasaca

datelor de antrenament (sd@ nu fie suficient de general pentru a clasifica

destul de corect instantele din multimea de test, concept cunoscut sub

numele de overfitting). Din aceasta cauza se parcurge o etapa de taiere a

arborelui numita prunning. Taierea se realizeaza parcurgadnd arborele si

inlocuind cu noduri frunza ramurile care nu sunt relevante [WIT05].

Etapa de testare:

Pentru fiecare instanta din multimea de testare se parcurge arborele de la

radacina si pana la o frunza, tinand cont de valorile atributelor instantelor testate si
de testele din nodurile arborelui. Frunza la care se ajunge reprezinta clasa estimata.

Algoritmul J48 este implementarea in Weka a algoritmului C4.5 [MOO09].

1.4. Instrumente utilizate la realizarea de studii de
data mining

In prezent existd un numér foarte mare de instrumente cu care se pot

realiza studii de data mining. Acestea se pot impartii in:

instrumente comerciale (SPSS Clementine, SAS E-Miner, MATLAB, Oracle
data mining, SQL Server, SAP data mining, etc)

instrumente open-source (Weka, R, Orange, Rapid Miner, Ant Miner, etc)
instrumente dezvoltate in urma unor prevederi contractuale pentru a rezolva
anumite probleme concrete (MaternQual - sistem informatic integrat care
utilizadnd tehnici de data mining permite identificarea factorilor de risc
primari si secundari, pentru nasterile premature, precum si predictia riscului
de nastere prematura, NEONAT - instrument care permite inregistrarea,
procesarea digitala si analiza plansetelor nou nascutilor [ROB11a].

In cadrul tezei atentia a fost concentratd asupra instrumentelor Open

Source, deoarece acestea au permis autorului sa imbunatdteasca tehnologia
existenta prin imbunatatirea unor algoritmi implementati in ele, prin addugarea unor
algoritmi noi, etc. Doua dintre cele mai folosite instrumente la nivel mondial sunt
Weka si R [HOR09]. Acestea vor fi prezentate pe scurt in continuare.
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1.4.1. Weka

Weka este un program open-source de machine learning / data mining,
dezvoltat in Java de catre Univeristatea Waikato din Noua Zeelanda. Prima
versiune interna a lui Weka a fost lansata in anul 1994, iar prima versiune publica a
lui, versiunea 2.1 a fost lansata pe piata in anul 1996. In prezent s-a ajuns la
versiunea 3.6.3 care este ultima versiune stabila. Weka este un soft deosebit de util
in educatie, cercetare si aplicatii [BOUO08].

Versiunea 3.6.3 a lui Weka ofera urmatoarele facilitati:

e cuprinde 70 de instrumente de preprocesare (pentru discretizare, reducerea
zgomotului, selectarea atributelor, etc)

e 117 de algoritmi de clasificare si regresie (printre acestia se gasesc 148,
NaiveBayes, Random Forest)

e 11 algoritmi de clustering (cum ar fi SimpleKMeans, XMeans )
6 algoritmi pentru gasirea regulilor de asociere, printre care se gaseste si
algoritmul Apriori

e 3 interfete grafice: Explorerul, Experimenter si KnoledgeFlow

Fisierele de date asociate cu Weka sunt figierele arff (Attribute-Relation File
Format), dar se pot deschide si fisiere C4.5, csv, dat, se pot importa date de pe
internet sau din baze de date SQL.

Un exemplu de fisier arff este prezentat in figura 1.4.

frelation wvreme

fattcribute vremea {=oare, innorat, ploios}
fatcribute temperatura numeric

fattribute umiditate numeric

fattribute wvant {da, nu}

Battribute jucsm golf {da, nul

fdata
soare, 55,585, nu, nu
soare, 50,90, da, nu
innarat,BS,BG,nu,dﬂ
ploics, 70,96, nu,da
ploiocs, 65,80, nu,da
ploiocs, 65,70,da, nu
innorat, 64,65, da,da
soare, 72,95, nu, nu
soare, 69,70, nu, da
ploics=s, 75,80, nu,da
soare, 75,70, da,da
innorat, 72,90, da, da
innorat, 81,75, nu, da
ploios,71,91,da,nu
Fig. 1.4 - Structura unui figier *.arff

Atributele sunt precedate de eticheta @attribute si pot fi numerice, nominale
(de genul soare, innorat, ploios), mai pot fi de tip string si data. In cazul tipului data
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se va specifica formatul de data [www4]. Datele sunt precedate de eticheta @data,

instantele se plaseaza pe randuri diferite separate prin virgula.

Interfata de start a lui Weka este cea din figura de mai jos:

=

Program  ‘isualization Tools Help

—applications

WEKA = o

The University
) of Waikato Experimenter
ey
i zik ata Enwironment For Knowledge Snalysis KnowledgeFlow
Wersion 3.6.0
() 1999 - 2002
The University of W ailkata Simple LI

Harnilkar, Mew Zealand

Fig.1.5 - Interfata principala a lui Weka

De pe interfata principala se pot rula patru aplicatii: Explorer, Experimenter,
KnowledgeFlow si Simple CLI. Explorer este o aplicatie care permite realizarea
analizei exploratorii a datelor. Interfata lui se poate vedea in figura 1.6.

= Weka Explorer -3 =l
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |
Open Fil Open URL... | Open DB.., | Generate. .. | Unda | Edit... | Save... |
~Filker
Choose INone | Apply |
—Current relation ~Selected attribute
Relation: wreme Mame: wremea Type: Mominal
Instances: 14 Attributes: 5 Missing: 0 {0%:) Distinct: 3 Unique: 0 (0%:)
Atkribut No. Label Count
1|soare 5
all | Mone | Irvert | Pattern | 2 |innorat 4
3| ploios 5
Mo, Narme
2| [remperatura
3| Jumidit ate
4([" |want
5|["jucam_gol ICIass: jucamn_golf {Mom]) LI Wisualize All

5
4
= .

5

Skatu
’7 oK

‘ Log w; x 0

Fig.1.6 - Aplicatia Explorer
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Cu ajutorul comenzii Open file... se pot deschide fisierele de date. Odata ce
acestea au fost deschise se pot vizualiza atributele din baza de date. Facand click pe
un atribut nominal se poate vizualiza care sunt valorile posibile ale acelui atribut
nominal, precum si numarul de instante corespunzatoare fiecarei valori nominale (in
exemplul considerat se poate vedea cd in total avem 14 instante, in cinci din ele
atributul vreme a avut yaloarea soare, in 4 din ele a avut valoare innorat, iar 5 a
avut valoarea ploios). In cazul in care se selecteaza un atribut numeric se pot
vizualiza automat valoarea minima a atributului, valoarea maxima, media si deviatia
standard. In cadranul din partea dreapta jos este un grafic care foloseste un numar
de culori egal cu numarul de clase, fiecare culoare corespunzand unei clase. Graficul
ilustreaza cate din instante apartin unei clase si cate apartin celeilalte clase.

Datele incarcate pot fi preprocesate, se pot selecta atributele relevante, se
pot aplica filtre pentru reducerea zgomotului etc. Se poate folosi comanda Filter si
apoi Apply. Pentru diverse filtre se pot stabili diversi parametri.

In continuare Tab-ul classify permite selectarea de algoritmi de clasificare si
regresie, mentionarea modului in care se va efectua testarea modelului construit
(se poate folosi pentru testare multimea de antrenament, sau se poate mentiona ca
un procent din setul initial de date sa fie utilizat pentru antrenament si cealalta
parte pentru testare, etc.). Dupa ce se da comanda start si incepe etapa de
antrenare a modelului si de testare a lui, sunt prezentate rezultatele obtinute.

=TE]

Preprocess Classify I Clusterl Associatel Select attributesl Visualizel
~Classifier

Choose  |148-C0.25-M 2 |

~Test option: ~Classifier aukput
" Use training set Correctly Classified Instances 3 §4.2857 % Al
" Supplied test set Set,., | Incorrectly Classified Instances 5 35.7143 %
L Kappa statistic 0.186
(¢ Cross-validation  Falds IID Mewn shoolute error 0. 2857
" Percentage splt e IE'E' Root mean squared error 0.4818
. | Relative absolute error &0 %
More options. ..
Root relative squared error 97.6586 %
Total Number of Instances 14

(Mo} jucann_galf - |

=== Detailed Accuracy By Class ===

Skark Stop |
~Result list {right-click For options) TP Rate FP Rate Precizion Recall F-Measure ROC Area
0.778 0.6 0.7 0.778 0.737 0.739
0.4 0.2z2 0.5 0.4 0. 444 0.739
Weighted Awvy. 0.643 0.465 0.629 0.643 0.632 0.739

=== Confusion Matrix ===

ab «<-- claszified as
T2 a=da
321 b=m
=]
4 | 3|
Skatu
’VOK ‘ Log w x 0

Fig. 1.7 - Model de clasificare
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Se poate vedea o exprimare textualda a modelului construit si alti parametri
care ne informeaza asupra performantelor modelului (numarul de instante clasificate
corect, numarul de instante clasificate gresit, matricea de confuzie).

Matricea de confuzie mai este numita si tabel de contingentd. Numarul de
elemente clasificate corect este egal cu suma elementelor de pe diagonala
principald. Elementele clasificate gresit nu se gasesc pe diagonala principala.
Dimensiunea matricei depinde de numarul de valori ale atributului clasa.

Alte masuri utile pentru a compara clasificatorii sunt [BOU08]:

TP (true positive) - proportia de exemple care au fost clasificate de clasa x,
printre toate exemplele care au intradevar clasa x.

FP (false positive) — proportia de exemple care au fost clasificate de clasa x,
dar de fapt apartin unei alte clase printre toate exemplele care nu sunt de clasa x.

Precizia este numarul de exemple care au intradevar clasa x, dintre toate
care au fost clasificate ca fiind de clasa x.

in cazul in care se aplicd un clasificator de tip arbore de decizie se poate
vizualiza arborele de decizie creat:

EWEka Classifier Tree Yisualizer: 15:04:21 - trees. 4 1Ol x|

Tree Yiew

= goare =innorat  =ploios

- = e

=74 = Th =da =hu

/ s

~ ~
12 B )| E

Fig.1.8 - Arbore de clasificare

Aplicatia Simple CLI ( Command Language Interpretor) este greu de
utilizat, intrucat comenzile au foarte multi parametri.

Aplicatia Experimenter permite selectarea mai multor figiere si a mai multor
algoritmi, simultan. In cazul in care dorim sa aplicdm mai multi algoritmi aceluiasi
fisier sursa (sau mai multor fisiere sursa) putem face acest lucru manual cu
explorerul sau automat utilizand Experimenterul. Experimenterul ne scuteste de a
repeta aceleasi actiuni.

Aplicatia KnowledgeFlow reprezinta o alternativa la Explorer, care permite
construirea de modele in mod grafic. Anumite functionalitati din Explorer nu sunt
inca implementate in KnowledgeFlow.

Tabelul 1.4 prezintd avantajele si dezavantajele utilizarii lui Weka. Acesta
este usor de utilizat, este flexibil, dar daca vrem de exemplu sa realizam predictii cu
un model pe care I-am construit si I-am testat trebuie sa cautam pe Internet cum se
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face asta pentru ca interfata nu este intuitiva. Totodatad dacad vrem sa intelegem cum
functioneaza algoritmii, ce procesari fac, ce rezultate intermediare obtin, Weka nu
ne este de folos, el furnizeaza doar rezultatul final.

Avantaje Dezavantaje

Dispune de foarte multi algoritmi Unele lucruri nu sunt intuitive
Usor de utilizat Ascunde intelegerea adevarata
Poate fi extins si particularizat

Tabel 1.4 - Avantajele si dezavantajele lui Weka

In concluzie Weka este un instrument puternic, utilizat pentru a realiza
diverse studii de Data Mining, si este folosit la scara larga. El ofera o paleta larga de
algoritmi de clasificare, clustering, regresie, precum si multe instrumente foarte
utile in analiza datelor. Fiind Opensource poate fi extins si personalizat.

1.4.2. R

R-ul ofera facilitati pentru manipularea datelor, calcule, analiza, trasare de
grafice si dezvoltare de soft. R este un soft si un limbaj si este considerat un dialect
al limbajului S care a fost creat de AT & T Bell Laboratories [www5]. Cele mai multe
din programele S (S-ul fiind un instrument clasic pentru comunitatea statistica) pot
fi utilizate direct in R. Putem afirma despre R ca este un vehicul pentru dezvoltarea
de noi metode de analiza interactiva a datelor. R este un limbaj interpretat si
orientat pe obiecte. Utilizatorul poate realiza actiuni asupra obiectelor cu ajutorul
operatorilor (aritmetici, logici si de comparare) si a functiilor. R spre deosebire de
alte pachete statistice stocheaza toate rezultatele tot in obiecte. Sintaxa R este
simpld, iar instrumentele de machine learning sunt distribuite in pachete [www5].
Tipurile de date din R pot fi numerice (numeric) sau nominale (factor). Cateva
exemple de comenzi R sunt urmatoarele:

Comanda Descriere

setwd("D:/SCOALA/doctorat/statistical Setarea directorului curent

aspects of data mining/Data")

Getwd() Obtinerea directorului curent

vectorl<-c(1,10,12) Se creeaza doi vectori, unul

vector2<-c(3,5,1) initializat cu valorile
1,10,12, iar celdlalt cu 3,5,1

length(vector) Returneaza numarul de
elemente al vectorului

My_data_set<- Crearea unui data set

data.frame(attributeA=vectorl,attributeB=

vector2)

mean(my_data_set[,1]) Furnizeaza media
elementelor de pe prima
linie a data set-ului creat

write.csv(my_data_set,"my_data_set_file.csv") | Salvarea datelor intr-un
fisier csv

Plot() Trasarea unui grafic

Tabel 1.5 - Exemple de comenzi in R
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Reea RI=TEY

File History Resize Windows

boxplot (datal,2] ,datal,3],co0l="hlus",
main="Ex=am Scores",
narmes=c [ "Exstn 17, "Examn 2") , ylakb="Exam 3

data<—read.csv(Texsms and names.csw")

plotidatafExam.1,datafExam. 2,

®xlim=c (100,200}, yliw=c (100, 200) ,

pch=19,

main="Exai Scores",xlab="Exam 1", vlab="}

ahlinez(0,1))

plot jecdf (exam scores[,1]],
werticals= TRUE,

do.p=FLLSE,

main="ECDF for Exam Scores™,
®lab="Exam Scores",
ylab="Curulative Percent™)

| R Graphics: Device 2 (ACTI¥E)

Exam Score Histogram

12

Frequency

02468

120 140 160 180 200

Exam Scores

R L S s o i o S LR S I LR T e

-

exEm Scores<-— read.osv(Texam scores.cosv', header=F)

hist jexam scores[,1] breaks=seqi120,200,by=10]), col="red", xlskh="Exsam Soores"$

Fig. 1.9 - Interfata

Interfata R este prezentatd in figura 1.9 impreuna cu un exemplu de trasare
a unei histograme. In figura 1.10 sunt prezentate alte doua exemple de grafice
trasate cu R, in cadrul unui studiu de comparare a rezultatelor la doua examene cu

R - Exemplu de histograma

scopul determinarii care din examene este mai dificil.

[ R Graphics: Device 2 (ACTIVE) =10l x| | R Graphics: Device 2 (ACTIVE) (O] x|

Exam Scores
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| |
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1

Exam 1 Exam 2
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Fig.1.10 - Exemple de grafice trasate cu R
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Tabelul 1.6 prezinta cateva avantaje si dezavantaje ale R-ului. R-ul are o
sintaxa simpla, putem sa-1 programam sa faca lucrurile de care avem nevoie, cu
ajutorului lui se pot crea grafice spectaculoase. Utilizatorii avansati pot sa scrie cod
C pentru a manipula obiectele R Th mod direct. In R sunt implementate multe tehnici
statistice si ofera un bun control al erorilor.

Un dezavantaj al R-ului este legat de pachete care pot sa fie foarte
dezorganizate, pot exista mai multe pachete cu implementari ale aceluiasi algoritm,
sau lucruri care ar trebui sa se gaseasca intr-un pachet pot sa apara in alte pachete
[www5]. Interfata grafica nu este foarte prietenoasa, iar pentru a scrie si rula un
algoritm, este necesara o documentare cu privire la ce functii trebuiesc utilizate si
modul in care trebuie utilizate.

Pentru a face diferitele seturi de instrumente din mediile Weka si R
accesibile intr-un singur sistem unificat, autorii articolului “Open-Source Machine
Learning: R Meets Weka” [HOR09] au sugerat un pachet R, numit RWEKA care sa
interfateze functionalitatea Weka catre R.

Avantaje Dezavantaje

Grafice spectaculoase Interfatd graficd nu foarte prietenoasa

Este un mediu in care sunt implementate | Pachete destul de dezordonate
multe tehnici statistice

Ofera un control bun al erorilor Necesita timp pentru utilizare

Poate executa cod C

Se poate conecta la Weka

Tabel 1.6 - Avantajele si dezavantajele lui R

1.4.3. Comparatie intre Weka si R

Atat R cat si Weka sunt sisteme Open Source utilizate pentru analiza datelor.
Tabelul 1.7 prezintd o comparatie intre aceste doud instrumente. Plusul arata ca
instrumentul corespunzator sta mai bine decat celalalt la capitolul considerat.

Weka R
GUI +
Algoritmii implementati +
Graficele trasate +
Usurinta de utilizare +
Control +
Incurajeaza invatarea +
Popularitate +

Tabel 1.7 - Comparatie intre Weka si R

Interfata lui Weka este mult mai prietenoasa decat cea a R-ului, intrucat in
Weka deschiderea unui set de date, rularea unui algoritm se face cu ajutorul unor
click-uri de mouse pe optiunile de meniu corespunzatoare, in vreme ce R-ul este un
instrument dar si un limbaj, iar incarcarea datelor si executia unui algoritm nu se
poate face fara a apela din cod functiile corespunzatoare.
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Weka are in plus fata de R mult mai multi algoritmi de clasificare, regresie,
grupare si gasire a regulilor de asociere.

Ambele instrumente permit trasarea unor grafice spectaculoase, dar R-ul, in
plus fata de Weka, permite trasarea unor diagrame de tip boxplot (vezi figura 1.10
sténga).

Utilizatorii de Weka pot rula cu usurintd algoritmii, selectéand-i din interfata
grafica, pe cand utilizatorii R-ului trebuie sa apeleze algoritmii intr-un mod mai
greoi, din cod.

In Weka existd lucruri pe care vrem s le facem si nu putem sa le facem fard
sa intervenim in codul sau, pe cand R-ul este un instrument dar si un limbaj deci
poate fi programat sa faca ce doreste utilizatorul.

Multi dintre utilizatorii de Weka ruleaza algoritmii de cele mai multe ori cu
parametrii impliciti, fara sa-sgi pund prea multe probleme cu privire la acestia si in
acest fel ajung sa nu stie ce se intampla in profunzime. In R, intrucat pentru apelul
oricarei functii este necesara scrierea ei si a parametrilor, asta obliga la cunoasterea
parametrilor dar complica procesul si ii cere utilizatorului sa dedice mult mai mult
timp.

Datorita usurintei de utilizare si a paletei largi se algoritmi oferiti de Weka,
acesta este mai popular decét R.

Weka este pe primul loc in preferintele autorului si de aceea a fost folosit in
studiile urmatoare.

1.5. Seturi de date utilizate pentru analiza
performantelor algoritmilor

University of California Irvine gazduieste o arhiva numita UCI Machine
Learning Repository [FRA10] care contine la ora actualda 211 baze de date reale,
donate care sunt utilizate de comunitatea de data mining si machine learning pentru
analiza empirica a comportamentului algoritmilor.

Arhiva a fost creata ca o arhiva ftp in anul 1987 de catre David Aha si colegi
absolventi de la UC Irvine. De atunci a fost folosita de cercetatori din toata lumea ca
sursa primara de seturi de date. Arhiva a fost citata de mai mult de 1000 de ori,
devenind astfel una din cele mai citate “lucrari” din domeniul calculatoarelor
[FRA10] .

In cadrul acestei teze au fost utilizate 10 seturi de date reale obtinute de pe
UCI Machine Learning Repository. Seturile de date utilizate sunt cele din tabelul 1.9.
Capitolele in care sunt utilizate (o parte sau toate) aceste seturi de date sunt
capitolele 3, 4 si 5. Coloana Numdr atribute din tabelul 1.8 contine doar numarul de
atribute predictive, nu contine si atributul clasa.
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Numar
valori

Numar Numar atribut
Nr | Setul de date instante atribute clasa
1 Car 1728 6 4
2 Z00 101 17 7
3 Ljubljana breast cancer | 286 2
4 Diabetes 768 2
5 Cleveland heart disease | 303 13 5
6 Iris 150 4 3
7 Mushrooms 8124 22 2
8 Nursurey 12960 5
9 Tic 958 2
10 | Dermatology 336 34 6

Tabel 1.8 - Bazele de date utilizate pentru analiza comportamentului algoritmilor

Seturile de date contin urmatoarele informatii:

Car, contine 1728 de instante si 6 atribute categoriale cu privire la
evaluarile unor masini. Acestea sunt pretul de cumparare al masinii, pretul
de intretinere a masinii, ambele cu valorile posibile foarte mare, mare,
mediu, mic, numarul de usi (2, 3, 4, 5 sau mai multe), numarul de persoane
pe care poate sa le transporte (2, 4, mai multe), dimensiunea portbagajului
(mica, medie sau mare), siguranta (mica, medie, mare), atributul clasa cu
valorile posibile (neacceptabild, acceptabila, buna, foarte buna).

Zoo contine 101 instante si 17 atribute. Acestea sunt numele animalului
care poate lua 100 de valori distincte, numarul de picioare poate lua valori
intregi de la 0 la 9, tipul animalului este atributul clasa cu 7 valori posibile:
mamifer, pasdre, reptilda, peste, amfibiu, insectd, nevertebratd, restul
atributelor pot lua doua valori. Acestea indica daca animalul are par, pene,
face oud, da lapte, poate zbura, poate inota, este pradator, este dintat, are
coloana vertebrald, respira, este veninos, are aripioare, are coada, este
domestic.

Ljubljana breast cancer - Datele au fost furnizate de medici de la
Institutul de Oncologie a Centrului Medical Universitar din Ljubljana,
Yugoslavia si contine 286 de instante si 9 atribute. O parte din acestea sunt
varsta (impartita in intervale de 10 ani), daca femeia este la menopauza
sau nu, dimensiunea tumorii (12 intervale), gradul de malignitate (3 nivele),
sanul (stang sau drept), careul in care se gaseste tumoarea, daca sanul este
iradiat sau nu. Atributul clasa indica daca reaparitia sau nu a unor
evenimente specifice bolii.

Diabetes - are un numar de 768 de instante si 8 atribute. Datele privesc un
grup de amerindieni Pima, de langa Phoenix, Arizona si sunt furnizate de
Institutul National de Diabet si Boli Digestive si de Rinichi. Atributele
caracterizeaza femei care au cel putin 21 de ani si sunt urmatoarele:
numarul de sarcini, concentratia de glucoza din plasma la 2 ore de la
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efectuarea unui test oral de toleranta la glucoza, tensiunea arteriala
diastolica, grosimea pielii de pe triceps, cantitatea de insulina serica la 2
ore, indicele de masa corporald, atributul clasa care indicad daca rezultatul
testului este negativ sau pozitiv.

Cleveland heart disease -datele au fost furnizate de Cleveland Clinic
Foundation, si contin 303 instante si 13 atribute. Cadmpul clasa indica daca
pacientul are vreo boald de inima. Valorile acestui cdmp sunt cuprinse intre
0 (nici o boala) si 4 (bolnav grav). Numele si alte informatii confidentiale
precum codul numeric personal au fost eliminate din baza de date.
Atributele luate in considerare in studiu sunt varsta, sexul, tipul de durere in
piept (cu 4 valori posibile), tensiunea arteriala in repaus, colesterolul,
cantitatea de zahar din sange, rezultatul electrocardiogramei, ritmul cardiac
maxim atins, angina pectorald indusd de exercitiu - cu valorile da sau nu,
depresia ST indusa de exercitiu relativ la odihna, panta segmentului ST
extras, numarul de vase (0-3) colorate la flouroscopie, diagnosticul bolii de
inima (stadiul din punct de vedere angiografic)

Iris - Aceasta este probabil cea mai cunoscuta baza de date referita in
literatura care vizeaza descoperirea sabloanelor. Dataset-ul contine 150 de
instante si 3 clase, de fiecare din aceste clase apartin cate 50 de instante.
Atributele sunt numerice si contin informatii cu privire la 3 specii de flori
IRIS, Iris Setosa, Iris Versicolour si Iris Virginica. Informatiile care se
memoreaza sunt lungimea si ldtimea sepalei si lungimea si latimea petalei.
Aceste 4 atribute sunt numerice.

Mushrooms contine informatii despre ciuperci. Atributul clasa indica daca
acestea sunt comestibile sau otravitoare. Setul de date are 8124 de instante
si 22 de atribute precum forma si culoarea palariei, mirosul etc.

Nursurey contine informatii despre evaluarea aplicatiilor depuse de parinti
la gradinite. Dataset-ul are 12960 de instante si 8 atribute categoriale.
Informatiile care se retin privesc ocupatia parintilor, cresa copiilor, forma
familiei, numarul de copii, conditiile de locuit, veniturile financiare ale
familiei, imaginea sociald si de sanatate a familiei, rezultatul evaluarii
(atributul clasa).

Tic-Tac-Toe - este o baza de date pentru cunoscutul joc X si 0. Baza de
date codifica toate situatiile posibile la sfarsitul jocului X si 0 in care X are
mutarea de inceput. Setul de date are 958 de instante si 9 atribute, fiecare
atribut corespunde unui patrat de pe tabla de X si 0. Valorile posibile pentru
fiecare patrat sunt fie X, fie 0, fie B (jocul s-a incheiat si patratul a ramas
liber). Clasa are valorile posibile pozitiv si negativ (pozitiv inseamna victorie
pentru X).

Dermatology - baza de date contine 34 de atribute, din care unul este
intreg (varsta) si a fost discretizat iar restul sunt nominale. Clasa reprezinta
diagnosticul diferential al bolilor eritematoase, scuamoase care este o
adevarata problema 1in dermatologie. Aceste boli Tmpartasesc toate
caracteristicile clinice de eritem si scalare, cu diferente foarte mici. Bolile din
acest grup (valorile clasei) sunt psoriazis, dermatita seboreica, lichen plan,
pitiriazisul rozat, dermatita cronica, si pitiriazis rubra pilaris. De obicei este
necesara o biopsie pentru a diagnostica aceste boli, dar din pacate ele
fmpart si multe caracteristici histopatologice de asemenea. Altd dificultate
pentru diagnosticul diferentiat este aceea cd o boald poate arata
caracteristicile altei boli in stadiul de Tnceput si poate avea caracteristici
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specifice in stadiile urmatoare. Pacientii au fost intai evaluati din punct de
vedere clinic, retinandu-se 12 caracteristici. Apoi au fost luate mostre de
piele pentru evaluarea a 22 de caracteristici histopatologice. Valorile acestor
22 de caracteristici s-au obtinut prin analiza mostrelor de piele la microscop.
In setul de date construite pentru acest domeniu, caracteristica privind
istoria familiei are valoarea 1 in cazul in care oricare dintre aceste boli au
fost observate in familie, si 0 altfel. Fiecare caracteristica clinica si
histopatologica, a primit o valoare in intervalul de la 0 la 3. 0 indica faptul ca
caracteristica nu a fost prezenta, 3 indica cea mai mare prezenta posibila, si
1, 2 indica valorile relative intermediare.

1.6. Structura tezei

Capitolul 1 - prezinta definitii si terminologie, etapele procesului de data
mining, domenii in care tehnicile de data mining se aplicd cu succes, algoritmi de
referinta pentru clasificare datelor, seturi de date utilizate pentru evaluarea
performantelor algoritmilor si doud din cele mai populare instrumente utilizate la
realizarea de studii de data mining (Weka si R). Cele doua instrumente au fost
comparate, si prezentate plusurile si minusurile fiecaruia.

Capitolul 2 - prezinta o sinteza privind tehnicile de preprocesare a datelor,
aspecte legate de preprocesarea datelor cu Weka si aplicatia conceputd si
implementata de autor (Arff Convertor), care usureaza procesul de preluare a
datelor din diferite baze de date (MySql, Oracle, Microsoft Access, Microsoft Excel,
Microsoft FoxPro) si incarcare a lor in Weka, etapa care tine de preprocesarea
datelor. Pentru validarea solutiei propusa s-a realizat o analiza a datelor unor
studenti de la facultatea de Automatica si Calculatoare, preluate din aplicatia GISC
cu care este asigurata gestiunea scolaritatii la aceasta facultate.

Capitolul 3 - prezinta aspecte legate de clasificarea datelor cu ajutorul
algoritmului Ant Colony Optimization.

e A fost realizatd o prezentare detaliata a algoritmului, bazata atat pe
documentatia existenta cat si pe studiul codului algoritmului.

e Au fost studiati parametrii algoritmului ruland 64 de configuratii pe 10 seturi
de date reale (prezentate in capitolul 1), obtinute de pe UCI Machine
Learning Repository. Rezultatele obtinute au fost analizate atat vizual
(comparativ) cat si matematic. Analiza matematica s-a realizat construind
modele de regresie pe baza unor seturi de date noi construite pe baza
testelor realizate.

e A fost realizata o sinteza a imbunatatirilor aduse algoritmului din anul 2001
si pana in prezent

e Au fost aduse 4 Tmbunatatiri algoritmului care au fost implementate in
aplicatia open source Ant Miner. Aplicatia care contine algoritmul
imbunatatit a fost numita Ant-r-Miner. S-a demonstrat cda imbunatatirile
aduse conduc la o mai buna performanta utilizand seturi de date reale.

Capitolul 4 - prezinta aspecte legate de structura generald a unui algoritm
genetic, aspecte legate de algoritmii genetici care au fost propusi in literatura pentru
clasificarea datelor si propune un nou algoritm genetic in acest scop. Algoritmul
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genetic propus a fost numir AGR si implementat in Weka, contribuind in acest fel la
fmbunatatirea tehnologiei de clasificare a datelor. Algoritmul genetic propus difera
de alti algoritmi propusi in literatura pentru clasificarea datelor prin functia fitness
utilizata, facilitatile de recalculare a clasei in urma incrucisarii, facilitatile de executie
repetatd pana se ajunge la un procent de acoperire dorit, facilitdtile de utilizare a
tuturor regulilor descoperite sau doar a celei mai bune reguli descoperite de fiecare
iteratie, facilitatile de adaugare a unei reguli implicite listei regulilor descoperite, etc.
Analiza comportamentului algoritmului propus la diferite valori ale parametrilor de
intrare s-a realizat ruland 14 seturi de parametri pe 5 seturi de date. Seturile de
date au fost obtinute de pe UCI Machine Learning Repository si prezentate in
introducere. Analiza parametrilor s-a materializat intr-o lista de recomandari privind
alegerea acestor parametri. Rezultatele obtinute de algoritm pe 5 seturi de date au
fost comparate cu cele obtinute de algoritmii Naive Bayes, k-Nearest Neighbor si
J4.8 si au fost favorabile, in ceea ce priveste acuratetea predictiei, algoritmului
genetic propus.

Capitolul 5 - Capitolul prezintd modul in care se pot realiza predictii cu
Weka, solutiile care au fost gasite pentru a imbunatati acest proces si imbunatatirile
care au fost aduse interfetei de clasificare a datelor. Pentru a imbunatatii procesul
de realizare al predictiilor, au fost realizate modificari in sectiunea Classify a
Explorer-ului si acestea consta in transformarea acestei interfete intr-o interfata
dinamica in functie de setul de date analizat, interfata cu care se pot realiza predictii
intr-un mod foarte simplu si intuitiv. Alte modificari realizate au transformat aceasta
interfata intr-o interfatd prietenoasa, usor accesibild chiar si incepatorilor in Weka.
Extensiile concepute si realizate in Weka contribuie la Tmbunatatirea tehnologiei de
clasificare a datelor.

Capitolul 6 - Capitolul prezintd o analiza a datelor legate de nasterile
realizate in anul 2010 la Clinica de Obstetricad - Ginecologie Bega, Timisoara. Pentru
realizarea studiului au fost disponibile date legate de 2326 de nasteri. Studiul a fost
realizat cu ajutorul cunostintelor si algoritmilor, respectiv instrumentelor propuse in
primele 5 capitole ale tezei. Analiza datelor s-a realizat prin urmatoarele etape:

e Datele disponibile au fost intai preprocesate, in Microsoft Excel prin analiza
fiecarei coloane, eliminarea instantelor cu valori lipsa sau valori introduse
gresit, corectarea valorilor introduse gresit, eliminarea atributelor
neimportante pentru analiza, crearea unor noi atribute, etc (vezi capitolul
2). Transformarea datelor din format x/s in formatul ARFF, specific Weka cu
ajutorul aplicatiei Arff Convertor, conceputd, implementata si prezentata de
autor in cadrul capitolului 2.

e Preprocesarea datelor cu ajutorul lui Weka, prin discreditarea atributelor
numerice (vezi capitolul 2)

e Analiza statistica la nivel de atribut, care a condus la obtinerea unor
informatii noi si interesante privind nasterile

e Dezvoltarea unor modele de clasificare cu algoritmii Naive Bayes, J48, k-
Nearest-Neighbour din Weka, algoritmi care au fost prezentati in introducere

e Dezvoltarea unor modele de clasificare cu algoritmii Ant-Miner si Ant-r-
Miner, prezentati in capitolul 3

e Dezvoltarea unui model de clasificare care poate estima cu o precizie de
aprox 85 % unul din cele 5 intervale in care indicele apgar al nou-nascutului
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va lua valoare. Modelul a fost construit cu ajutorul algoritmului AGR, care a
fost conceput, implementat si prezentat de autor in cadrul capitolului 4

e Realizarea de predictii cu ajutorul noii interfete dinamice a lui Weka,
conceputa si prezentatd de autor in cadrul capitolului 5. Setul de reguli
descoperit a fost transpus in format XML cu ajutorul unei aplicatii concepute
si implementate si prezentate de autor in capitolul 6 pentru a servi ca
intrare unui sistem care le transpune in ARDEN Syntax [HEEO5].

Capitolul 7 - prezinta concluziile si contributiile pe care autorul le-a adus la
fmbunatatirea tehnologiei de clasificare a datelor.

1.7. Concluzii

In cadrul acestui capitol a fost realizatd o sintezd ampld, folosind 47 de
surse bibliografice, a celor mai importante aspecte legate de domeniul Data Mining.
Au fost prezentate definitii si terminologia folosita in domeniu, etapele procesului de
data minig, domenii in care tehnicile de data mining se aplicad cu succes, aspecte
legate de clasificarea datelor si de algoritmii folositi pentru a construi modele
clasificatoare, aspecte legate de instrumentele software utilizate n studii de data
mining si de seturile de date utilizate pentru testarea si validarea algoritmilor.
Structura tezei a fost de asemenea prezentata.

Contributiile aduse de cdtre autor la cunoasterea in domeniu, prin
intermediul acestui capitol, sunt prezentate la nivel de subcapitol in cele ce
urmeaza:

a) In subcapitolul 1.1, a fost conturat domeniul, subliniind importanta Iui, au
fost prezentati succint termenii existenti, un numar mare de definitii
existente in domeniu, a fost introdusd o noud definitie, au fost prezentate
original etapele procesului de Data Mining, pe baza experientei practice a
autorului

b) In subcapitolul 1.2 - a fost realizatd o sinteza ampla asupra aplicarii
tehnicilor de data mining in domeniile e-commerce, educatie, medicing,
combaterea terorismului. De asemenea a fost prezentatd o sinteza a
sistemelor de data mining utilizate de agentiile federale din SUA cu scopul
de sublinia puterea si importanta tehnologiei data mining, precum si nivelul
de varf la care s-a ajuns cu utilizarea ei.

c) In subcapitolul 1.3 a fost prezentate clar, succint aspecte generale legate de
clasificarea datelor, precum si principiile de baza privind functionarea a trei
algoritmi de clasificare de referinta (Naive Bayes, k-Nearest Neighbor,
C4.5).

d) In subcapitolul 1.4 au fost prezentate pe scurt aspecte legate de doud dintre
cele mai populare instrumente, la nivel mondial, utilizate pentru a realiza
studii de data mining (Weka si R). Au fost analizate avantajele si
dezavantajele pe care le are fiecare instrument si a fost realizatd o
comparatie intre cele doua instrumente.

e) in subcapitolul 1.5 au fost prezentate aspecte legate de cele 10 seturi de
date donate, reale, obtinute de pe UCI Machine Learning Repository, care au
fost utilizate pe parcursul tezei, in capitolele 3,4 si 5 pentru a testa si valida
algoritmii propusi si imbunatatirile tehnologice aduse.
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2. Preprocesarea datelor

2.1. Notiuni introductive

Preprocesarea datelor este o etapa deosebit de importanta a procesului de
data mining, practica industriald aratand ca mai mult de 80 % din procesul de data
mining se concentreaza pe pregatirea datelor [ZHAO05].

Datele brute pot contine valori lipsa, date introduse gresit, date expirate,
date duplicat, valori aberante, etc. In acest sens se impune curatarea datelor brute,
prin estimarea valorilor lipsd, prin eliminarea datelor duplicat sau expirate, prin
eliminarea sau corectarea datelor introduse gresit, prin utilizarea unor parametri
statistici toleranti la valori extreme, etc (vezi figura 2.1).

-Agregarea

-Esantionarea

*Reducerea dimensionalitatii
-Selectarea de caracteristici
«Crearea de caracteristici

_________ +Discretizarea si binarizarea ;'Analizé

+ Valori lipsa

+ Date introduse gresit

+ Valori extreme / aberante
+ Date duplicat

+ Date expirate

P ; K i
(Analiza -Transformarea atributelor istatisticd |
\statistica LA e
SEEOEen e 1t

Prelucrare >

-
-Estimarea

«Corectarea
Eliminarea

Fig. 2.1 — Preprocesarea datelor

Curatarea datelor nu este suficienta pentru ca acestea sa poata fi explorate
cu anumiti algoritmi de data mining. De foarte multe ori este necesara reducerea
volumului datelor, pentru ca acestea sa poata fi explorate cu algoritmi de data
mining care sunt lenti. Reducerea volumului datelor se poate face reducand numarul
de instante (de exemplu prin agregare si esantionare) sau reducand numarul
atributelor (prin tehnici de reducere a dimensionalitatii sau selectarea de submultimi
de caracteristici).

Datele initiale pot fi nepotrivite cu anumiti algoritmi de data mining si in
acest sens se impune o transformare a acestora prin tehnici precum discretizarea,
binarizarea, crearea caracteristicilor etc.

Instrumentele de data mining dispun de multi algoritmi de preprocesare a
datelor care permit agregarea, esantionarea, reducerea dimensionalitatii, etc. Pentru
a putea aplica acesti algoritmi asupra datelor ele trebuiesc de multe ori convertite in
formatul acceptat de instrumentul software cu care se realizeaza studiul de data
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mining. Conversia este tot o etapda a preprocesarii si se poate aplica fie asupra
datelor brute fie asupra datelor curatate.

Versiunea 3.6 a lui Weka dispune de 70 de algoritmi de preprocesare care
permit discretizarea atributelor numerice, transformarea atributelor nominale in
atribute binare, esantionarea datelor, selectarea atributelor de interes pentru studiu,
unirea a doua valori a unui atribut nominal intr-una singura, analiza componentelor
principale, etc. Fisierele de date cu care Weka lucreazd sunt in format ARFF, dar
Weka permite si incarcarea datelor din diferite baze de date utilizdnd fie tehnologia
JDBC fie tehnologiile JDBC si ODBC impreuna, dar acest proces este relativ
complicat pentru ca necesita realizarea unor configurari in Weka si in sistemul de
operare, precum si cunoasterea limbajului SQL. Pentru a simplifica acest proces a
fost conceputa si dezvoltatda de autor o aplicatie numita Arff Convertor care permite
conectarea cu usurinta la diferite tipuri de baze de date, preluarea datelor de interes
din una sau mai multe tabele relationate si exportarea lor in format ARFF, fara sa fie
necesara realizarea de configurari in Windows sau cunoasterea limbajului SQL.
Aplicatia conceputd si dezvoltatd simplifica procesul de preprocesare a datelor si
contribuie in acest fel la imbunatatirea tehnologiei de preprocesare a datelor cu
Weka.

Capitolul prezintd o sintezd ampla si riguroasd a principalelor tehnici de
preprocesare a datelor. De asemenea este prezentata aplicatia Arff Convertor si
pentru a demonstra utilitatea ei un studiu de caz realizat cu Arff Convertor si cu
Weka pe datele studentilor din anul universitar 2008-2009 de la Facultatea de
Automatica si Calculatoare a Universitatii “Politehnica” din Timisoara.

2.2. Tehnici de preprocesare a datelor

2.2.1. Agregarea

Agregarea este procesul de combinare a douda sau mai multe obiecte
(instante) intr-un singur obiect (instanta), pe baza caracteristicilor comune ale
acestora. Presupunand ca dispunem de o baza de date cu vanzarile realizate n
fiecare zi, de mai multe magazine din locatii diferite pe parcursul unui an de zile, un
exemplu de agregare ar fi inlocuirea tuturor tranzactiilor corespunzatoare unui
magazin cu o singura tranzactie, care sa reprezinte totalul vanzarilor realizate de
magazinul respectiv pe parcursul unui an de zile. In acest exemplu agregarea se
realizeaza prin Tnsumare, in alte cazuri se poate realiza prin medie. Un alt exemplu
de agregare ar fi reducerea datelor de la 365 de zile la 12 luni.

Agregarea ofera cateva avantaje:

e seturile de date mai mici care rezultd in urma agregarii necesita pentru
analiza mai putind memorie si mai putin timp de procesare, asadar se pot
folosi algoritmi mai consumatori de timp

e Agregarea permite o privire de sus asupra datelor in locul unei priviri de jos

e Comportamentul grupurilor de obiecte este mai stabil decat cel al indivizilor.

Un dezavantaj al agregarii este posibila pierdere a amanuntelor interesante
[TANOS5]. In cazul in care se face o agregare la nivel de luni ale anului nu se mai pot
determina zilele cu vanzarile cele mai mari.
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2.2.2. Esantionarea

Esantionarea este necesara pentru ca de multe ori procesarea intregului set
de date este mare consumatoare de timp.

In unele cazuri utilizarea unui algoritm de esantionare poate reduce numarul
instantelor pana in punctul in care se poate utiliza pentru analiza datelor un algoritm
mai bun dar mai mare consumator de timp.

Esantionul ales trebuie sa fie reprezentativ. Un esantion este reprezentativ
dacd are aceleasi proprietati ca si setul de date original. Daca proprietatea de
interes este media obiectelor se va alege un esantion la care obiectele au aceeasi
medie ca si cea a setului de date original [TANO5].

Exemplul cel mai familiar de esantionare ne este oferit de sondajele de
opinie (cu scop
de informare politica sau sociald) in care doar o proportie foarte mica a populatiei
(cateva mii din cateva milioane) este intervievata.

Existd mai multe tehnici de esantionare, in continuare vor fi prezentate pe
scurt cele mai cunoscute si anume:

e esantionarea aleatoare
e esantionarea prin stratificare
e esantionarea adaptiva

Cea mai simpla tehnica de esantionare este esantionarea aleatoare
(simple random sampling), in cadrul acestei tehnici toate instantele din populatie
au probabilitati de selectie egale. Aceasta tehnica poate fi implementata in doua
moduri:

e esantionarea fara inlocuire (o instantd aleasa in mod intamplator este
lasata in continuare in populatie putdnd ca apoi sa fie aleasa din nou)

e esantionarea cu inlocuire (o instanta aleasa in mod intdmplator este
eliminata din populatie ca sa nu mai poata fi aleasa din nou)

Cand populatia este formata din diferite tipuri de obiecte si fiecare tip de
obiect apare de un anumit numar de ori, atunci prin tehnica descrisa mai sus este
posibil ca obiectele care au o frecventa scazutd sa nu fie reprezentate adecvat
(unele tipuri de obiecte pot sa nu fie selectate deloc). Acest aspect poate conduce la
probleme atunci cadnd este necesarda o reprezentare corespunzatoare a tuturor
tipurilor de obiecte. De exemplu cénd se construiesc modele de clasificare, o cerinta
critica este ca clasele rare sa fie reprezentate in mod adecvat in esantion. De aceea
este necesara o schema de esantionare care este capabild sa se adapteze la diferite
frecvente ale item-urilor de interes. O astfel de tehnica este esantionarea prin
stratificare. Varianta cea mai simpla a acestei tehnici este extragerea unui numar
egal de obiecte din fiecare grup, chiar daca grupurile au numere de obiecte diferite.
O alta varianta extrage din fiecare grup un numar de obiecte proportional cu
dimensiunea grupului [TANO5].

Odatd selectata tehnica de esantionare trebuie aleasa dimensiunea
esantionului astfel incat sa nu se piarda informatie relevanta dar nici sa nu avem un
esantion prea mare. Determinarea dimensiunii potrivite a esantionului este de multe
ori dificila asa ca se folosesc tehnici de esantionare adaptiva.

Esantionarea adaptiva (progresiva) incepe cu un esantion mic pe care il
tot mareste pana se obtine un esantion suficient de mare. Esantionarea adaptiva
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elimina nevoia de a determina initial dimensiunea esantionului, insa necesita o
metoda de a determina daca esantionul este suficient de mare. Daca se utilizeaza
un esantion adaptiv pentru a invata un model predictiv, desi acuratetea modelului
predictiv creste odata cu cresterea volumului esantionului, la un moment dat,
castigul de acuratete obtinut prin cresterea dimensiunii esantionului este neglijabil.
In acel moment se poate opri cresterea volumului esantionului.

2.2.3. Reducerea dimensionalitatii

Termenul “Reducerea dimensionalitatii” este adeseori rezervat pentru acele
tehnici care reduc dimensionalitatea prin faptul cd creeaza noi atribute care sunt
combinatii ale vechilor atribute. Dimensionalitatea poate fi redusa prin tehnici de
algebra liniara cum sunt Analiza Componentelor Principale (Principal Component
Analysis), Descompunerea Valorilor Singulare (Singular Values Decomposition),
etc.

Avantajele reducerii dimensionalitatii sunt:

e multi algoritmi de data mining lucreaza mai bine dacad dimensionalitatea este
redusa

e modelul rezultat poate sa fie mai usor inteles daca sunt mai putine atribute
implicate

e reducerea dimensionalitdtii poate sa elimine atributele nerelevante si sa
reduca zgomotul

e datele pot sa fie mai usor vizualizate

Cresterea numarului de atribute al unui set de date, determina necesitatea
cresterii numarului de instante in mod exponential, dacad dorim sa se pastreze un
anumit nivel de acuratete a datelor. Acest fenomen este cunoscut sub numele de
“Blestemul Dimensionalitatii®.

Blestemul dimensionalitatii este problema cauzata de cresterea exponentiala
in volum, asociatd cu adaugarea unor extra-dimensiuni unui spatiu matematic
[VEROS].

Pentru a ilustra fenomenul “curse dimensionality”, se considera ca spatiul
complet al probabilitdtii pentru o variabila este reprezentat de intervalul unitate
(0,1) si se considera generarea a 10 instante in cadrul acestui interval. Fiecare
instanta va reprezenta 10 % din spatiul probabilitatii (in medie). Apoi consideram
o a doua variabila definita pe un alt interval ortogonal (0,1), de asemenea fiind
reprezentata de 10 instante. Se vor produce 10 puncte in planul definit de liniile
ortogonale x1 si x2, reprezentand un nou spatiu de probabilitate. Dar noul spatiu
are 10 * 10 =100 de unitati, asa ca fiecare dintre aceste 10 puncte reprezinta doar
1 % din spatiul de probabilitate. Ar fi necesare 100 de puncte pentru ca fiecare
punct sa reprezinte acelasi 10 % din spatiul de probabilitate care era reprezentat de
10 puncte in spatiul cu o singura dimensiune .

Acest lucru este ilustrat in figura 2.2 in care cele 10 puncte nu sunt generate
aleator pentru a ilustra acoperirea diminuata. Numarul de puncte ar trebui sa
creasca exponential pentru a mentine o anumita acuratete.
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Fig. 2.2 - puncte in spatiul bidimensional

Tehnicile de baza folosite in reducerea dimensionalitatii sunt urmatoarele:
Analiza componentelor principale (PCA)

Descompunerea valorilor singulare (SVD)

Analiza factoriala

Incapsularea locala lineara (Locally linear embedding - LLE)

Scalarea multidimensionala (Multidimensional Scaling - MDS)

Analiza componentelor principale

Analiza componentelor principale (PCA) este o tehnica de algebra
liniard, pentru atribute continue, care gaseste noi atribute (componente principale)
care sunt :

e combinatii liniare ale vechilor atribute
e ortogonale (perpendiculare) unele pe altele
e capteaza maximul de variatie din date

Analiza componentelor principale cauta sa explice structura corelatiilor unui
set de variabile (atribute), folosind un set mai mic de combinatii liniare a acestor
variabile. Aceste combinatii liniare sunt numite componente. Variabilitatea totala a
unui set de date, produsa de un set complet de n variabile, poate fi adesea
surprinsa printr-un set mai mic de k combinatii liniare a acestor variabile, ceea ce
inseamna ca in cele k componente exista aproape la fel de multa informatie ca si in
cele n variabile initiale. Dacd se doreste, analiza poate apoi sad inlocuiasca cele n
variabile originale cu cele kK < n componente, in asa fel incat setul de date sa fie
format din m instante cu kK componente in loc de m instante cu n variabile [LAR06].

Scopul Analizei Componentelor Principale este de a gasi noi atribute care
capteaza mai bine variabilitatea datelor decat cele vechi [JOL02]. Mai explicit, prima
dimensiune (atribut) este aleasa pentru a capta o variabilitate cat mai mare. A doua
dimensiune este ortogonala fata de prima si capteaza cat de mult poate din
variabilitatea ramasa, s.a.m.d.

PCA are cateva caracteristici:
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e tinde sa identifice sabloanele cele mai puternice din date. De aceea ea poate
fi utilizata ca o tehnica de gasire a sabloanelor.

e adeseori cel mai mult din variabilitatea datelor poate fi captat printr-o mica
parte din setul total de dimensiuni. Ca un rezultat, reducerea
dimensionalitatii utilizand PCA, poate determina date de dimensiuni relativ
mici si este posibild aplicarea tehnicilor care nu functioneaza bine cu date de
dimensiuni mari.

e zgomotul din date este mai slab decat tiparele, prin urmare reducere
dimensionalitatii poate sa reduca mult din zgomot [TANO5].

Fiind data o matrice D cu m linii si n coloane (m linii reprezinta obiectele sau
instantele si n coloane reprezintd atributele) matricea de covariantda a matricei D se
noteaza cu S si este formata din elementele [LAR06]:

m

Z(dki —H; )(dlq' - :UA/)
s,; =covarianta(d.,,d.;) = L (2.1)
m

In cuvinte s, este covariantd atributelor i si j. 4, este valoarea medie a

atributului /. Covarianta a doua atribute este masura a cat de mult doua atribute
variaza Tmpreuna. Valoarea pozitiva a unei covariante indica ca atunci cand o
variabild creste si cealalta tinde sa creasca. Valoarea negativa a unei covariante
indica ca atunci cand o variabila creste cealalta tinde sa scada. Daca o covarianta
are valoarea 0 atunci cele doud variabile sunt independente[LAR06]. Daca i=j
atributele sunt aceleasi si atunci covarianta este de fapt varianta atributului. Daca
matricea D este preprocesatd asa incat media fiecarui atribut este 0, atunci

S=D'D. Scopul PCA este de a gasi o transformare a datelor care satisface
urmatoarele proprietati [JOL02]:

1. Fiecare pereche de noi atribute are covarianta 0 (pentru atribute distincte)
2. Atributele sunt ordonate in acord cu cat de mult surprinde fiecare atribut
din varianta datelor
3. Primul atribut capteaza cat de mult se poate din varianta datelor
4. Subiect al cerintelor de ortogonalitate, fiecare atribut succesiv capteaza céat
de mult se poate din varianta ramasa [TANO5]
O transformare a datelor care are aceste proprietati poate sa fie obtinuta
analizand valorile proprii (eigenvalues) ale matricei de covarianta.
Valorile proprii si vectorii proprii sunt definiti doar pentru matrice patratice.
Matricea de covariantd exprima varianta atributelor si este intotdeauna o matrice
patratica.

Valorile proprii masoara cantitatea de varianta ,explicatd” de fiecare

componenta principald si se calculeaza dupa cum este prezentat in continuare.

Fie S o matrice patraticd cu dimensiunea de n x n. Numarul A este o valoare
proprie a matricei S daca exista un vector v diferit de 0 astfel incat:

Sv=Av (2.2)
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in acest caz vectorul v este numit vector propriu al matricei S corespunzator
valorii proprii 4. Relatia (2.2) poate fi scrisd sub forma :

(S—AI, =0 (23)

Unde [/, este matricea unitate de dimensiune n x n. Dacd matricea

S—/Un este inversabild, se poate inmulti relatia (2.3) cu inversa si se obtine:

(S—AL)'(S-A, Ww=(S-A,)' 0=>v=0 (2.4)

Dar noi cautam un vector v diferit de 0, deci este necesar ca matricea
S —Al,sé fie neinversabild, adicd sd aibd determinantul egal cu 0. Calculand

determinantul matricei S—/Un se obtine un numar maxim de n valori proprii

Vi

Ais Ao A

n

v
Pentru a determina un vector propriu v = > | diferit de 0 care

1%

n

corespunde unei valori proprii A, se rezolvd sistemul de ecuatii liniare din relatia
(2.3).

Valorile proprii ale matricelor de covarianta S sunt nenegative si pot sa fie
ordonate sub forma A, >4, >...> 4 _, >4 .Suma valorilor proprii este egald cu

numarul variabilelor initiale. Fie U=[ul,u2,...un] matricea vectorilor proprii ai

matricei de covarianta S. Acesti vectori proprii sunt ordonati in asa fel incat vectorul
de pe pozitia / corespunde valorii proprii de pe pozitia / (valorile proprii la randul lor
sunt ordonate descrescator). Matricea D a fost preprocesata in asa fel incat media
fiecdrui atribut este 0.

in continuare se calculeazd matricea D = DU . Fiecare nou atribut

(din D') este o combinatie liniara a atributelor originale. In mod specific, ponderile
combinatiei liniare pentru atributul de pe pozitia /i sunt componentele vectorului

propriu de pe pozitia /. Varianta atributului de pe pozitia i este /1[. Suma variantei

atributelor originale este egalda cu suma variantelor noilor atribute. Noile atribute
sunt numite componente principale [TANO5]. Primul nou atribut este prima
componenta principala, al doilea nou atribut este a doua componenta principala, etc.
Vectorul propriu care este asociat cu cea mai mare valoare proprie indica care este
directia In care datele au cea mai multa varianta.

Vectorii proprii ai lui S definesc un nou set de axe. Analiza componentelor
principale poate fi vazuta ca o rotatie a axelor originale catre un nou set de axe care
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sunt aliniate cu variabilitatea din date. Variabilitatea totala a datelor se pastreaza
dar noile atribute sunt acum necorelate.

Determinarea numarului optim de componente principale

O problema care apare este determinarea numdarului optim de componente

extrase. Criteriile pentru aceasta problema sunt urmatoarele [LAR06]:

Criteriul  valorilor proprii - Valorile proprii exprima importanta
componentelor principale. Criteriul valorilor proprii prevede ca doar
componentele cu valori proprii mai mari de 1 trebuie retinute

Criteriul proportiei variantei — analistul trebuie sa specifice cat de mult din
variabilitatea totala doreste ca principalele componente sa ia in calcul. Apoi
analistul selecteaza componentele una dupa alta pana la obtinerea
proportiei dorite a variabilitatii.

Criteriul comunalitatii minime - Comunalitatea reprezintd proportia de
varianta a unei variabile particulare care este folosita in comun cu alte
variabile. Comunalitatile reprezinta importanta globala a fiecarei variabile in
PCA, ca si un intreg. De exemplu o variabila cu o comunalitate mult mai
mica decat celelalte variabile indica ca aceasta variabila imparte mult mai
putind variabilitate comuna cu celelalte variabile si contribuie mai putin la
solutia PCA. Comunalitatile care sunt foarte scazute pentru o variabila
anume ar trebui sa fie o indicatie pentru analist ca acea variabilad s-ar putea
sa nu participe la solutia PCA (spre exemplu s-ar putea sa nu fie un
membru al niciuneia dintre componentele principale). Per global, valori mari
ale comunalitatii indicd ca principalele componente au extras cu succes o
proportie mare a variabilitatii din variabilele originale. Valori scazute ale
comunalitatii indica faptul ca mai este multa variatie in setul de date care
nu a fost luatd in calcul de principalele componente. Valorile comunalitatii
sunt calculate ca fiind suma ponderilor componentelor pentru o variabila
data. Comunalitatile mai mici de 0.5 pot fi considerate ca fiind prea scazute
avand in vedere ca aceasta ar insemna ca variabila are in comun mai putin
de jumatate din variabilitatea sa in comun cu celelalte variabile.

Criteriul Scree Plot - Un scree plot este o reprezentare grafica a valorilor
proprii in functie de numarul pe care il au componentele. Scree plot-urile
sunt utile pentru gasirea pragului maxim in ceea ce priveste numarul
componentelor care trebuie retinute. Cele mai multe scree plot-uri sunt
destul de asemanatoare ca si forma, incepand de sus in partea stanga,
cazand destul de rapid, aplatizdndu-se apoi la un anumit punct. Acesta
datorita faptului ca prima componenta explica de obicei cea mai mare parte
din variabilitate, urmatoarele cateva componente explicd intr-o masurd
moderata variabilitatea, in timp ce ultimele componente intr-o masura
mica. Criteriul scree plot este urmatorul: numarul maxim de componente
care ar trebui extrase este imediat anterior punctului in care graficul, incepe
pentru prima oara sa se indrepte formand o linie orizontala.
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Descompunerea valorilor singulare (SVD)

SVD este o metoda pentru transformarea unor variabile corelate in variabile
necorelate, care redau mai bine relatiile dintre datele originale. In acelasi timp SVD
este 0o metoda pentru identificarea si ordonarea dimensiunilor de-a lungul carora
datele au cea mai mare variatie. Odata identificat unde este cea mai multa variatie,
este posibild gasirea celei mai bune aproximari, a datelor originale, care foloseste
mai putine dimensiuni. Prin urmare SVD poate fi vazuta ca o metoda pentru
reducere a dimensionalitatii. SVD se bazeaza pe o teorema din algebra liniara, care
spune ca o matrice dreptunghiulara A cu m linii si n coloane, poate fi impartita intr-
un produs de 3 matrice in felul urmator:

A=UzV" (2.5)

unde matricea U are dimensiunea m x m, X~ are dimensiunea m x n, iar V este de
. . . . T . T
dimensiune n x n. U si V sunt matrice ortogonale, asadar UU" =1, si VV' =1,

[TANOS5]. Matricea X este o matrice diagonald, entitatile de pe diagonala ei sunt ne-
negative si sunt ordonate in ordine descrescatoare: o, =20, =...0, 2 0. Valorile

0,,0,,..0, se numesc valori singulare si se calculeaza extragand radicalul din

valorile proprii. Vectorii coloand V,v,,v,,...,v, se numesc vectori singulari

n

dreapta, iar coloanele lui U se numesc vectori singulari la stanga.
Vectorii proprii ai matricei 4" 4 sunt vectorii singulari dreapta (coloanele
matricei V), iar vectorii proprii ai matricei A4" sunt vectorii singulari stinga

(coloanele matricei U). Valorile proprii nenule ale matricelor A" 4 sau AA” sunt
patratele valorilor singulare.

Algoritmul SVD urmareste descompunerea matricei A in produs de trei
matrice, etapele algoritmului sunt urmatoarele:

v . T
e Se calculeazd produsul matricelor A° 4

. v . .y . . T v _ A . .

e Se determind valorile proprii ale matricei 4" A4, extrdgadnd radical din

acestea se obtin valorile singulare, se construieste matricea X amplasénd
valorile proprii pe diagonala principala in ordine descrescatoare

. v .. . . . . T .
e Se determind vectorii proprii ai matricei A° A care corespund valorilor
proprii calculate. Acesti vectori proprii se amplaseaza pe coloanele matricei

. . v T
V, si apoi se calculeazd V

v . T . .y .. P
e Se calculeazé produsul matricelor 44" , apoi se determind vectorii proprii ai
acestui produs, care reprezinta coloanele matricei U

Dupa parcurgerea etapelor de mai sus matricea A a fost descompusa ca
produs a matricelor U, X si V/'. Reducerea efectivd a dimensionalitdtii se realizeaz3
pundnd pe 0 valorile singulare cele mai mici [LES06] ale matricei X (ludnd in
considerare doar valorile proprii cele mai mari - cele care surprind cea mai multa
variantd). Punerea pe 0 a anumitor valori din matricea X, care este o matrice
diagonald, determina obtinerea unor coloane nule in aceasta matrice. Coloanele nule
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din matriceaX vor determina anularea unor coloane din matricea A, atunci cand se

calculeazd produsul ULV " . Calcularea produsului UXV", dup3 ce au fost realizate
prelucrarile mentionate, determina obtinerea unei aproximari a matricei initiale, care
va avea cateva coloane nule. Colonele nule vor fi eliminate in acest fel reducandu-se
dimensionalitatea.

Analiza factoriala

Analiza factoriala este o metoda care permite comasarea informatiei dintr-
un numar de variabile originale intr-un set mai mic de dimensiuni (factori) cu o
pierdere minima de informatie.

Tehnicile PCA si SVD produc noi atribute care sunt combinatii ale atributelor
originale. Analiza factoriald exprima atribute existente ca si combinatii liniare a unui
mic numar de atribute ascunse (factori ascunsi sau factori latenti). Motivatia este
urmatoarea: deseori exista caracteristici ale obiectelor, care sunt greu de masurat in
mod direct dar care par a fi legate de caracteristici masurabile.

Un exemplu de analiza factoriala este urmatorul [GORO06]: sa presupunem
ca staff-ul unui lant de supermarket-uri doreste sa masoare gradul de satisfactie a
cumpadratorilor cu privire la serviciile oferite. Se considerd ca prezintd interes
urmatorii doi factori: a) gradul de satisfactie privind modul de servire si b) gradul de
satisfactie privind calitatea produselor comercializate. Pentru masurarea satisfactiei
clientilor cu privire la serviciile mentionate se realizeaza un sondaj de opinie printre
1000 clienti carora li se adreseaza 10 intrebari. Fiecare raspuns a unui client
reprezinta un scor. Scorul raspunsului dat de un client la o intrebare poate fi pus sub
forma 7 * satisfactie serviciu + 5 * satisfactie produs (7 si 5 reprezinta incarcarile
factorilor iar factorii ascunsi sunt satisfactie serviciu si satisfactie client).

Fie fl,fz,...,fl7 atributele ascunse. Aceste atribute sunt atribute noi si au

valori pentru fiecare obiect. Consideram ca matricea de date originale are
dimensiunea de m x n si se numeste D, iar noua matrice se numeste

F=f,f,f, s are dimensiunea de m x p. Modelul de analizd factoriald

standard presupune cd existd urmatoarea relatie intre noile si vechile obiecte
[TANO5]:

dl =Nl +¢ (2.6)

d; =2, fa+A o+t 4,1, +é (2.7)

g

A care are intrdrile A, este o matrice cu dimensiunea de n x p a

incarcarilor factorilor (factor loadings) care indica, pentru fiecare din atributele
originale, modul in care valorile originale depind de factori ascunsi, cum ar fi noile
atribute.

Factorii vor fi ortogonali unul pe celdlalt ceea ce inseamna ca vor fi
necorelati.
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incapsularea locala lineara

Incapsularea locald lineard (LLE - Locally linear embedding) este un
algoritm de invatare nesupervizata care realizeaza maparea datelor de dimensiuni
mari in mod neliniar spre un spatiu de dimensiune mica [SAU0O0]. Algoritmul este cel
de mai jos:

1. Se gasesc vecinii cei mai apropiati pentru fiecare punct de date x, din

spatiul n dimensional. Pentru a determina distanta dintre puncte se poate
calcula distanta Euclidiand si vecinii cei mai apropiati se pot determina cu
tehnica k-Nearest- Neighbours

2. Se calculeaza ponderile w; care reconstruiesc cel mai bine fiecare punct X,
pe baza vecinilor sai, X;. Se exprima fiecare punct x; ca si o combinatie
liniard a altor puncte x; = Z,ngj , unde Z/Wij =1si w; =0 dacd nu

este un vecin apropiat a lui X;

3. Se gasesc coordonatele fiecarui punct din spatiul dimensional cu mai putine
dimensiuni, al dimensiunii specificate p utilizand ponderile gasite in pasul 2
[TANOS].

In etapa a doua, matricea de ponderi W ale carei intrari sunt Wy, se

calculeaza minimizand eroarea de aproximare la patrat asa cum este masurata in
ecuatia (2.8). Matricea W poate fi calculatéd rezolvand problema celor mai mici
patrate [SAUOOQ].

2

error(W) = Z X; — Zwij.xj (2.8)
i j

Erorile de reconstruire sunt masurate cu functia de cost din relatia 2.8 care
aduna patratele distantelor dintre toate punctele de date si reconstructiile lor.

Etapa 3 efectueaza reducerea efectiva a dimensionalitdtii. Fiind date o
matrice pondere si un numar de dimensiuni p specificate de utilizator, algoritmul
construieste o vecinatate pastrand integrarea datelor in spatiul dimensional cu mai

putine dimensiuni. Dacd y, este vectorul din spatiul dimensional cu mai putine
dimensiuni care corespunde lui X; si Y este noua matrice de date al cdrei rand i este

y; atunci aceasta poate fi realizatd gdsind un Y care minimizeaza ecuatia
urmatoare:

error(Y) = Z V= Zwijyj (2.9)
i J
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Scalarea multidimensionala

Tehnica standard MDS

Fiind date M obiecte in spatiul n dimensional si informatia de distanta dintre
ele, cum ar fi matricea de distante de dimensiune M x M, ceea ce se urmareste este
gasirea a M puncte in spatiul p — dimensional (p < n) astfel incat distantele dintre
obiecte sa fie mentinute atat de bine pe cat este posibil [FAL95].

Un exemplu clasic in domeniul scalarii multidimensionale este urmatorul:
avand o matrice care contine distantele dintre cele mai mari M orase ale unei tari,
scalarea multidimensionalad incearca sa gaseasca coordonatele corecte pentru aceste
orase.

in continuare se va descrie tehnica MDS standard pentru proiectarea datelor
intr-un spatiu p - dimensional. Intai se calculeazd matricea de distante D, in care

fiecare pozitie dl.]. reprezintd distanta de la obiectul i la obiectul j [TANO5]. Cele mai

uzuale masuri pentru calculul distantei dintre obiecte sunt distanta Minkovski,
distanta Euclidiana si distanta Manhattan [DEZ09]. Distanta Minkovski [STE02]
intre doud obiecte / si j care au n atribute, se calculeaza cu formula:

(2.10)

Daca r are valoarea 2, distanta este Euclidiana, iar daca are valoarea 1, este
Minkovski.

Fie d;idistanta dintre obiecte dupa ce acestea au fost transformate in

spatiul p dimensional. Tehnica MDS clasica incearcad sa asocieze fiecare obiect unui
punct p - dimensional in asa fel incat o cantitate numitd stress sa fie minimizata
[TANO5]. Cantitatea numita stress este definitd dupa cum urmeaza:

(2.11)

Versiunea clasica a lui MDS este un exemplu de tehnica MDS metricd, care
presupune ca disimilaritatile sunt variabile continue. Tehnicile MDS non-metrice
presupun ca disimilaritatile sunt categoriale. Tehnicile incearcd sa asocieze obiectele
punctelor p-dimensionale si apoi sa modifice punctele pentru a reduce marimea
stress.

MDS incepe cu o ghicire si o imbundtateste in mod iterativ pana cand nu mai
este posibila nici o mbunatatire. In versiunile sale cele mai simple algoritmul
asociaza fiecare obiect unui punct p dimensional (folosind o euristica sau chiar
aleator). Apoi algoritmul examineaza fiecare punct, calculeaza distantele dintre el si
celelalte puncte si mutd punctul pentru a fi cat mai aproape de situatia initiala.
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FastMap

Algoritmul original MDS nu este potrivit pentru aplicatii pe scara larga
pentru ca poate sa necesite stocarea in memorie a unei matrice de distante de

dimensiune N x N si poate avea o complexitate de O(NS) [ATA10]. De-a lungul

timpului au fost propuse diverse imbunatatiri pentru acest algoritm, printre care si
FastMap. FastMap determina o coordonatd la un moment dat, examinand un numar
constant de randuri din matricea de distante [PLA10].

Scopul algoritmului este de a gasi M puncte in spatiul p-dimensional, a caror
distante Euclidiene sa se potriveasca cu distantele Euclidiene din matricea de
distante de dimensiune M x M. Algoritmul realizeaza proiectarea punctelor pe k
directii mutual ortogonale. Se aleg doua obiecte departate, numite pivoti si se alege
linia care trece prin acesti pivoti, in spatiul n dimensional. Ideea de bazd a
algoritmului este de a proiecta obiectele pe aceastd linie. Determinarea proiectiilor
obiectelor pe aceasta linie se realizeaza cu ajutorul /egii cosinusului.

Xj

dab

Fig. 2.3 - Proiectarea unui punct pe o dreapta
Exprimand indltimea triunghiului O,0,0, prin intermediul teoremei lui
Pitagora in triunghiurile O,O,E si EO,O, se obtin relatiile de mai jos.
0 =d? -’
OiEz = dbzi _(dab _xi)z
dy—x} =dy~(d,—x,)

2 2 2 2 2
dai _xi - dbi _dab +2dabxi —X;

di=d. +d. -2d,x, (2.12)

Legea cosinusului (numita si teorema lui Pitagora generalizatda) spune ca in
orice triunghi este valabila relatia (2.12). Rezolvand ecuatia pentru x; se obtine

prima coordonatd a obiectului O,
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2 2 2
X, = dai +dab _dbi

2.13
’ 2d,, (2:13)

Se observa ca datoritd ecuatiei (2.13) se pot mapa obiectele ca si puncte pe
o linie pastrand o parte din informatiile legate de distanta: de exemplu daca O, este

aproape de pivotul Oa atunci x; va fi mic [FAL95]. In felul acesta problema este

rezolvata pentru p=1 (pentru spatiul unidimensional). Maparea obiectelor ca si
puncte Tn spatiul 2 -dimensional sau p dimensional se bazeaza pe urmatoarea
observatie: consideram un hiperplan de dimensiune n-1 care este perpendicular pe

linia (Oa,Ob). Fiecare punct din cele M puncte din spatiul n dimensional va fi
proiectat pe hiperplanul de dimensiune n-1. Se vor calcula distantele dintre
proiectiile punctelor si algoritmul se va relua recursiv. Fie Ol.' si O;. proiectiile

obiectelor j si j pe hiperplanul de dimensiune n-1. Distanta D'( )dintre Ol.' Si O;.

poate fi calculata pe baza distantelor dintre punctele Oi Si Oj in felul urmator:

(0'(0.0,) =(p0,.0,)f - (x,-x,f (2.14)

Abilitatea de a calcula distanta D'( ) ne permite sa calculdam proiectiile pe o

a doua dreapta ortogonala pe prima. Astfel se poate rezolva problema pentru spatiul
bidimensional si repetand acelasi algoritm recursiv pentru spatiul p - dimensional
[FAL95].

ISOMAP

MDS nu este indicat pentru reducerea dimensionalitatii atunci cand punctele
au o relatie non lineara complicata unele fata de altele. ISOMAP care este o extensie
a traditionalului MDS a fost dezvoltat pentru a lucra cu astfel de seturi de date.
Algoritmul ISOMAP:

1. Se gdsesc cei mai apropiati vecini ai fiecarui punct de date si se creeaza un
grafic de ponderi conectand un punct la cei mai apropiati vecini. Nodurile
sunt punctele de date iar ponderile legaturilor sunt distantele dintre puncte.

2. Se redefinesc distantele dintre puncte pentru a fi lungimea celei mai scurte
cai dintre 2 puncte in graficul de vecinatati

3. Se aplica clasicul MDS asupra noii matrice de distante.

Cei mai apropiati vecini pot fi definiti fie prin luarea punctelor de proximitate
k, fie prin luarea tuturor punctelor pe o raza specificata de la un punct. Scopul
etapei a doua este de a calcula distanta geodezica mai degraba decat distanta
Euclidiana. Distanta Euclidianad intre 2 orase aflate in colturi opuse ale pamantului
este lungimea unui segment de linie care trece prin pamant, in timp ce distanta
geodezica intre 2 orase este lungimea celui mai scurt arc pe suprafata pamantului
[TANOS] .
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Probleme uzuale

O problema comuna a tehnicilor de reducere a dimensionalitatii este
calitatea rezultatului. Se pune problema daca o tehnicd poate sa producda o
reprezentare a datelor de o incredere rezonabild intr-un spatiu cu mai putine
dimensiuni. O reprezentare a datelor in spatiul cu mai putine dimensiuni trebuie sa
capteze caracteristicile importante ale datelor si sa elimine aspectele care sunt
irelevante sau chiar potrivnice. Reusita acestei operatii depinde de tipul de date si
de distributia datelor care pot fi analizate prin abordarea de reducere a
dimensionalitatii.

Tehnicile precum PCA, SVD si analiza factoriala presupun o relatie lineara
intre vechile si noile seturi de atribute. Desi aceasta prezumtie poate fi adevarata in
multe cazuri, in multe alte cazuri este necesara abordarea neliniara. Mai exact,
algoritmi cum sunt ISOMAP si LLE au fost dezvoltati pentru a trata relatiile neliniare
[TANOS5].

Complexitatea spatiald si temporald a algoritmilor de reducere a
dimensionalitatii este o problema cheie. Cei mai multi algoritmi de care am discutat

au complexitate temporald sau spatiala de O(Mz) sau mai mare, unde M este

numarul de obiecte. Aceasta limiteaza aplicabilitatea lor asupra unor seturi mari de
date desi esantionarea poate fi utilizata destul de eficient uneori. FastMap este
singurul algoritm prezentat aici care are complexitate liniara, temporala si spatiala.

Un alt aspect important al algoritmilor de reducere a dimensionalitatii se
refera la producerea aceluiasi rezultat de fiecare data cand ruleaza. PCA, SVD si LLE
produc acelasi rezultat. Analiza factoriald si tehnicile MDS pot produce rezultate
diferite la rulari diferite.

O alta problema este determinarea numarului de dimensiuni pentru
reducerea dimensionalitatii. Tehnicile pe care le-am luat in considerare pot realiza o
reducere a dimensionalitatii in aproape orice numar de dimensiuni. In multe situatii
trebuie facuta o alegere intre un numar mic de dimensiuni si o eroare de aproximare
mai mare si o eroare de aproximare mai mica si mai multe dimensiuni.

2.2.4. Selectarea de submultimi de caracteristici

Selectarea submultimilor de caracteristici este procesul de identificare si de
eliminare a cat mai multor caracteristici redundante sau irelevante[KOTO06].
Caracteristicile pot fi clasificate in felul urmator:

e Relevante - acestea au influenta asupra iesirii si rolul lor nu poate fi asumat
de celelalte caracteristici

e Irelevante - nu au nicio influenta asupra iesirii

e Redundante - exista o redundanta daca o caracteristica poate prelua rolul
alteia

Caracteristicile redundante dubleaza multe sau toate informatiile continute
in una sau mai multe alte atribute. Un exemplu de redundanta este memorarea
datei nasterii si a CNP-ului Tn acelasi tabel (CNP-ul include si data nasterii).
Caracteristicile irelevante contin informatii care sunt nefolositoare pentru procesul
de data mining derulat. De exemplu numarul de ordine al pacientilor este irelevant
pentru analiza daca suferd de o anumita boala sau nu. Caracteristicile redundante si
relevante pot reduce acuratetea clasificarii.
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Desi anumite atribute irelevante si redundante pot fi eliminate imediat
utilizand bunul simt si cunostintele din domeniu, pentru selectarea celui mai bun
subset de caracteristici este necesara o abordare sistemica [TANO5]. Abordarea
ideala pentru selectarea caracteristicilor, implica Tncercarea tuturor subseturilor
posibile de caracteristici ca date de intrare pentru algoritmul de data mining care ne
intereseaza si selectarea subsetului care produce cele mai bune rezultate. Aceasta
metoda prezinta avantajul ca reflecta obiectivul in functie de algoritmul de data
mining care va fi folosit. Din pdcate fiindca numarul de subseturi care implicd n

atribute este 2", o asemenea abordare este impracticabild in cele mai multe situatii
fiind necesare strategii alternative. Existd 3 abordari standard pentru selectarea
subseturilor de caracteristici si anume: integrat, filtrat si impachetat.

Abordarea integrata

Selectarea caracteristicilor are loc in mod natural ca parte a algoritmului de
data mining. In mod specific in timpul operarii algoritmului de data mining, chiar
algoritmul decide atributele pe care le va folosi si cele pe care le va ignora.
Algoritmii utilizati pentru construirea clasificatorilor arborilor decizionali, opereaza
deseori in aceasta maniera.

Abordarea filtru

Caracteristicile sunt selectate inainte de rularea algoritmului de data mining
utilizdnd o abordare care este independenta de sarcina de data mining. De exemplu
putem selecta seturi de atribute a caror corelatie aferenta este minima.

Functiile de evaluare filtru pot fi impartite in urmatoarele categorii [KOT06]:

e Distantd - Pentru o problema cu doua clase, o caracteristica X este preferata
fatd de alta caracteristica Y daca X induce o mai mare diferenta intre

probabilitatile conditionate a celor doua clase decat Y

e Informatie - caracteristica X este preferata fata de caracteristica Y daca
castigul de informatie de la caracteristica X este mai mare decat cel de la

caracteristica Y

e Dependentd - coeficientul este o masura clasica de dependenta si poate fi
utilizat pentru a gasi corelatia dintre o caracteristica si o clasa. Daca
corelatia caracteristicii X cu clasa C este mai mare decat cea a caracteristicii

Z cu clasa C atunci caracteristica X este cea preferata

e Consistenta - doua exemple sunt in conflict daca au aceleasi valori pentru
un subset de caracteristici dar apartin unor clase diferite

Abordarea impachetata

Aceste metode utilizeaza algoritmul de data mining tinta, ca si o cutie
neagra, pentru gasirea celui mai bun subset de atribute, intr-o modalitate similara
algoritmului ideal descris mai sus, dar fara enumerarea tuturor subseturilor posibile.

Procesul de selectare al caracteristicilor consta in 4 parti (vezi figura 2.4):
un algoritm de selectare care genereaza subseturile propuse de caracteristici si
incearcd sa gaseasca un subset optim, o masura pentru evaluarea subsetului care
determina cat de bun este subsetul propus, un criteriu de oprire si o procedura de
validare.
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Setul initial de Subset de
_— Generare > Evaluare Validare
caracteristici (atribute) caractaristici
A 7'}
NU Criteriul DA
de oprire

Fig. 2.4 — Fluxul procesului de selectare a unui subset de caracteristici

Selectarea caracteristicilor reprezinta o cautare a tuturor subseturilor de
caracteristici. Diferite tipuri de strategii de cautare pot fi utilizate, insa strategia de
cautare ar trebui sa fie rapida si ar trebui sa gdseasca seturi de caracteristici optime
sau aproape optime. De obicei nu este posibila satisfacerea ambelor cerinte, astfel
ca sunt necesare compromisuri [TANO5].

Pentru ca numarul de subseturi poate fi enorm si examinarea tuturor
acestora nu este practica, este necesar un gen de criteriu de oprire. Criteriul de
oprire poate fi unul din urmatoarele:

e adaugarea sau stergerea oricarei caracteristici nu produce un subset mai
bun

e s-a obtinut un subset optim in acord cu o anumita functie de evaluare

e s-a executat un numar maxim de iteratii, se alege cel mai bun subset gasit

e s-a obtinut un subset de o dimensiune dorita

in final, odata ce un subset de caracteristici a fost selectat, rezultatele
algoritmului de data mining tinta pe subsetul selectat, trebuie validate. O abordare
de evaluare directa este rularea algoritmului cu intreg setul de caracteristici si
compararea rezultatelor complete cu rezultatele obtinute utilizdnd subsetul de
caracteristici. In cel mai bun caz subsetul de caracteristici va produce rezultate care
sunt mai bune sau aproape la fel de bune ca si cele produse utilizand toate
caracteristicile. O alta abordare de validare este utilizarea unui numar de algoritmi
de selectare a caracteristicilor diferiti, pentru a obtine subseturi de caracteristici si a
compara rezultatele rularii algoritmului de data mining pe fiecare subset.

Ponderea caracteristicilor

Ponderea caracteristicilor este o alternativa la pdstrarea sau eliminarea
caracteristicilor. Caracteristicilor mai importante |li se desemneaza o pondere mai
mare, in timp ce caracteristicilor mai putin importante li se da o pondere mai mica.
Aceste ponderi sunt conferite uneori pe baza cunostintelor in domeniu privind
importanta relativda a caracteristicilor. In mod alternativ, ele pot fi determinate
automat. De exemplu anumite scheme de clasificare cum sunt SVM, produc modele
de clasificare in care fiecare caracteristica are o anumita pondere. Caracteristicile cu
pondere mai mare joaca un rol mai important in cadrul modelului. Normalizarea
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obiectelor, atunci cand se calculeaza similaritatea cosinusoidala poate fi privita ca
un tip de pondere a caracteristicilor [TANO5].

2.2.5. Crearea caracteristicilor

Crearea caracteristicilor este un proces care descopera informatii lipsa
despre relatiile dintre caracteristici si mareste spatiul caracteristicilor deducand sau
creand noi caracteristici. Presupunand ca initial dispunem de n caracteristici A;, A,,
...,A, dupa construirea de caracteristici putem avea incd m caracteristici A,.;, An:z,
..., Ansm. De exemplu o noua caracteristica Ay, (n < kK < n + m), poate fi obtinuta
realizdnd o operatie logica intre atributele A; si A;. De exemplu o problema
bidimensionalda cu A; = latimea si A, = lungimea, poate fi transformata intr-o
problema unidimensionald, dupa ce se construieste aria A3;=A; * A, [LIUO3b]. Prin
crearea de noi caracteristici se poate introduce redundanta. Aceasta poate fi apoi
eliminata prin selectarea unor subseturi de caracteristici.

Deseori este posibila crearea din atributele originale a unui nou set de
atribute care capteaza in mod mai eficient informatiile dintr-un set de date. Mai
mult, numarul de noi atribute poate fi mai mic decat numarul de atribute originale,
permitandu-ne sa recoltam toate beneficiile reducerii dimensionalitatii mentionate
mai sus. Crearea unui nou set de caracteristici din datele brute, originale este
cunoscuta drept extragerea caracteristicilor.

Maparea caracteristicilor

Procesul de transformare al caracteristicilor, poate extrage un set de noi
caracteristici din setul original de caracteristici printr-o mapare functionala. Dupa

extragerea  caracteristicilor vom  avea b,,b,,..b, unde m<n Si
b, = f.(a,,a,,...,a,) si [, este o functie de mapare. De exemplu, pentru fiecare

obiect 0 se pot defini: b, (x) =c¢, *a,(x)+c, *a,(x), unde ¢, si ¢, sunt constante
[KOTO6].

Constructia caracteristicilor

Uneori caracteristicile din seturile originale de date au informatiile necesare
dar nu au forma potrivitd pentru algoritmul de data mining. In aceasta situatie una
sau mai multe caracteristici construite din caracteristicile originale pot fi mai
folositoare decat acestea. Un exemplu in acest sens este urmatorul: presupunem ca
dispunem de un set de informatii despre artefactele istorice, printre care si volumul
si masa fiecarui artefact. Daca consideram ca aceste artefacte sunt realizate dintr-
un numar mic de materiale cum ar fi lemn, bronz, lut, aur si vrem sa clasificam
aceste artefacte din perspectiva materialului din care sunt construite, cel mai usor
ar fi s construim o noud caracteristica densitatea =masa / volum si sa ne folosim
de ea pentru a genera o clasificare corecta. Desi au existat tentative de a efectua
automat constructia caracteristicilor (de exemplu algoritmul Gala), prin explorarea
unor combindri matematice simple ale atributelor existente, cea mai utilizata
abordare este constructia caracteristicilor utilizdnd expertiza in domeniu [TANO5].

Un algoritm care realizeaza constructia de caracteristici este algoritmul Gala.
Acesta executa constructia caracteristicilor in timpul construirii unui arbore de
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clasificare a deciziilor. Noi caracteristici sunt construite la fiecare nod al arborelui
efectuand o cautare brench and bound in spatiul caracteristicilor. Cautarea este
executata prin combinarea iterativa a caracteristicii cu cea mai mare valoare a
castigului de informatie cu o caracteristica originala de baza care intruneste anumite
criterii de filtrare. Gala construieste noi caracteristici binare utilizand operatori logici
cum sunt conjunctia, negatia [KOTO06].

2.2.6. Discretizarea si binarizarea

Unii algoritmi de data mining in special anumiti algoritmi de clasificare,
necesitd ca datele sa fie sub forma atributelor categoriale [ZHAO05]. Algoritmii care
gasesc sabloane de asociere necesitda ca datele sa fie sub forma atributelor binare,
astfel deseori este necesard transformarea unui atribut continuu intr-un atribut
categorial (discretizare), iar atat atributele continue cat si cele discrete pot necesita
a fi transformate in unul sau mai multe atribute binare (binarizare). Mai mult daca
un atribut categorial are un numar mare de valori (categorii) sau anumite valori nu
au loc frecvent atunci poate fi benefic pentru anumite sarcini de data mining sa
reducd numarul de categorii prin combinarea unora dintre valori [TANO5].

La fel ca si In cazul selectarii caracteristicilor, cea mai buna abordare de
discretizare si binarizare este cea care produce cel mai bun rezultat pentru
algoritmul de data mining care va fi utilizat pentru analiza datelor. De obicei
aplicarea unui astfel de criteriu iTn mod direct nu este practicd. Drept urmare
discretizarea si binarizarea sunt efectuate intr-o modalitate in care satisfac un
criteriu care are o buna performanta pentru sarcina de data mining avuta in vedere.

Discretizarea are multe avantaje: atributele discrete sunt mai usor de
utilizat, inteles gi explicat decat cele continue. Discretizarea face invatarea mai clara
si mai rapida. In general rezultatele obtinute utilizand caracteristici discrete sunt
mai compacte si mai clare, putand fi mai usor examinate, utilizate si reutilizate.

Discretizarea atributelor continue

Discretizarea este folosita in general in problemele de clasificare si cele de
analiza a asocierilor. Procesul de inductie al arborilor de decizie este mult mai
complicat cand se folosesc atribute continue decat atunci cand se folosesc atribute
discrete. Este necesarda discretizarea atributelor continue fie inainte de inductia
arborelui de decizie, fie in timpul procesului de construire al arborelui. Algoritmii
C4.5 si CART, care sunt folositi pe scard larga utilizeaza diverse tehnici pentru a
evita lucrul direct cu valori continue [LIUO2b]. In general cea mai buna discretizare
depinde de algoritmul folosit si de celelalte atribute considerate.

Transformarea unui atribut continuu intr-un atribut categorial presupune
douad actiuni: determinarea numarului de categorii in care se va face transformarea
si deciderea modului in care se va face maparea valorilor continue in aceste
categorii. In primul pas, dupd ce valorile atributului continuu sunt ordonate, ele sunt
divizate in n intervale, specificand n-1 puncte de Tmpartire (split point). In
continuare, toate valorile dintr-un interval sunt mapate l|la aceeasi valoare
categoriald. De aceea problema discretizarii este de a gasi cate puncte de impartire
vor fi si unde vor fi ele plasate. Rezultatul poate fi ilustrat fie sub forma unor seturi
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de intervale {(xo,xl],(xl,xz],...,(xn_l,xn],} sau sub forma unor inegalitati

<x<x, [TANOS] .

Metodele de discretizare pot sa fie impartite dupd mai multe criterii in
metode supervizate versus nesupervizate, metode locale versus globale, metode
statice respectiv dinamice si, metode sus - jos respectiv metode jos- sus [DOU95].

Cel mai comun criteriu de clasificare a algoritmilor de discretizare este
clasificarea lor in algoritmi nesupervizati, care discretizeazad atributele fara sa ia in
considerare etichetele de clasd si algoritmi supervizati care discretizeaza atributele
tinand cont de atributul clasa.

Xog < XS X|,00X

n—1

Metodele locale produc partitii care sunt aplicate pentru a localiza regiuni ale
spatiului de instante. Metodele globale produc o mascad peste intregul spatiu n
dimensional al instantelor continue, in care fiecare caracteristica este impartita in

n

regiuni independente de celelalte atribute. Masca contine Hki regiuni, unde
i=1

ki este numarul de partitii ale atributului al i-lea [DOU95].

Multe tehnici de discretizare necesitda un parametru k care indicd numarul
maxim de intervale care va fi produs in procesul de discretizare. Metodele statice
realizeaza o trecere prin date pentru fiecare caracteristica si determina valoarea lui
k pentru fiecare caracteristica, intr-un mod independent de celelalte caracteristici.
Tehnicile dinamice realizeaza o cautare prin spatiul valorilor k posibile, pentru toate
caracteristicile simultan, astfel captand interdependentele fin discretizarea
caracteristicilor [DOU95]. O metoda dinamica discretizeaza valorile continue cand
clasificatorul se construieste (precum fin algoritmul C4.5) in timp ce discretizarea
statica se realizeaza nainte de procesul de clasificare [LIU02b].

Metodele de discretizare pot fi impartite in metode sus-jos si in metode jos-
sus. Metodele sus-jos incep cu o lista goala de puncte de taiere si adauga noi puncte
la aceasta lista Tmpartind intervalele pe masurd ce procesul de discretizare
avanseazd. Metodele jos-sus incep cu o lista care contine toate valorile continue, ca
si puncte de tdiere si se elimind treptat din aceste puncte, unind intervalele pe
masura ce procesul de discretizare avanseaza [KOTO06].

Etapele unui proces de discretizare tipic sunt urmatoarele: (1) se sorteaza
valorile continue ale caracteristicii care urmeaza sa se discretizeze, (2) se evalueaza
puncte de impartire sau intervale adiacente pentru unire, (3) in acord cu un anumit
criteriu se Tmpart sau se unesc intervalele de valori continue, (4) se opreste
discretizarea.

Discretizarea nesupervizata

Cea mai simpld metodda de discretizare este metoda de discretizare
nesupervizata numita discretizarea de dimensiune egald. Aceasta calculeaza
maximul si minimul caracteristicii care urmeaza sa fie discretizate si Tmparte
domeniul observat in k intervale de dimensiuni egale. O altd metoda nesupervizata
este discretizarea bazata pe frecventa egald. Aceasta numara cate valori sunt in
atributul care urmeaza sa fie discretizat si il imparte in intervale continand acelasi
numar de instante [KOTO06]. Prin acest tip de discretizare se pierde informatia legata
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de clasa pentru ca se combina in acelasi interval valori care sunt legate de etichete
de clase diferite.

Discretizarea supervizata

Discretizarea supervizata urmareste impdrtirea caracteristicilor in intervale
cat mai pure din punct de vedere al imprastierii etichetelor de clasa. In acest sens
este necesara localizarea punctelor de impdrtire intr-un mod care maximizeaza
puritatea intervalelor. In continuare este prezentata o abordare simpla, bazata pe
entropie.

Fie kK numadrul de etichete de clasa diferite, 7, numarul valorilor in intervalul
al i-lea al unei partitii si m; numarul valorilor clasei j in intervalul i. Atunci entropia

e, aintervalului al j-lea este data de ecuatia:

e, =Y p,log, p, (2.15)

i=1

m..
Unde Py =7 este probabilitatea aparitiei clasei cu valoarea j in al i-lea
mi
interval.
Entropia totald a partitiei este media ponderata a entropiilor intervalelor
individuale:

e=2w[ei (2.16)
i=l1

Unde m este numadrul valorilor, w, =ﬂ este fractia valorilor in al i-lea
m
interval si n este numérul de intervale. In mod intuitiv entropia unui interval este o
masura a dezordinii acestuia. Daca un interval contine doar valorile unei clase (este
perfect pur) atunci entropia este 0 si nu contribuie la entropia totala. Daca clasele
valorilor intr-un interval apar regulat (intervalul este cat de impur posibil) atunci
entropia este maxima.

O abordare simpla pentru impartirea unui atribut continuu incepe prin
impartirea valorilor initiale astfel incat cele doud intervale care rezultd sa aiba
entropii minime. Aceasta tehnica necesita considerarea fiecarei valori ca un posibil
punct de impartire pentru ca se prezuma ca fiecare interval contine seturi ordonate
de valori. Procesul de mpartire este repetat apoi intr-un alt interval alegand de
obicei intervalul cu cea mai mare entropie pana ce este atins un numar de intervale
specificat de utilizator sau este satisfacut un criteriu de oprire [TANO5].

Binarizarea

O tehnica simpla pentru binarizarea atributelor categoriale este urmatoarea:
Daca exista m atribute categoriale, atunci se atribuie fiecare valoare categoriald

unui intreg din intervalul [O,m—l]. Daca atributul este ordinal atunci ordinea
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trebuie sa@ se mentina prin atribuire. Chiar daca atributul este reprezentat original
utilizand intregi, aceasta reprezentare este necesara daca intregii nu fac parte din

intervalul [O,m —1]. in continuare fiecare din acesti intregi se convertesc la numarul
binar corespunzator. Pentru a reprezenta in binar intregii sunt necesari n biti unde
n= |_10g2 (m)—‘ De exemplu pentru o  variabild  categoriald

{insufucient,Suﬁcient,bine,foarte_bine} sunt necesare doud variabile binare,
precum in tabelul de mai jos:

Valoare categoriala Valoare intreaga x1 x2
Insuficient 0 0 0
Suficient 1 0 1

Bine 2 1 0

Foarte bine 3 1 1

Tabel 2.1 - binarizare calificative

O astfel de transformare poate cauza complicatii cum ar fi crearea de relatii
neintentionate intre atributele create. De exemplu atributele x1 si x2 sunt corelate
pentru cad codificarea valorii categoriale foarte_bine necesitd ambele atribute. Mai
mult, analiza asociatiilor necesita atribute binare asimetrice, unde doar prezenta
valorii 1 este importanta [TANO5]. Pentru problemele de asociere este necesara
introducerea unui atribut binar pentru fiecare atribut categorial, dupa cum se vede
in tabelul 2.2.

Valoare Valoare x1 x2 x3 x4
categoriala intreaga
Insuficient 0 1 0 0 0
Suficient 1 0 1 0 0
Bine 2 0 0 1 0
foarte bine 3 0 0 0 1

Tabel 2.2 - binarizare in probleme de asociere
Daca numarul atributelor categoriale care rezulta in acest fel este prea mare

atunci tehnicile prezentate in continuare pot sa fie utilizate pentru a reduce numarul
valorilor categoriale inainte de binarizare.

2.2.7. Transformarea variabilelor

Transformarea variabilelor se refera la o transformare aplicata tuturor
valorilor unei variabile. Transformarea se poate realiza prin functii simple sau
normalizare.

Functii simple

Pentru acest tip de transformare a variabilei se aplica o functie matematica
simpla in mod individual, fiecarei valori. Daca x este o variabila atunci exemple a

1 R
unor astfel de transformdri includ x, log (x), € \/; , —, sin(x). In statistica
X
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transformarile variabilelor in special radicalul, logaritmul si 1 / x sunt deseori
utilizate pentru a transforma datele care nu au o distributie gausiana, in date care
au o astfel de distributie.

Transformarile variabilelor trebuie aplicate cu prudenta pentru ca modifica
natura datelor. Desi se doreste acest lucru pot aparea probleme dacd natura

transformarii nu este evaluata complet. De exemplu, transformarea —, inverseaza
X

ordinea elementelor variabilei. Pentru a clarifica efectul unei transformari este

important sa se urmareasca daca transformarea mentine ordinea, daca se poate

aplica tuturor valorilor (in special celor negative si valorii 0) si care este efectul

acesteia asupra valorilor cuprinse intre 0 si 1 [TANO5].

Normalizarea si Standardizarea

Un alt tip uzual de transformare a variabilelor este standardizarea si
normalizarea unei variabile.

Scopul standardizarii sau normalizarii este de a face ca un set intreg de
valori sa aiba o proprietate anume. Un exemplu traditional este cel al "Standardizarii

unei variabile Tn statisticd”. Dacd x este media valorilor atributelor si s, este

X—X

deviatia lor standard, atunci transformarea x = ———-—= creeaza o nouad variabila
S

X

care are o medie de 0 si o deviatie standard de 1. Normalizarea mentionata este
cunoscutd sub denumirea normalizarea z-score. Daca am combina intr-un anumit fel
variabile diferite, atunci o astfel de transformare este deseori necesara pentru a
evita ca o variabila cu valori mari sa domine rezultatele calculului. De exemplu
compararea oamenilor pe baza a doua variabile: varsta si venitul. Pentru oricare doi
oameni diferenta de venit va fi mult mai mare in termeni absoluti (milioane de lei)
decéat diferenta de varsta (mai putin de 150 de ani). Daca diferentele in spectrul
valorilor varstei si venitului nu sunt luate in considerare, atunci comparatia dintre
oameni va fi dominata de diferentele de venit [TANO5]. Daca similaritatea sau
nesimilaritatea a doi oameni este calculata utilizand masuri specifice, atunci in multe
cazuri cum ar fi distanta euclidiana, veniturile vor domina calculele.

Media si deviatia standard sunt puternic afectate de valori extreme, asa ca
transformarea mentionata mai sus este adeseori modificatd. Mai intdi media este
inlocuita de mediand si anume valoarea de mijloc. In al doilea rand, deviatia
standard este inlocuita de deviatia standard absolutda. Mai specific, daca x este o

v . . - v v m
variabila, atunci deviatia standard absoluta a x este data de o, = z[:1|xi - U

I

unde x; este a i-a valoare a variabilei, m este numdrul de obiecte iar 4 este fie

media fie mediana.
O alta tehnica de normalizare este normalizarea min-max [KOTO06]:

. X—min . .
X =—- (noul __max—noul _ mm) + noul _min (2.17)
max— min
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in care x reprezinta noua valoare iar x reprezinta vechea valoare.
Normalizarea se mai poate realiza utilizand tehnica normalizarea prin scalare
zecimala:

x= (2.18)
10’ '

unde i este cel mai mic intreg astfel incat max(x') <1.

2.2.8. Consideratii privind tehnicile de preprocesare

Datele brute pot fi afectate de zgomot, pot exista valori aberante, valori
lipsa, date duplicat, date introduse gresit sau date expirate [GOR06]. In acest sens
se impune o prelucrare a datelor brute, prin utilizarea de filtre hard si soft pentru
reducerea zgomotului, prin utilizarea unor parametri statistici toleranti la valori
extreme, prin estimarea valorilor lipsa, prin eliminarea datelor duplicat, a datelor
introduse gresit sau a datelor expirate. In urma prelucrarii datelor brute se obtin
date curatate.

Algoritmii de data mining care sunt lenti necesita foarte mult timp de rulare
daca setul de date este foarte mare. De aceea este necesard reducerea volumului
datelor. Aceasta se poate face reducdnd numarul de instante (de exemplu prin
agregare si esantionare) sau reducand numarul atributelor (prin tehnici de reducere
a dimensionalitatii sau selectarea de submultimi de caracteristici).

Datele initiale pot fi nepotrivite cu anumiti algoritmi de data mining si in
acest sens se impune o transformare a acestora prin tehnici precum discretizarea,
binarizarea, etc. De exemplu algoritmul de clasificare ID3 nu functioneaza decét cu
atribute nominale. Un set de date care contine atribute numerice poate fi clasificat
cu ID3 doar daca atributele numerice se discretizeaza.

2.3. Imbunaététirea preprocesérii cu Weka

2.3.1. Conectarea aplicatiei Weka la baze de date

Inc&rcarea datelor din diferite baze de date (citirea datelor) in instrumentele
software cu care se va realiza studiul de data mining este tot o etapa a
preprocesarii. De multe ori si aceasta etapa intdampina greutati datorita multitudinii
de formate existente si datorita tehnologiilor de lucru care de multe ori nu sunt usor
accesibile utilizatorilor care nu sunt specialisti in calculatoare.

Conectarea lui Weka la baze de date, desi este posibila este greoaie. Ea se
poate realiza in doud moduri: utilizand doar tehnologia Java Database Connectivity
(JDBC) sau utilizdnd atat tehnologia JDBC cat si tehnologia Open Database
Connectivity (ODBC) [www6].
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Prima variantd de a lega Weka la diferite baze de date este utilizdnd JDBC
driver-ul pentru baza de date la care se doreste conectarea. Fisierul *.jar ce contine
JDBC driverul trebuie adaugat in variabila de mediu care i spune lui JAVA unde sa
caute dupa clase si care se numeste CLASSPATH. Daca nu exista aceasta variabila
de mediu atunci ea se va crea. Urmatoarea etapa este cea de navigare in directorul
weka/experiment/ a arhivei weka.jar si de setare a fisierului cu proprietati
DatabaseUtils.props corespunzator bazei de date (DatabaseUtils.props.mysql,
DatabaseUtils.props.oracle, etc). In mod normal in acest fisier trebuie setat doar
jdbcDriver si jdbcURL. Un exemplu de setari pentru o conectare la o baza de date
MySQL locala este urmatorul:

jdbcDriver=com.mysql.jdbc.Driver
jdbcURL = jdbc:mysql://localhost:3306/db_name

Fisierul configurat trebuie redenumit in DatabaseUtils.props si amplasat in
directorul de start a lui Weka pentru a putea fi recunoscut. Ultima etapa presupune
deschiderea bazei de date cu ajutorul comenzii OpenDB...a Explorerului din Weka si
construirea si rularea interogarii SQL cu scopul aducerii datelor din baza de date in
Weka.

Cea de-a doua varianta de conectare utilizeaza JDBC-ODBC bridge si
presupune parcurgerea urmatoarelor trei etape: in prima etapa se utilizeaza ODBC
pentru a crea un nou Data Source Name (DSN), (se alege driverului corespunzator
bazei de date la care se doreste conectarea, se mentioneazd numele DSN -ului si
datele necesare realizarii conexiunii la baza de date. Daca acel driver nu se gaseste
in Windows, el trebuie descarcat si instalat). A doua etapa este cea de completare a
fisierului cu proprietati DatabaseUtils.props cu datele necesare realizarii conexiunii
JDBC:

jdbcDriver=sun.jdbc.odbc.JdbcOdbcDriver
jdbcURL=jdbc:odbc:dbname

unde, dbname reprezinta numele DSN-ului creat. Acest fisier se gaseste in directorul
weka/experiment/ al arhivei weka. Fisierul DatabaseUtils.props trebuie sa fie
recunoscut de Weka, pentru aceasta cea mai simpla variantd este mutarea lui in
directorul lui Weka. Urmatoarea etapa este cea de deschidere a bazei de date, din
meniul Open DB...a Explorerului din Weka. Daca deschiderea bazei de date a reusit,
urmeaza scrierea interogarii SQL pentru aducerea datelor din baza de date in Weka.
Datele odata aduse in Weka pot fi salvate in format ARFF.

Preluarea datelor dintr-o bazd de date Access sau FoxPro cu ajutorul
tehnologiilor prezentate mai sus nu este accesibild utilizatorilor de Weka care nu
sunt specialisti in calculatoare (necesita realizarea unor configurari in Windows si in
Weka precum si cunoasterea limbajului SQL). Acesta este motivul pentru care a fost
conceputa si dezvoltata aplicatia ARFF Convertor care are rolul de a simplifica acest
proces facandu-l accesibil oricui.
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2.3.2. Preprocesarea datelor cu ajutorul lui Weka

Weka ofera foarte multe facilitati pentru preprocesarea datelor.
Instrumentele de preprocesare in Weka se numesc filtre. Weka contine filtre pentru
analiza componentelor principale, discretizare, binarizare, selectarea de atribute,
crearea de atribute etc. In figura 2.5 pot fi vizualizate o parte din filtrele pe care
Weka le ofera. Atributele de tip sir de caractere pot fi convertite in atribute
nominale, iar atributele nominale pot fi convertite fin atribute binare sau sir de
caractere. Atributele numerice pot fi transformate in atribute binare sau nominale.
Selectarea unor submultimi de atribute (caracteristici) se poate realiza din tab-ul
Select attributes. Utilizatorul trebuie sa mentioneze metoda de cautare a unor
submultimi de atribute si metoda de evaluare a lor. Printre metodele de cautare a
unor submultimi de caracteristici se afla metodele: BestFirst si ExhaustiveSearch.
Doua metode de evaluare a subseturilor sunt: CfsSubsetEval  si
InfoGainAttributeEval. Evaluatorul CfsSubsetEval evalueaza valoarea unui subset de
atribute considerdnd abilitatea de prezicere individuala a fiecarei caracteristici
impreund cu gradul de redundantd dintre ele. Sunt preferate subseturile de
caracteristici care sunt foarte corelate cu clasa si mai putin corelate intre ele.
Evaluatorul InfoGainAttributeEval — evalueaza valoarea unui atribut masurand
castigul de informatie in raport cu clasa.

rFilter

| || weka
§=-Ea filkers

|+

# MultiFilker
[+]_1 superyised
B[] unsupervised
[ attributbe
Lo Add
&
# AddExpression
# AddID
# AddMoise o
# Addvalues
o Center
# ChangeDateFormat
L@ Classhssigner
e
# Copy
# Discretize
# FirstOrder
# InterquarkleRange
# KernelFilter
# Makelndicator
# MathExpression
Lo MeroeTwovalues .l!

Filter. .. | Remove filker | Close |

Fig. 2.5 - Preprocesarea datelor in Weka

2.3.3. ARFF Convertor
Notiuni introductive

Weka este un program de machine learning si data mining foarte puternic si
folosit pe scara larga. Fisierele de intrare pentru Weka sunt fisierele ARFF (Attribute-
Relation File Format). Conectarea lui Weka la baze de date (vezi subcapitolul 2.10.1)
este dificila si necesita cunostinte de SQL. O alternativa la acest proces complicat, o
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reprezinta exportarea datelor din aceste baze de date in format ARFF, si apoi
incarcarea acestor date in Weka[ROMO08]. O solutie posibila in acest sens este
utilizarea soft-ului Cahit Arf, care se poate conecta la diferite baze de date si poate
realiza conversii in ARFF din diferite formate, dar utilizarea acestui instrument
necesita cunostinte de SQL si restrange in acest fel numarul utilizatorilor [ALK10].

Ca o solutie la problema mentionata, autorul a conceput si dezvoltat un
instrument (Arff Convertor), a carui utilizare nu necesita cunoasterea limbajului
SQL, care permite conectarea cu usurintd la baze de date (in prezent Oracle,
MySQL, Mirosoft Access, Microsoft Visual FoxPro, Microsoft Excel) si generarea unui
fisier de intrare pentru Weka (in format ARFF) cu datele dorite din una sau mai
multe tabele relationate ale bazei de date (vezi figura 2.6).

wizualizarea structurii si a continutului
tabelelor din baza de date

Determinarea 5l ilustrarea grafics 2
tabelelor, campurilor 5l relatilor dintre
ele

Selectarea cAmpurilor de interes pentru
AT {din unul sau mai multe tabele
relationate)

Cracle

MySCL
_ MirDSDf_t ALCESS — Analiza campurilor selectate si maparea
Microsoft Wisual FoxFro acestoran atribute numerice,

Micrasoft Excel categoriale, string si data

Generarea interagarii SGL de preluare a
datelar din campurile selectate

Generarea figierului Arf

Fig. 2.6 - Functionalitatile lui ARFF Convertor

Arff Convertor permite vizualizarea structurii si a continutului tabelelor din
baza de date, ilustrarea grafica a tabelelor (un tabel va fi reprezentat printr-un
control de tip listbox iar cdmpurile lui ca si item-uri in listbox) si a relatiilor dintre
ele, selectarea cu ajutorul unor dublu-click-uri a campurilor de interes pentru
generarea ARFF-ului, determinarea si alegerea tipurilor de atribute care vor deveni
campurile selectate, etc. Aplicatia analizeaza tipul si continutul cdmpurilor selectate
din diferitele baze de date la care se conecteaza si sugereaza tipul pe care il vor
avea campurile respective in format ARFF. De exemplu campurile de tip tinyint,
smallint, int, integer, bigint, real, double, float, decimal, numeric dintr-o baza de
date MySQL vor putea fi convertite in formatul ARFF fie in tip numeric fie Intr-un tip
categorial. Variabilele de tip varchar, char din MySQL vor putea fi convertite fie in
format String, fie in format categorial. Utilizatorul trebuie sa aleaga tipul atributelor,
iar dacd se determina ca un atribut are mai putin de 10 valori care se repeta atunci
tipul implicit (sugerat) este categorial. Altfel poate fi numeric sau String in functie
de tipul initial. Variabilele de tip boolean din toate bazele de date mentionate vor
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putea fi convertite automat in variabile categoriale in ARFF, categoriile posibile fiind:
{Yes,No}, {Y,N}, {True, False}, {T,F},{Da,Nu},{D,N}.

Campurile selectate sunt analizate si daca se constata ca provin din tabele
diferite se incearca gasirea unei relatii fizice intre tabele. Daca se determind o astfel
de legatura, aceasta este utilizata pentru a genera o comanda SQL care va prelua
datele din ambele tabele, (comanda ce va contine clauza /left join). Daca nu se
determina o legatura intre tabele (este posibil ca legatura intre ele sa fie una logica)
atunci se va afisa o interfata care va contine tabelele selectate si campurile lor,
utilizatorul trebuind sa mentioneze campurile de legatura. Daca au fost selectate
doar campuri dintr-un tabel, se genereaza comanda SQL care preia valorile
campurilor selectate din tabelul ales. Aplicatia dispune de interfete dinamice care se
adapteaza la continutul bazei de date deschise.

Pentru a demonstra buna functionare si utilitatea soft-ului dezvoltat,
autorul a preluat datele studentilor de la Facultatea de Automatica si Calculatoare,
Universitatea Politehnica din Timisoara, anul universitar 2008-2009 din Sistemul
informatic de gestiune a scolaritatii, in format Microsoft Visual FoxPro. Datele
preluate, sub forma a doua tabele relationate in format dbf, au fost convertite cu
ajutorul aplicatiei propuse in format ARFF. Pentru a demonstra utilitatea acestei
actiuni s-a realizat o analizad statistica cu ajutorul lui Weka pe fiecare din atributele
alese. Analiza statistica a permis extragerea unor concluzii interesante cu privire la
nivelul de pregatire al studentilor de la AC, cu privire la provenienta lor, numarul de
credite obtinute dupa primul semestru, etc. Detalii despre acest studiu se gasesc in
subcapitolul 2.10.4.

Detalii tehnice si de implementare

Aplicatia realizeazd urmatoarele prelucrari:

explorarea structurii si continutului bazei de date deschise

selectarea tabelelor de interes

afisarea dinamica a tabelelor, campurilor si a legaturilor fizice dintre tabele
selectarea campurilor de interes pentru ARFF

while (mai sunt campuri selectate){ //parcurgerea listei cAmpurilor selectate
Adauga un combobox pentru acest camp
if (campul curent este numeric){
- adauga in combobox optiunea de atribut numeric
- determina categoriile posibile
- adauga in combobox optiunea de atribut categorial
¥
else
if (campul curent este sir de caractere){
- adauga in combobox optiunea de atribut de tip string
- determina categoriile posibile
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- adauga in combobox optiunea de atribut categorial
b
else
if (cdmpul curent este boolean){
- adauga in combobox optiunea de atribut categorial cu categoriile
posibile {Yes,No}, {Y,N}, {True, False}, {T,F},
{Da,Nu} si {D,N}
b
else
if (campul curent este de tip data)
- adauga in combobox optiunea Data

b

- determinarea numarului de tabele din care provin campurile selectate

if (cdmpurile selectate provin dintr-un singur tabel){
- genereaza comanda select pentru preluarea datelor selectate
- scrie datele in ARFF

>
else{
determina relatiile dintre tabelele de care apartin campurile selectate
if (daca au fost determinate relatii)
- genereaza o comanda SQL cu clauza tip left join care preia date
din tabele
else{ //utilizatorul trebuie sa mentioneaza legaturile
- genereaza o interfatd cu tabele selectate si toate cdmpurile lor
- utilizatorul mentioneaza legaturile dintre campuri
- genereaza o comanda SQL cu clauza tip left join care preia date
din tabele

b

Proiectul a fost realizat in mediul Microsoft Visual Studio 2008, Visual C# si
permite conectarea la baze de date Oracle, MySql, Microsoft Access, Microsoft Excel,
Microsoft Visual FoxPro [FILO8]. Tehnologia utilizatd pentru conectarea la aceste
baze de date este OLEDB (Object Linking and Embedding, Database). Pentru
conectarea la bazele de date mentionate au fost utilizati urmatorii furnizori:
MSDAORA.1 pentru Oracle, MySQLProv pentru MySQL (a fost instalat conectorul
MyOLEDB.3), Microsoft.Jet.OLEDB.4.0 pentru Microsoft Access si Microsoft Excel,
VFPOLEDB.1 pentru Microsoft Visual Fox Pro (a fost instalat conectorul Microsoft
Visual FoxPro Oledb Provider). Figura 2.7 prezinta interfata principala a aplicatiei.

Tabelele din baza de date deschisa sunt afisate sub forma arborescenta intr-
un control TreeView. Declansarea evenimentului AfterSelect al controlului TreeView
(determinatd de un click pe numele unui tabel) determind afisarea in controlul
ListView a structurii tabelului selectat iar in controlul DataGridView a continutului
tabelului.
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Arff Convertor ] i ] |
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Fig. 2.7 - Fereastra principald a aplicatiei

Obtinerea tuturor tabelelor din bazele de date (Access, MySQL, Excel si
FoxPro) a fost facuta utilizdnd clasa CatalogClass din spatiul de nume ADOX si
interfata Tables.

CatalogClass cat = new CatalogClass();
cat.let_ActiveConnection(string_conectare);
Tables tb = cat.Tables;

In cazul bazei de date Oracle pentru obtinerea denumirilor tabelelor si a
campurilor din fiecare tabel au fost rulate urmatoarele doua interogari: select
table_name from use_tables si select column_name from user_tab_columns where
table_name = "" + tabel + "' order by column_id [FIL09].

Obtinerea structurii tabelelor s-a realizat parcurgand colectia de coloane a
DataTable-ului si accesand proprietatile: ColumnName, DataType, Unique,
AlowDBNull, AutoIncrement, DefaultValue, MaxLength.

in situatia in care numarul de tabele din baza de date este foarte mare se
pot alege doar tabelele de interes in generarea ARFF-ului (vezi figura 2.8).

Toate tabelele sau doar tabelele de interes (cele care au fost selectate prin
interfata din figura 2.8) sunt afisate sub forma de /abel-uri iar cdmpurile lor sunt
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afisate in listbox-uri (vezi figura 2.9). Relatiile dintre tabele sunt ilustrate prin linii
de culori generate aleator. La producerea evenimentului DoubleClick al ListBox-ului
asociat unui tabel, in ListBox-ul Fields in ARFF va fi adaugatda denumirea tabelului
apoi punct si apoi denumirea campului pe care s-a facut dublu click-ul.

Select tables E@@

Tables Selected Tables
domeniu depart

fac evidstud
foi_rnatr judete

plan_iny limbi_straine
prafil niaticnalitati
spec sit_sc

Fig. 2.8 - Selectarea tabelelor de interes

Atat label-urile cat si listbox-urile au fost amplasate intr-un control panel si
au fost create dinamic, din cod, in acord cu tabelele selectate din baza de date
deschisa.

Ca si structuri ajutatoare la trasarea legaturilor dintre tabele, s-a utilizat un
ArrayList, format dintr-o colectie de obiecte, fiecare obiect corespunzand unui tabel.
Un obiect din ArrayList este de clasa c/sTabel si are proprietati care pastreaza
numele tabelului, coordonatele coltului stdnga sus, numarul de campuri din tabel,
denumirile campurilor.

Pentru determinarea legaturilor dintre tabele, s-a utilizat in cazul bazei de
date Access, interfata Tables, clasa CatalogClass din spatiul de nume ADOX. Au fost
parcurse toate tabelele selectate care fdceau parte din colectia Tables a obiectului
CatalogClass. In cadrul fiecarui Tabel au fost parcurse toate Key-urile, determinand
tabelele de legatura cu ajutorul proprietatii Key.RealatedTable. Pentru determinarea
coloanelor de legatura s-au folosit Key.Columns[i].Name si
k.Columns([i].RelatedColumn. Relatiile determinate au fost scrise intr-un control
listbox, dar a fost implementata si facilitatea de trasare grafica a acestora (vezi
figura 2.9).

Trasarea liniilor care ilustreaza legaturile dintre tabele s-a implementat cu
ajutorul unei metode care determina indexul coloanei primita ca si parametru.
Aceasta informatie serveste la determinarea din dreptul carui Item din cadrul
Listbox-ului trebuie sa porneasca linia.

O altéd metoda implementata returneaza al catelea tabel de pe interfata este
tabelul primit ca si parametru. Aceasta metoda a fost utilizata pentru a determina in
ce pozitii se afla tabele pe care trebuie sa le legam, unul fata de celalalt. Daca
indexul tabelului 1 modulo 5 este egal cu indexul tabelului 2 modulo 5 inseamna ca
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tabelele sunt pe aceeasi coloand (5 este numarul de tabele de pe un rand), daca
indexul tabelului 1 % 5 > indexul tabelului 2 %5 insemna ca tabelul 1 este in stdnga
tabelului 2, altfel inseamna ca tabelul 2 este in stanga tabelului 1.

Select fields for arff

depart evidstud judete limbi_straine hationalitati
[ cod_dep [ , :_ENF' A '.cod_iudet 1 _._— id - cod_nat
cod fac _JUDET_D :—/_ o denumire_judet | liribra hationalitatea
den_depart _LB_STR_1 3 a
|| _MATIONAL
ACTINMAT
ADR_ORIG |
AN_BAC o]
3it_szc
one i
AN_STUD
AM_UMM
BURSA_
BURSA_II
c21
Relationships Fields far arff
[ evidstud_JUDET_D —» judste. cod_judet [ [ evidstud CAMIN A
evidstud._LB_STR_1 - limbi_straine.id evidstud F_IMNW ;
evidstud,_MATIOMAL --» nationalitati. cod_nat evidstud _JUDET_D
sit_zc._CMP > evidstud _CHNP evidstud MOTA_BALC
evidstud SEX
sit_sc.AN_STUD c
sit_sc.MED_AN A

Fig.2.9 - Selectarea campurilor din tabele diferite pentru ARFF

Pozitiile relative ale tabelelor conteaza pentru a sti daca linia trasata pleaca
de pe partea stanga a listboxului corespunzator tabelului 1 sau de pe partea dreapta
a lui, repectiv daca ajunge pe partea stéanga sau pe partea dreapta a listboxului
corespunzator tabelului 2.

Stabilirea tipului pe care 1l vor avea campurile care au fost selectate, in
formatul ARFF (numerice, categoriale, string sau date) se realizeaza cu ajutorul unor
controale de tip ComboBox (se adauga dinamic cate un control pentru fiecare camp
selectat) (vezi figura 2.10). Continutul combobox - urilor este urmatorul: in cazul
unui camp de tip sir de caractere, in combobox - ul corespunzator se va adauga un
item cu denumirea atributului si tipul string si un alt item cu denumirea atributului si
categoriile determinate prin analiza continutului campului. In cazul unui cdmp de tip
numeric (Int32, Double, Decimal, etc) combobox-ul corespunzator va contine un
atribut numeric si un atribut categorial cu toate valorile atributului (nu vor aparea
duplicate).

in cazul cdmpurilor de tip boolean, ele vor deveni atribute categoriale cu
valorile posibile {Yes,No}, {Y,N}, {True, False}, {T,F},{Da,Nu},{D,N}. Daca pentru
un atribut de tip sir de caractere sau numeric se determina ca are mai putin de 10
categorii, atunci valoarea implicitda a atributului va fi cea categorialda. Dacd se
determina ca are mai mult de 10 categorii valoarea implicitd va fi string sau
numeric. Campurile de tip DateTime pot deveni doar atribute Date.
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Arff generation
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| @attribute AN_STUD 1.2, 3. 4,5} ~|
| @attribute MED_AN Real |

@attibute MED; v

[ Arff generation ]

Fig. 2.10 - Stabilirea tipului atributelor

Inainte de generarea ARFF-ului se va analiza daci cadmpurile care au fost
alese sa devina atribute in ARFF apartin unui singur tabel sau apartin mai multor
tabele. Daca aceste campuri fac parte din tabele diferite, inseamna ca acele tabele
sunt relationate si interogarea care se genereaza va fi de tipul left - join. Se
analizeaza daca exista o legatura fizica intre tabelele selectate, iar daca aceasta nu
exista, i se solicita utilizatorului sa mentioneze tabelul parinte, tabelul copil si
campurile de legatura (vezi figura 2.11). Relatia (fie introdusa de utilizator, fie
determinata automat) este utilizata pentru a genera interogarea ce va prelua datele
din campurile mentionate si care este de tip left join. Un exemplu de interogare
generata este urmatorul:

select evidstud.f_inv, evidstud.st_civ,evidstud.camin, evidstud.std_abs,
evidstud.sex
,evidstud.judet_d,sit_sc.an_stud,sit_sc.col,sit_sc.r11,sit_sc.co2,sit_sc.r22,sit_sc.c2
1,sit_sc.r21 from (evidstud left join sit_sc on evidstud.cnp=sit_sc.cnp)

Rlationships

Parent table evidstud Fields chp w |
Child table sit_sc | Fields L
[ 0K ] [ Cancel ]

Fig. 2.11 - Specificarea legaturilor dintre campuri

In figura 2.12 poate fi vizualizat un exemplu de fisier ARFF generat.
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Fig. 2.12 - Fisierul ARFF generat

2.3.4. Studiu de caz: Analiza datelor civice si scolare ale studentilor

Pentru a demonstra utilitatea aplicatiei Arff Convertor, autorul a realizat un
studiu de caz cu ajutorul aplicatiei dezvoltate si cu Weka pe datele studentilor
inscrisi in anul universitar 2008-2009 la Facultatea de Automatica si Calculatoare din
cadrul Universitatii Politehnica din Timisoara. Bazele de date pe care a fost facut
studiul au fost preluate din softul de gestiune al scolaritatii utilizat de catre
secretariatul facultatii, in format dbf. Au fost preluate doua tabele: evidstud.dbf -
care contine datele civice ale studentilor si are 70 de campuri si sit_sc.dbf - care
contine datele scolare ale studentilor si are 43 de campuri. Cele doua tabele sunt
relationate prin cnp-ul studentilor, relatia fiind de unul la mai multi (unui rand din
evistud.dbf, 1i corespund mai multe randuri din sit_sc.dbf). Un student are asociate
in figierul sit_sc.dbf un numar de randuri egal cu numarul de ani universitari in care
a fost student. Intr-o prima faza au fost selectati in fisierul sit_sc.dbf doar studentii
din anul universitar 2008-2009 (din toti anii de studiu si de la toate specializarile si
ciclurile atat batchelor cat si master). In urma selectiei au rezultat un numar de
2112 studenti. In a doua faza a fost folosita aplicatia Arff Convertor, pentru a
genera un fisier ARFF care contine doar atributele de interes: din cele 113 de
campuri care sunt in tabela evidstud si sit_sc s-au ales pentru analiza un numar de
17 campuri, 11 din fisierul evidstud.dbf si 6 din fisierul sit_sc.dbf.

Din fisierul evidstud.dbf au fost alese pentru analiza urmatoarele: forma de
fnvatamant starea civila, camin, sex, judetul de domiciliu, nota bacalaureat, media
multianualad in liceu, media de admitere, cetatenia, limba strainad 1, limba straina 2.
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Din fisierul sit_sc.dbf au fost alese pentru analizd urmatoarele campuri:
numarul de credite la sfarsitul semestrului 1, numarul de restante la sfarsitul
semestrului 1, numarul de credite la sfarsitul semestrului 2, numarul de restante la
sfarsitul semestrului 2, media anuald, media multianuala. Selectarea campurilor de
interes din cele doua tabele dbf a fost facuta cu ajutorul aplicatiei Arff Convertor.

Studiul a continuat prin realizarea cu ajutorul Ilui Weka a unei analize
statistice pe fiecare din atributele alese[WITO05].

Rezultatele obtinute se refera la studentii de la AC din 2008-2009 si sunt
urmatoarele:

e 96 % din studentii (2027 studenti) de la AC urmeaza invatamantul la zi si
doar 4 % (85 studenti) invatamantul la distanta

e Majoritatea studentilor 89 % (1883 studenti) sunt necdsatoriti, 1% sunt
casatoriti (22 de studenti), 1.5 % sunt divortati (33 studenti) si 0.15 % (3
studenti) sunt vaduvi

e 64 % din studenti stau in camin (vezi figura 2.13)

Selected attribute

Marne: carnin Twpe: Mominal
Missing: 1 (0%:) Distinck: 2 Unique: 0 (0%:)

Mo, Label Count
1D 1359
2N Th2

Class: media_ma {Mum) w | Wisualize Al

Fig. 2.13 - Numarul de studenti care stau in camin

e 70 % din studenti sunt baieti

e Cei mai multi studenti de la Facultatea de Automatica si Calculatoare sunt
din Timis 39 %, pe locul 2 se afla Hunedoara 11.3 %, apoi Caras- Severin
10.1 %, Arad 9.3 %, Bihor 5.9 %, Gorj 5.5 %, Mehedinti 4.7%, etc. (vezi
figura 2.14)
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Fig. 2.14 - Domiciliul studentilor de la Facultatea de Automatica si Calculatoare

Nota la examenul de bacalaureat este de tip numeric si a fost discretizata cu
ajutorul lui Weka in 10 intervale (vezi figura 2.15) . Dupd cum se observa
74.5 % din studenti au nota la bacalaureat cuprinsa intre 9 si 10, 15.5 %
din studenti au nota intre 8 si 9, 2.5 % din studenti au nota intre 7 si 8 si
doar 0.7 % din studenti au nota intre 6 si 7. In schimb pentru 6.6 % din
studenti nu a fost introdusa nota la bacalaureat in baza de date.

1574

i .
- o 0 i ] o i _

[e11 (1,21 2,31 (3.4] {45] 15,61 (6,71 (78] (8,9] (9,10]
Fig. 2.15 - Nota la bacalaureat
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115

Media de admitere este destul de ridicata, dar scazuta fata de cea de la
bacalaureat: 40 % dintre studenti au intrat cu medii de admitere intre 9 si
10, 30% cu medii intre 8 si 9, 13.8 % cu medii intre 7 si 8, 8.2 % cu medii
intre 6 si 7 si 2.6 % cu medii intre 5 si 6. Pentru 5.6 % dintre studenti nu a
fost completat cdmpul media de admitere in baza de date

24
E34
292
174

0 0 i 0
[0.1] {1.2] (23] (3.4] (4.5] (5.6] (6.7] (7.8] (8.9] (9,10]

Fig. 2.16 - Media de admitere

Media multianuald in liceu: 42.2 % de studenti au avut media multianuala
cuprinsa intre 9 si 10, 21.3 % au avut media intre 8 si 9, 8.71 % au avut
media multianuala intre 7 si 8, 2.51 % au avut media intre 6 si 7, 1 % au
avut media intre 5 si 6 si pentru 1 % a fost introdus gresit ca au avut media
multianuala intre 4 si 5.

Din punct de vedere al cetateniei 99.2 % din studenti au cetatenie roméana,
dar exista si 6 studenti moldoveni, 7 slovaci, un albanez, un sarb

Prima limba studiatd in liceu de studenti este engleza pentru 56.9 %
studenti, franceza pentru 13.4 % studenti, germana pentru 4.1 % si rusa
pentru 0.2 % studenti

Limba strdina 2, este franceza pentru 41 % studenti, englezd pentru 15.3
%, germana pentru 14.4 %

Numarul de credite la sfargitul semestrului 1 este cuprins intre 0 si 32 (vezi
figura 2.17). In medie studentii au strans 25.4 credite la sfarsitul
semestrului 1. Valoarea a fost discretizata, impartita in 2 intervale si
analizata. (89.9 % din studenti au obtinut peste 16 credite, restul au obtinut
sub 16 credite in primul semestru si sunt in pericol de exmatriculare)

BUPT



2.3 - Imbunétatirea preprocesarii

cu Weka

79

;8 8 8

g

126

171

28

a2

G653

23

a4

T
16

Fig. 2.17 - Numarul de credite la sfarsitul semestrului 1

32

Numarul de credite la sfarsitul semestrului 2 a fost introdus doar pentru 946
de studenti. Dintre acestia 82.1 % au obtinut peste 15 credite
Numarul de restante la sfarsitul semestrului 1 este 0 pentru 67.1 %
studenti. Numarul de restante la sfarsitul semestrului 2 este 0 pentru 71.26
% studenti dar nu este un numar credibil pentru cd aici nu au fost
completate date despre creditele restante si numarul de restante pentru

multi studenti

as

Fig. 2.18 - Media anuala

Media anuala are o distributie gausiana, aspect care poate fi vizualizat in
figura 2.18. Valoarea medie a mediei anuale este de 7.6 cu o deviatie

standard de 1.3

Media multianuald are si ea o distributie gausiand, valoarea medie este de

7.5 cu o deviatie standard de 1.5.
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2.4. Concluzii

Preprocesarea datelor este etapa care consuma cel mai mult timp in studiile
de data mining [ZHAO5].

Algoritmii de data mining extrag cunostinte din date. Succesul extragerii
acestor cunostinte depinde de calitatea datelor pe care opereaza acesti algoritmi.
Daca datele sunt nepotrivite sau contin informatie nerelevantd, atunci algoritmii pot
produce rezultate de o calitate mai slaba sau pot sa nu descopere nimic util in date.
De aceea etapa de preprocesare a datelor este o etapa deosebit de importanta.

Cand setul de date este prea mare, este posibil sa nu poata fi folositi
anumiti algoritmi de data mining. Pentru a obtine mai putine date se poate reduce
numarul instantelor (prin agregare sau esantionare) respectiv numarul atributelor
(prin tehnici de reducere a dimensionalitatii, selectare de submultimi de
caracteristici, creare de caracteristici, etc).

Datele initiale pot sa fie nepotrivite cu anumiti algoritmi, in acest sens se
impune o transformare a acestora. Transformarea datelor se poate realiza prin
discretizare, operatie prin care atributele continue sunt transformate in atribute
categoriale, prin binarizare, prin aplicarea unor functii matematice simple respectiv
prin normalizare.

Weka este un program de data mining forte puternic, el oferind foarte multe
facilitati de preprocesare (pentru discretizare, reducerea zgomotului, selectarea de
submultimi de caracteristici, etc) dar si numerosi algoritmi de clasificare, regresie,
clustering, reguli de asociere, etc. Inainte de preprocesarea datelor cu Weka prin
tehnici precum cele mentionate este necesara parcurgerea altor etape ale
preprocesarii care constau in curatarea datelor prin eliminarea duplicatelor si a
datelor expirate, corectarea sau eliminarea datelor introduse gresit, dar si conversia
datelor in formatul de intrare cerut de Weka. Desi Weka permite preluarea datelor
din baze de date cu ajutorul unor tehnologii, utilizarea acestora cere utilizatorului sa
faca configurari in Windows, in Weka si sa cunoasca limbajul SQL pentru a prelua
datele. Aceste cerinte restrang aria utilizatorilor de Weka la specialisti in domeniul
calculatoarelor, desi Weka ar putea fi utilizat de catre oricine doreste sa analizeze
date cdrora le cunoaste intelesul. Ca o solutie la aceastda problema autorul a
conceput si dezvoltat o aplicatie care se poate lega foarte usor la baze de date si
poate genera un fisier de intrare pentru Weka, in format ARFF cu datele din una sau
mai multe tabele relationate, fara a fi necesare cunostinte de SQL si fara sa fie
necesara realizarea de configurari in sistemul de operare sau in Weka. Aplicatia
dezvoltata se numeste Arff Convertor si permite conectarea la baze de date Oracle,
MySql, Microsoft Access, Microsoft Excel, Microsoft Visual FoxPro. Printre facilitatile
aplicatiei se numara urmatoarele: selectarea campurilor de interes din unul sau mai
multe tabele relationate (fara a fi nevoie de cunoasterea limbajului SQL, prin
dubluclick pe numele campului), vizualizarea grafica prin intermediul unor interfete
dinamice a structurii, relatiilor dintre tabele si a continutului acestor baze de date,
precum si generarea de fisiere de intrare pentru Weka (fisiere ARFF) care contin
datele din unul sau mai multe tabele ale bazelor de date mentionate. Aplicatia
determina atributele numerice, string si date si propune atribute categoriale. Modul
de vizualizare al structurii si continutului tabelelor, precum si al relatiilor dintre ele,
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faciliteaza intelegerea datelor, lucru care este foarte important pentru procesul de
data mining [BERO09].

Pentru validarea aplicatiei Arff Convertor, autorul a realizat cu aplicatia

dezvoltata si cu Weka un studiu de caz pe o baza de date Microsoft Visual Fox Pro,
cu datele a 2100 de studenti, care a fost preluata din aplicatia de gestiune a
scolaritatii care functioneaza in cadrul Universitatii “Politehnica” din Timisoara,
facultatea Automatica si Calculatoare. Studiul a constat in realizarea unei analize
statistice a datelor studentilor. O parte din concluziile desprinse in urma analizei

sunt:
[ ]

din Timis provin doar 39% dintre studentii de la AC restul sunt din judetele
invecinate

64 % din studentii de la AC stau in camin

70 % sunt baieti

74.5 % au media la bacalaureat intre 9 si 10

40 % dintre studenti au media de admitere intre 9 si 10

In medie studentii obtin 25.4 credite la sfarsitul primului semestru

Studiul a dovedit ca unealta propusa functioneaza bine si este util3,

simplificand mult legatura dintre bazele de date sursa si programul Weka, foarte
utilizat n data mining.

Contributiile care au fost aduse prin intermediul acestui capitol sunt:
Realizarea unei sinteze ample si riguroase cu privire la principalele tehnici de
preprocesare a datelor, bazata pe studiul a 30 de referinte

Imbunatatirea tehnologiei de preprocesare a datelor prin conceptia si
dezvoltarea unui instrument software permite conversia datelor din 5
formate de baze de date in formatul de date folosit de Weka (ARFF).
Instrumentul propus dispune de interfete dinamice, in acord cu datele care
se prelucreaza, iar utilizarea lui este simpla si nu necesitd realizarea de
configurari in sistemul de operare, in Weka sau cunostinte de SQL

Realizarea unei analize a datelor studentilor de la facultatea de Automatica
si Calculatoare din anul universitar 2008-2009 cu ajutorul lui Arff Convertor
si Weka, analiza care ofera o imagine de ansamblu asupra provenientei
studentilor, pregatirii lor, etc.
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3. Clasificarea datelor cu ajutorul algoritmului
Ant Colony Optimization

3.1. Notiuni introductive

Algoritmul Ant Colony Optimization face parte din randul algoritmilor
bioinspirati, el este utilizat la optimizarea functiilor din anul 1996, a fost propus de
Dorigo et all [DOR96], iar utilizarea lui pentru descoperirea regulilor de clasificare a
fost propusa de Parpinelli et all in anul 2001 [PARO1].

Autorii au demonstrat ca acest algoritm poate descoperi in date reguli a
caror acuratete este comparabila cu cea a unor algoritmi considerati clasici, chiar si
fara niciun fel de incercare de optimizare a parametrilor algoritmului. Din Anul 2001
si pana in prezent au fost facute multe studii cu acest algoritm si au fost aduse
multe Tmbunatatiri in ceea ce priveste calculul functiei euristice, modul de
actualizare al feromonului, modul de selectare a termenilor pentru reguli, etc. Cu
toate acestea, la fel ca in cazul tuturor algoritmilor de clasificare, nu a fost gasita o
varianta care sa fie mai buna decét altele pe orice set de date. Probleme precum
alegerea parametrilor pentru algoritm in asa fel incat sa se obtinda cele mai bune
rezultate posibile precum si imbunatatirea procesarilor algoritmului sunt deschise in
continuare.

Algoritmul propus in [PAR01] si [PAR02] a fost initial implementat in limbajul
C si testat pe diverse seturi de date. Ulterior algoritmul a fost implementat in Java si
distribuit sub forma unui sistem Open Source numit Ant Miner. Ultima versiune este
versiunea 1.2.1, dezvoltata in anul 2007 de catre Fernando Meyer in colaborare cu
Parpinelli [PARO2].

In cadrul acestui capitol au fost tratate urmatoarele probleme:

e A fost realizatd o prezentare detaliata a algoritmului, bazata atat pe
documentatia existenta cat si pe studiul codului algoritmului.

e Au fost studiati parametrii algoritmului ruland cate 64 de configuratii pe
parametri pe fiecare din cele 10 seturi de date reale, obtinute de pe UCI
Machine Learning Repository. Rezultatele obtinute au fost analizate atat
empiric, comparativ cat si matematic construind modele de regresie si
matrice de corelare. Pe baza analizei fdcute a fost emis un set de
recomandari cu privire la alegerea acestor parametri

e A fost realizata o sinteza a imbunatatirilor aduse algoritmului din anul 2001
si pana in prezent

e Au fost aduse 4 imbunatatiri algoritmului care au fost implementate in
aplicatia open source Ant Miner. Aplicatia care contine algoritmul
imbunatatit a fost numitd Ant-r-Miner. S-a demonstrat ca imbunatatirile
aduse conduc la o mai buna performanta utilizand date reale.
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3.2. Prezentarea algoritmului

Algoritmul Ant Colony Optimization este inspirat din comportamentul
furnicilor. Acestea, desi sunt aproape oarbe, reusesc sa gadseasca intotdeauna
drumul cel mai scurt dintre musuroi si sursa de hrana. Studiile au aratat ca acest
lucru este posibil datorita unei substante, numita feromon cu care furnicile
marcheaza traseul pe care il urmeaza. O furnica lasa o urma de feromon pe unde
circuld si este influentata de mirosul de feromon lasat de alte furnici [DORO04].
Feromonul este supus, odata cu trecerea timpului, fenomenului de evaporare.
Studiile au aratat ca daca pe traseul dintre musuroi si sursa de hrana se plaseaza un
obstacol, dupa un timp, toate furnicile il vor ocoli pe drumul cel mai scurt. Explicatia
este urmatoarea: cand primele furnici ajung la obstacol ele aleg sa il ocoleasca prin
partea stdnga sau prin partea dreaptda cu o probabilitate egald. La intoarcere,
mirosul de feromon de pe traseul mai lung este mai slab decéat cel de pe traseul mai
scurt, datoritd fenomenului de evaporare. Prin urmare, mai multe furnici vor urma
calea mai scurta. Dupa un anumit numar de ture efectuate intre cele doua destinatii,
toate furnicile se vor plimba pe traseul cel mai scurt [MAR11].

Regulile descoperite sunt de forma:
IF <conditions> THEN <class>

Partea conditiilor se numeste antecedentul regulii si contine o combinatie
logicé a atributelor predictoare in forma T35/ T, ; §i ... (sau atributull=valoarea3 si
atributul2=valoareal). Clasa reprezintd consecventul regulii si este de forma
atribut_clasa=valoare2.

Pentru antrenarea si testarea algoritmului se foloseste tehnica numita cross
validation. Setul initial de date se imparte intr-un numar de subseturi (multimi) pe
care utilizatorul il doreste si il specifica prin parametrul Folds number. Multimile
obtinute au un numar aproximativ egal de elemente. Algoritmul va fi rulat de un
numar de ori egal cu numarul de multimi. La fiecare rulare una din multimi va fi
folosita pentru test si celelalte pentru antrenare.

Parametrii de intrare ai algoritmului sunt numarul de subseturi in care se va
imparti setul de date (NS), numarul de furnici (NF), numarul minim de instante
acoperite de orice regulda (NMIR), numarul maxim de instante care pot raméane
neacoperite de reguli (NMINR), numarul de reguli pentru convergenta (NC), numarul
de iteratii (NI). Inainte de rularea algoritmului acesti parametri de intrare trebuie sa
primeasca valori.

Algoritmul Tn pseudocod:

- alege aleator pentru fiecare instanta din setul de date in care din cele NS subseturi face parte
ns=1; //index pentru numarul de subseturi
sumaAP =0;
while ns <= NS // NS= numarul de subseturi
multimea de test= subsetul ns
multimea de antrenare =subseturile diferite de subsetul ns

lista regulilor = 0 // initial lista regulilor este goala
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while (numarul de instante din multimea de antrenare > NMINR)
f=1; //indexul furnicii
c=1; //index folosit pentru testul de convergenta
- initializeaza toti T;; cu aceeasi cantitate de feromon
repeta
- furnica Ant; incepe cu o regula goala si construieste regula adaugand rand
pe rand cate un Tj; la regulad
- calculeaza clasa regulii construite
- aplica elagajul asupra regulii construite (rule pruning)
- actualizeaza cantitatea de feromon in toti T;;
if ( regula construita este identica cu regula precedentd)
atunci c=c+1
altfel c=1
end if
f=f+1; // se trece la urmatoarea furnica

pana cand (f>=NF sau (c>=NC)
- selecteaza cea mai buna reguld construita de toate furnicile
- adauga regula gasita la lista regulilor descoperite
multimea_de_antrenare = multimea_de_antrenare - instantele acoperite de
regula descoperita
end while

- adauga la sfarsitul listei de reguli o regula care nu are nici o conditie In antecedent,
si care are in consecvent clasa majoritara dintre clasele multimii de antrenament

t=0; //index pentru instantele din multimea de testare
while (t < nr_inst_multimea _testare)
nr=0; //index pentru lista de reguli
while (nr<nr_reguli)
if (antecedent regulii acoperd instanta(t))
daca consecvent regula coincide cu clasa instantei
nr_clasificate_corect= nr_clasificate_corect+1
altfel
nr_clasificate_incorect= nr_clasificate_incorect+1
end if
end while
t=t+1;
end while

acuratetea_predictiei= nr_clasificate_corect / nr_inst_multimea_testare
sumaAP = sumaAP + acuratetea_predictiei;
ns=ns+1

end while

medieAP= sumaAP / nr_multimi
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Impartirea setului de date in NS subseturi

Impértirea instantelor in subseturi (multimi) se face parcurgdnd toate
instantele si generand pentru fiecare instantda un numar aleator de la 0 si pana la
numdrul de subseturi -1. Numdrul generat reprezinta subsetul de care apartine
instanta. Intrucat toate subseturile trebuie sa aiba un numar aproximativ egal de
elemente, initial se calculeaza cat este numarul de elemente maxim pe care trebuie
sa-l aiba fiecare subset= numarul de elemente din setul de date impartit la numarul
de subseturi +1. Daca restul acestei impartiri este 0 atunci se mai scade un element
din dimensiunea grupului. O anumita instanta este atribuita unei multimi obtinuta
prin generarea aleatoare a numarului daca acea multime mai are loc sa primeasca
instante (nu a depdsit deja numarul de instante permis). Daca l-a depasit, reia
generarea aleatoare.

Lista de reguli

Initial lista regulilor este goald. Din regulile pe care le-au descoperit maxim
NF furnici se alege cea mai buna si se adauga listei de reguli. Din multimea de
antrenare se elimind instantele acoperite de regula adaugata listei de reguli.
Procesul continud pana cand in multimea de antrenare raman un numar de instante
neacoperite de nici o reguld mai mic decat valoarea NMINR stabilita de utilizator.

Constructia regulii

O furnica porneste de la o regula fara antecedent si consecvent. Furnica
construieste ntdi antecedentul regulii si apoi alege valoarea consecventului.
Construirea antecedentului se face adaugand cate un termen (7;;) la un moment
dat. Un termen T;; este o pereche atribut-valoare. Termenul T;; are semnificatia:
atributul / are valoarea j. Alegerea termenului care va fi adaugat la regulad depinde
de cantitatea de feromon asociata lui T;; si de o functie euristicd. Fiecare termen T;;
are asociata o cantitate de feromon. Termenii din regula descoperita de furnica
corespund traseului urmat de aceasta. Initial toti T;; din setul de date (toate
perechile atribut valoare) au asociata o cantitate egala de feromon (cea din relatia
3.1). Dupa constructia fiecarei reguli termenii folositi in reguld primesc o cantitate
de feromon mai mare decét restul.

1

a

7,(1=0)= (3.1)

i=1

O furnica continua sa adauge termeni la regula curentda pana cand, orice
termen ar adauga la regula, ar face ca regula sa acopere un numar de instante mai
mic decat parametrul NMIR specificat de utilizator sau pana cand au fost epuizate
toate atributele disponibile.

Elagajul regulilor (rule pruning)

Dupa ce regula a fost construita se aplica asupra ei o functie care incearca sa
o imbunatateascd. Aceasta imbunatatire incearca pe de o parte sa faca regula mai
performanta din punct de vedere calitativ dar si mai simpla. Performanta unei reguli
este calculata cu formula 3.2.
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TP IN

0= x
TP+FN FP+TN

(3.2)

Unde,
e TP - este numarul de instante acoperite care satisfac si antecedentul si
consecventul regulii
e FP - numarul de instante care satisfac antecedentul regulii dar nu satisfac
consecventul
e FN - numarul de instante care nu satisfac antecedentul regulii dar satisfac
consecventul
e TN - numarul de instante care nu satisfac nici antecedentul regulii si nici
consecventul ei
Imbunatatirea regulii se face eliminand acei termeni din regula care o fac sa
fie mai putin performanta (principiu cunoscut sub denumirea elagajul regulilor).
Eliminarea termenilor se face elimindnd rand pe rand toti termenii din reguld si
calculand calitatea regulii dupa ce se elimind fiecare termen, cu ajutorul formulei
3.2. Daca eliminarea oricarui termen nu duce la obtinerea unei reguli mai bune,
elagajul e fincheiat. Altfel se elimind din reguld termenul care prin eliminare
imbunatateste cel mai mult regula. In urma eliminarii unui termen, este posibil ca
consecventul regulii sa trebuiasca schimbat. Dupa eliminarea oricarui termen se
recalculeaza consecventul regulii.

Actualizarea feromonului

Dupd ce regula a fost construitd trebuie actualizatd cantitatea de feromon
asociatda cu toti termenii i,j existenti, indiferent daca au facut parte sau nu din
regula. Cantitatea de feromon a termenilor care fac parte din reguld trebuie marita,
pentru ca ea corespunde traseului urmat de furnica, iar cantitatea de feromon din
ceilalti termeni trebuie scazuta pentru a simula fenomenul de evaporare a
feromonului pe traseele neumblate [MATO08]. Cresterea cantitatii de feromon
corespunzatoare termenilor care fac parte din reguld se face in mod proportional cu
performanta regulii, dupa formula 3.3.

ry.(t+1) :Ty.(t)-i-r”(t)-Q (3.3)

Scaderea cantitatii de feromon se face indirect, prin normalizare.
Normalizarea se realizeaza impartind cantitatea de feromon asociata fiecarui termen
la suma cantitatii de feromon a tuturor termenilor. Normalizarea se face dupa ce
feromonul asociat termenilor folositi de regula a fost crescut.

Analiza regulii descoperite

Se verifica daca regula curenta este identica cu regula descoperita de
furnica precedenta. Daca regula curenta este identica cu regula descoperita de NC
furnici sau numarul de furnici curent a ajuns egal cu parametrul NF setat de
utilizator atunci se selecteaza cea mai buna regula descoperita de furnici, se adauga
aceasta la lista de reguli si se elimind instantele care sunt acoperite de regula din
setul de antrenare. Conditia de oprire legata de parametrul NC, corespunde in
realitate la situatia cand toate furnicile urmeaza aceeasi cale. Procesul se repeta
pana cand numarul de instante din multimea de antrenare devine mai mic decat
parametrul NMINR stabilit de utilizator. Daca conditia de oprire legata de numarul
de furnici sau cea legata de testul de convergentda nu sunt indeplinite, atunci se
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3.2 - Prezentarea algoritmului 87

trece la urmatoarea furnica care va descoperi si ea o reguld, ghidata fiind de traseul
parcurs de furnicile precedente (cantitatile de feromon actualizate).

Regula implicita

In urma etapei de antrenare de mai sus, a fost descoperitd o listd de reguli.
Aceasta lista este posibil sa nu acopere toate instantele din multimea de test. De
aceea la sfarsitul ei se adauga o instanta care nu are nici o conditie in antecedent,
iar in consecvent are clasa majoritara din setul de antrenare. Daca se intampla ca o
instanta sa nu poata fi clasificata cu regulile descoperite de furnici, atunci regula de
final va atribui instantei clasa majoritara.

Testarea regulilor descoperite

In continuare se parcurg rand pe rand instantele din multimea de test.
Pentru fiecare instanta se parcurge lista de reguli, in ordinea in care au fost
descoperite, cdutand o reguld care sa poata clasifica instanta (sa o acopere prin
antecedent). Odata gasita aceasta reguld se compara clasa prezisa de regula cu
clasa instantei, si daca ele coincid, se mareste numarul instantelor clasificate corect,
iar daca nu, se mareste numarul instantelor clasificate gresit.

Dupd epuizarea numarului de instante din multimea de test se calculeaza
acuratetea predictiei care este raportul dintre numarul de instante clasificate corect
si numarul total de instante.

Tot procesul descris mai sus se reia de un numar de ori egal cu parametrul
NS mentionat de utilizator. La fiecare iteratie multimea de test este un alt subset din
cele NS subseturi iar multimea de antrenament este formata din cele NS-1
subseturi.

Se va calcula media acuratetei predictiei obtinuta la cele NS rulari.

Probabilitatea de alegere a termenilor

Probabilitatea ca un termen T;; sa fie adaugat la regula curentd depinde de
cantitatea de feromon a termenului si de valoarea unei functii euristice dupa cum se
poate vedea in formula 3.4.

7, (O,
1

a bi

ZZ z; (O

P(t)= Viel (3.4)

Unde,
e 7];este valoarea functiei euristice si reprezinta o masura a puterii predictive
a lui T;;
e T, este cantitatea de feromon disponibild curent, la momentul t in pozitia j,

J care corespunde traseului urmat de furnica
e a este numarul total de atribute,
e bi este numarul total de valori ale atributului i
e I este multimea atributelor care nu au fost inca folosite de furnica curenta

Cu cat este mai mare valoarea lui n; cu atat mai relevant pentru clasificare

este T;; si deci cu atdt mai mare este probabilitatea de a-1 alege. Cantitatea de
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feromon este independenta de termenii care apar deja in regula curentd partiala,
dar este dependenta total de calea urmata de furnicile anterioare.

Alegerea termenului /,j care sa fie adaugat regulii curente se face in mod
aleatoriu. Cu cat valoarea lui P; este mai mare cu atat T;; are mai multe sanse s3 fie
ales.

Functia euristicd ilustreaza abilitatea pe care o are T;; de a Tmbundtati
acuratetea predictiei [PARO1]. Valoarea acestei functii euristice pentru un termen
implicd o masura a entropiei asociata cu acel termen (vezi formula 3.5). Pentru
fiecare T;; entropia lui este datd de formula 3.6.

log, (k) — Entropie(T),)

e (3.5)
Zzlogz(k)—Entropie(Zj)
i
S| freqTy reqT,”
Entropie(r,) =3 | 24T |e10g,| ST .
v H \T,,-\

Unde,
e k este numarul de clase

. |TU |este numérul total de instante in partitia |7:j| (numé&rul de instantele in
care atributul / are valoarea j)
o freqT," este numarul de instante din partitia | 7, | care au clasa w

Entropia reda dezordinea informationala. Cu cat este mai mare valoarea
entropiei cu atat mai uniform distribuite sunt clasele si cu atat mai putin puternica
va fi puterea de predictie a lui T;; [PAR02]. In mod evident se urmareste sa se
adauge termeni care dau o mare putere predictiva regulii curente. Cu cat este mai

mare valoarea lui Entropie(ﬂj)cu atat este mai micd probabilitatea de a adduga

acest termen regulii curente.
Entropia termenilor nu se schimba pe parcursul rularii si de aceea se
calculeaza ca un pas de preprocesare.

3.3. Analiza parametrilor algoritmului

3.3.1. Notiuni generale

Inainte de utilizarea algoritmului Ant Colony Optimization este necesara
configurarea parametrilor algoritmului care sunt: numarul de furnici (NF), numarul
minim de instante acoperite de orice reguld (NMIR), numarul maxim de instante
care pot ramane neacoperite de reguli (NMINR), numarul de reguli pentru
convergenta (NC), numarul de iteratii (NI).

Un algoritm de clasificare trebuie sa ruleze rapid, sa descopere reguli cat
mai simple si cel mai important, trebuie sa aiba o acuratete a predictiei cat mai
apropiata de 100 %.
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3.3 - Analiza parametrilor algoritmului 89

Pentru a determina in ce mod trebuie alesi parametrii algoritmului astfel
incat obiectivele de mai sus sa fie atinse, algoritmul a fost testat pe 10 dataset-uri
din UCI Machine Learning Repository, pentru diverse valori ale parametrilor.

Informatii detaliate cu privire la dataset-urile utilizate sunt prezentate in
subcapitolul 1.5. Atributele continue din dataset-urile Ljubljana breast cancer,
Diabetes, Cleveland heart disease, Iris, Dermatology au fost discretizate cu ajutorul
lui Weka.

Din 2001 pand in prezent s-au realizat in literatura de specialitate diverse
studii asupra utilizarii algoritmului Ant Colony Optimization la clasificarea datelor. In
aceste studii, autorii au utilizat diferite seturi de date obtinute de pe UCI Machine
Learnig Repository si parametrii algoritmului au fost alesi de multe ori fara vreo
incercare de optimizare [PARO1][PAR02][SMAQ06]. Problema optimizarii parametrilor,
respectiv a analizei sensibilitatii algoritmului la parametrii sdi, a rdmas o directie de
cercetare in multe studii [PARO1][PAR02][LIUO2a][LIUO3a]. Tabelul 3.1 prezinta
valorile alese pentru parametrii algoritmului in diverse studii.

Autorii articolelor din tabelul 3.1 au demonstrat ca rezultatele care se obtin
cu algoritmul Ant Colony Optimization, respectiv cu diverse variante ale acestuia
sunt competitive cu cele obtinute cu alti algoritmi chiar si fara a incerca sa
optimizeze acesti parametri. Analiza parametrilor algoritmului si alegerea lor astfel
incat sa se obtind rezultate optime este o problema de cercetare deschisa in
continuare.

Articolul NF NMIR NMINR NC
[PARO1] 3000 10 10 10
[PARO2] 1500

[SMA06] 3000 5 10 5
[SAL11] 1500 5 10 10
[WANO4] 200 8 15 8
[NEJO8] 7000 5 10 10

Tabel 3.1 - parametrii alesi pentru algoritm in diverse studii

Dupa cum se vede in tabelul de mai sus, valorile alese pentru NF variaza de
la 200 la 7000, valorile pentru parametrii NMIR si NC de la 5 la 10. Se pun probleme
precum: care sunt avantajele alegerii unui numar mare de furnici? Se obtin reguli cu
o acuratete mai buna? Se obtin reguli mai putine, mai usor de inteles? Timpul de
executie este mai mic? Aceleasi probleme se pun si pentru restul parametrilor si
lucrarea de fata incearca sa gaseasca raspuns la aceste intrebari.

Pentru ca seturile de date alese sa poata fi analizate cu Ant Miner versiunea
1.2.1 (software Open-Source care implementeaza algoritmul Ant Colony
Optimization in problema descoperirii regulilor de clasificare - vezi 3.1) a fost
necesara o etapa de preprocesare care a constat in discreditarea atributelor
continue, deoarece Ant Miner nu functioneaza decat pentru atribute categoriale.
Discretizarea datelor s-a facut cu ajutorul lui Weka.

Testele au fost facute ruldnd aplicatia in paralel pe un numar de 30 de
calculatoare dintr-un laborator al Universitatii “Politehnica” din Timisoara. Toate
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90 Clasificarea datelor cu ajutorul algoritmului Ant Colony Optimization - 3

calculatoarele au configuratie identica Intel Core 2 Quad CPU, 2,4 GHz, 2,4 GHz , 4
GB RAM.
Acuratetea predictiei s-a obtinut in felul urmator:

o fiecare set de date a fost impartit in mod aleatoriu in 10 subseturi (multimi)
care contin un numar de instante aproximativ egal.

e algoritmul a fost rulat de 10 ori pe cele 10 multimi, la fiecare rulare o
multime din cele 10 a fost folosita pentru testare si celelalte 9 multimi
pentru invatare.

e valorile medii ale acuratetei predictiei sunt cele prezentate in continuare

Au fost rulate in total 64 de configuratii de parametri pe fiecare din cele 10
seturi de date alese.

Analiza parametrilor algoritmului s-a realizat in douda moduri: empiric si
matematic. Analiza empirica a constat in compararea rezultatelor obtinute cu 31 de
configuratii de parametri, s-a analizat influenta pe care o are modificarea fiecarui
parametru de intrare asupra acuratetei predictiei si asupra timpului de executie a
algoritmului.

Analiza matematica a incercat descoperirea unor relatii matematice intre
parametrii de intrare si acuratetea predictiei (s-au construit modele matematice de
regresie) si s-au construit matrice de corelare, s-au analizat relatiile dintre
parametrii de intrare si cel de iesire cu ajutorul coeficientilor din modelele de
regresie si din matricele de corelare. Pentru a realiza analiza matematica s-au
construit noi seturi de date cu valorile alese pentru parametrii de intrare si cu
acuratetea predictiei obtinuta ruland algoritmul cu parametrii alesi. Pentru a avea un
volum de date mai mare pentru analiza s-au utilizat toate rezultatele obtinute cu
cele 64 de configuratii de parametri. Utilitarul cu care au fost construite modelele de
regresie si matricele de corelatie este DataFit [www7].

3.3.2. Analiza empirica a parametrilor

3.3.2.1. Analiza parametrului Numar de furnici (NF)

Pentru a analiza efectul pe care il are alegerea numarului de furnici asupra
acuratetei predictiei s-au realizat teste cu 13 numere de furnici care iau valori
cuprinse intre 5 si 1500, in vreme ce ceilalti parametri au fost pastrati la valori fixe
(vezi tabelul 3.2).

Parametru Varianta 1

NF 5,10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 100, 200, 500, 1000, 1500
NMIR 5

NMINR 10

NC 10

NI 100

Tabel 3.2 - Valorile parametrilor algoritmului

S-a determinat pentru fiecare set de date din tabelul 3.1 care este cea mai
buna valoare pentru acuratetea predictiei si cu ce numar de furnici s-a obtinut acea
valoare.
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Rezultatele obtinute n ceea ce priveste acuratetea predictiei pentru seturile
de date alese si parametrii din tabelul 3.2 sunt prezentate in tabelul 3.3. Valorile
maxime au fost subliniate cu bold, italic si underline, iar cele minime doar cu bold.

Nr.
furnici

Datasetul\\|[5 10 15 20 25 30 40 50 100 200 500 1000 |1500
Car 84.7 |84.3 |85 85.4 |[86.11 |86.1 |84.2 |85.3 [85.9 |86.9 |85.36 [85.07 |86.4
Zoo 92.47 [87.62 |91.23 [90.95 |93.66 |92.53 [92.78 |90.69 [91.73 |92.05 |91.44 [83.21 |91.63
Ljubljana
breast
cancer 74.79 |74.16 |72.74 |73.24 |75.13 |73.53 |74.04 [76.58 |71.97 |72.37 |76.7572.43 |75.93
Diabetes |74.85 [73.69 |73.56 [74.32 |73.7 |71.74 [73.3 |72.39 [71.61 |73.42 |72.4 |75.37 |72
Cleveland
heart
disease 78.99 |78.24 |81.24 |76.85 |75.15 [73.19 |75.83 [74.41 |77.54 |78.08 [77.96 |77.41 |76.29
Iris 94 95.3 [94.6 |95.3 (96 95.3 |94 96 95.33 |94 94.67 (96 94.67
Mushrooms |98 97.97 [96.15 |96.24 [97.27 |96.17 |97.91 |95.65 |94.41 [93.88 |94.56
Nursurey 86.38| 86.45| 86.52| 86.49| 86.52| 86.47| 86.39| 86.51| 86.48| 86.45| 86.5
Tic 72.13 |70.35 |72.12 |71.39 |70.67 [70.66 |70.77 [71.09 |69.32 |71.93 [71.2 |71.17 |70.16
Dermatolo
ay 94.29 [94.56 |95.59 [94.56 |94.53 |94.8 [95.1 [94.55(94.8 |95.1 [95.58 [94.81 |95

Tabel 3.3 - acuratetea predictiei pentru varianta

1 de parametri

Dupa cum se observa valorile predictiei pentru seturile de date Mushrooms
si Nursurey in cazul a 1000 respectiv 1500 de furnici au ramas necompletate,
datorita faptului ca la trei ruldri consecutive in care aplicatia a fost ldsatda sa mearga
vreme de 4 ore la fiecare rulare, aplicatia nu a putut verifica acuratetea predictiei
pentru nici macar o multime din cele 10.

Tabelul 3.4 arata valorile maxime si minime pentru acuratetea predictiei,
diferenta dintre valoarea minima si cea maxima, precum si numarul de furnici
pentru care s-au obtinut aceste valori.

Dataset Valoare Nr furnici | Valoare Nr furnici Diferenta
maxima acuratete | minima acuratete | intre
acuratete | maxima acuratete | minima acuratetea

maxima si
cea minima

Car 86.9 200 84.2 40 2.7

Zoo 93.66 25 83.21 1000 10.45

Ljubljana breast | 76.75 500 71.97 100 4.78

cancer

Diabetes 75.37 1000 71.61 100 3.76

Cleveland heart | 81.24 15 73.19 30 8.05

disease

Iris 96 50,1000 94 5,40,200 2

Mushrooms 98 5 93.88 200 4.12

Nursurey 86.52 15,25 86.38 5 0.14

Tic 72.13 5 69.32 100 2.81

Dermatology 95.59 15 94.29 5 1.3

Tabel 3.4 - valorile maxime si

minime ale acuratetei predictiei si numarul de furnici cu
care s-au obtinut acestea, pentru varianta 1 de parametri

Dupd cum se observa din tabelul de mai sus, alegerea numarului de furnici
poate influenta acuratetea predictiei intre 0.14 (cazul setului de date Nursurey ) si
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10.45 procente (cazul setului de date Zoo). Tabelul 3.5 prezintd numarul de furnici
si pentru fiecare furnica, numarul de seturi de date in care ea a produs cea mai
buna acuratete a predictiei si cea mai slaba acuratete a predictiei.

Nr furnici 5 |10 |15 |20 |25 (30 |40 |50 |100 [200 |500 (1000|1500
Nr dataseturi 2 |0 3 0 2 0 0 1 0 1 1 2 0
acuratete maxima

Nr dataseturi 3 |0 0 0 0 1 2 0 3 2 0 1 0
acuratete minima

Tabel 3.5 - numerele de furnici si la cate valori maxime si minime au condus in ceea ce
priveste acuratetea predictiei in varianta 1 de parametri

Analizand tabelul 3.5 putem afirma ca numarul de furnici care are cea mai
mare sansa sa conduca la cea mai mare acuratete a predictiei este 15, intrucat cu
acest numar de furnici s-a obtinut de 3 ori valoarea maxima a predictiei si niciodata
valoarea minima. Urmatorul numar de furnici care a produs rezultate bune este 25
de 2 ori maxim si niciodata minim. Cel mai slab rezultat se poate spune ca I-a
produs numarul de 100 de furnici, care a dus la 3 valori minime si niciun maxim,
urmat de numarul 40 de furnici, care a produs 2 valori minime si niciun maxim, la
egalitate cu numarul 1500 care desi nu a produs valori minime si maxime nu a putut
fi rulat pe seturi de date voluminoase precum mushrooms si nursurey.

Evolutia acuratetei predictiei la cresterea numarului de furnici se observa si
in figura de mai jos. Pe axa x este reprezentat vectorul de furnici cu v[0]=5,
v[1]=10,...,v[12]=1500 furnici.

100

a5l

Acursisine pracictsl
¥
1

L]
Mol do furmied

Fig. 3. 1 - Acuratetea predictiei pentru varianta 1 de parametri

In ceea ce priveste timpul de executie in care s-au obtinut rezultatele din
tabelul 3.4, acesta este exprimat in secunde in tabelul 3.6.

r. furnici

Datasetul 5 10 |15 20 25 30 40 50 100 [200 500 1000 | 1500

Car 7 12 |19 28 32 41 54 72 144 | 274 717 1414 | 2011
Zoo 9 19 |28 37 47 58 79 93 191 |381 977 1991 | 3074
Ljubljana

breast

cancer 2 4 6 9 10 14 16 22 40 81 227 420 |633
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Diabetes 3 7 8 11 14 16 22 20 37 86 277 414 | 779
Cleveland

heart

disease 1 3 4 5 6 7 11 13 24 51 130 263 | 396
Iris 0 0 0 0 1 1 1 2 4 8 24 47 64
Mushrooms |[457|885|1297 1637 (2320|3033 4358 |5062|9485|18572[42351 | )
Nursurey 72 |[127|186 |247 |309 [376 |513 644 1267|2569 [6662 | co
Tic 8 11 |23 29 42 51 61 78 158 |229 734 1405 [ 2112
Dermatology [ 74 | 119169 |203 |230 [266 [317 428 |768 |[1320 [3320 |6312 (9679

Analizand timpii de executie putem afirma ca intotdeauna un numar mic de
furnici este de preferat fatd de un numdr mare de furnici, intrucat timpul de executie
creste direct proportional
Mushrooms timpul de executie ajunge la 11 ore pentru 500 de furnici. Figura de mai

Tabel 3.6 - timpul de executie in varianta 1 de parametri

cu numarul

de furnici.

In cadrul

setului

jos arata evolutia timpului de executie la cresterea numarului de furnici:

45i 10

"

Agurntetan pracicnel

Fig 3.2 - Timpul de executie pentru varianta 1 de parametri

de date

3.3.2.2. Analiza parametrului Numarul minim de instante pe care orice
regula trebuie sa le acopere (NMIR)

Pentru a analiza influenta parametrului NMIR asupra functionarii algoritmului
s-a considerat numarul de 15 furnici care a produs cele mai bune rezultate in testele
anterioare. Pentru NMIR s-au luat valorile 5, 10 si 15. Ceilalti parametri au fost

pastrati la valorile din tabelul 3.7.

Rezultatele obtinute in ceea ce priveste timpul de executie si acuratetea
predictiei pentru cele 3 variante sunt prezentate in tabelul 3.8. Cu AVn s-a notat

Parametru Varianta 2 Varianta 3 Varianta 4
NF 15 15 15

NMIR 5 10 15

NMINR 10 10 10

NC 10 10 10

NI 100 100 100

Tabel 3.7 - Valorile parametrilor algoritmului

BUPT



94  Clasificarea datelor cu ajutorul algoritmului Ant Colony Optimization - 3

acuratetea predictiei obtinutd cu varianta n de parametri, iar cu TEVn s-a notat
timpul de executie obtinut cu varianta n de parametri. In cazul variantei 4 de
parametri, au fost 4 seturi de date pentru care nu s-a obtinut un rezultat (datorita
intrarii aplicatiei in bucla infinitda). In cazul in care nu s-a putut ajunge la un rezultat,
au mai fost incercate inca 2 ruldri cu acelasi set de parametri pe acelasi set de date.
Dacd in urma acestor 3 fincercari s-a ajuns la un rezultat, atunci acuratetea
predictiei a fost completata in tabelul 3.8 iar daca nu s-a ajuns la rezultat atunci
numarul maxim de multimi, care a putut fi testat la una din cele 3 rulari, a fost
completat in tabel in formatul cifrd de la 0 la 9 si apoi litera f (ex. 5f= s-au incercat
3 rulari, niciuna nu a putut fi finalizata din cauza faptului ca aplicatia a intrat in
bucla infinitd, performanta maxima obtinuta este ca la una din aceste 3 rulari s-au
putut verifica 5 folds).

Setul de date AV2 AV3 AV4 TEV2 | TEV3 | TEV4
Car 85 83.68 3f 19 17 oo
Zoo 91.23 | 84.91 | 80.51 28 28 26
Ljubljana breast cancer 72.74 | 74.89 3f 6 6 o)
Diabetes 73.56 | 73.04 72.5 8 9 7
Cleveland heart disease | 81.24 | 79.22 8f 4 4 [es)
Iris 94.6 95.33 94 0 0 0
Mushrooms 96.15 | 96.95 | 97.06 | 1297 | 1212 | 1427
Nursurey 86.52 | 86.51 86.5 186 185 188
Tic 72.12 | 72.44 of 23 28 )
Dermatology 95.59 | 93.72 | 94.02 169 160 151

Tabel 3.8 - acuratetea predictiei si timpul de executie pentru variantele 2,
3 si 4 de parametri

Analizand rezultatele din tabelul de mai sus observam ca varianta 2 de
parametri conduce la acuratetea maxima in 6 cazuri, varianta 3 de parametri in 3
cazuri si varianta 4 intr-un singur caz. Deci cresterea NMIR conduce la o scadere a
acuratetei predictiei si conduce la multe situatii de blocare. Cele mai bune rezultate
s-au obtinut pentru varianta 2, in care NMIR ia valoarea 5.

3.3.2.3. Analiza parametrului Numarul maxim de instante neacoperite de
nici o regula (NMINR)

Pentru a analiza comportamentul algoritmului, a fost considerata varianta 5
de parametri, in care au fost pastrati parametrii din varianta 4, mai putin numarul
de instante neacoperite de nicio reguld care in loc sa primeasca valoarea 10
primeste valoarea 20.

Parametru Varianta 4 Varianta 5
NF 15 15

NMIR 15 15

NMINR 10 20

NC 10 10

NI 100 100

Tabel 3.9 - Valorile parametrilor algoritmului in variantele 4 si 5 de parametri
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Rezultatele obtinute sunt prezentate comparativ in tabelul 3.10. Un prim
lucru care se observa este ca cresterea numarului de instante neacoperite de nici o
regula face ca programul sa gaseasca solutii in cazul seturilor de date pentru care
acest lucru nu a fost posibil cu varianta 4 de parametri.

Varianta 5 de parametri este mai buna pentru ca a gasit valori maxime in
cazul a 6 seturi de date.

Setul de date AV4 AV5 TV4 TV5
Car 3f 84.66 ) 16
Zoo 80.51 79.42 26 25
Ljubljana breast cancer 3f 75.53 00 6
Diabetes 72.5 73.44 7 7
Cleveland heart disease 8f 73.92 00 3
Iris 94 93.33 0 0
Mushrooms 97.06 97.7 1427 1338
Nursurey 86.5 86.47 188 180
Tic of 73.29 [e2) 22
Dermatology 94.02 93.74 151 153

Tabel 3.10 - comparatie intre valorile maxime obtinute cu variantele 4
si 5 de parametri

Desi ne asteptam ca cresterea numarului de instante neacoperite de nici o
reguld sa determine o scadere a performantei, in acest caz lucrurile nu stau asa. In
6 cazuri din 10 s-a obtinut o acuratete mai buna a predictiei daca se lasa maxim 20
de instante neacoperite, 1n 4 cazuri s-a obtinut o acuratete a predictiei mai buna
daca se lasa maxim 10 instante neacoperite. O posibila explicatie pentru acest
rezultat este numarul mare de ruldri nereusite, in cazul cu fiecare regula trebuie sa
acopere minim 15 instante si pot ramane 10 instante neacoperite de nicio regula.
Pentru a lamuri acest aspect s-a realizat o verificare suplimentard, cea din tabelul
3.11.

Parametru Varianta 6 Varianta 7

NF 15 15

NMIR 5 5

NMINR 10 30

NC 10 10

NI 100 100

Tabel 3.11 - Variantele 6 si 7 de parametri
Setul de date AV 6 AV 7 TE 6 TE 7
Car 85 84.83 19 21
Zoo 91.23 81.19 28 24
Ljubljana breast cancer 72.74 73.86 6 5
Diabetes 73.56 72.63 8 9
Cleveland heart disease 81.24 78.43 4 3
Iris 94.6 95.33 0 0
Mushrooms 96.15 97.12 1297 1583
Nursurey 86.52 86.54 186 176
Tic 72.12 70.23 23 19
Dermatology 95.59 95.07 169 148
Tabel 3.12 - acuratetea predictiei si timpul de executie pentru variantele 5 si 6 de
parametri
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in varianta 6 se obtin in cazul a 6 seturi de date, valori ale acuratetei
predictiei mai mari decat in cazul variantei 7. In cazul setului de date zoo diferenta
este semnificativa (10 %). Deci acuratetea predictiei este in general mai buna daca
configuram numarul maxim de instante neacoperite de nici o regula la o valoare cat
mai micd, exceptie de la acest fapt fac situatiile in care numarul de instante care
trebuie acoperit de o regula este mare si conduce la multe situatii de blocare. In
acest caz este mai bine sa marim NMINR, vom obtine rezultate mai bune.

3.3.2.4. Analiza parametrului Numarul de reguli pentru convergenta (NC)

Pentru a analiza acest parametru consideram valorile 2, 5, 10, 20. Cele 4
variante de parametri analizati sunt prezentate in tabelul 3.13.

Parametru Varianta 8 Varianta 9 Varianta 10 Varianta 11
NF 15 15 15 15

NMIR 5 5 5 5

NMINR 10 10 10 10

NC 2 5 10 20

NI 100 100 100 100

Tabelul 3.14 prezinta rezultatele obtinute cu variantele de parametri 8, 9,10

Tabel 3.13 - variantele 7, 8, 9 si 10 de parametri

si1l.
iaeggl de AVS8 AV9 AV10 AV11l TEVS TEV9 | TEV10 | TEV11
Car 85.71 85.59 85 85.07 4 10 19 36
Zoo 84.57 93.11 91.23 90.55 6 14 28 58
Ljubljana
breast 74.89 73.81 72.74 74.79 1 3 6 13
cancer
Diabetes 73.7 72.28 73.56 74.48 1 2 8 19
Cleveland
heart 78.92 77.03 81.24 77.04 0 1 4 8
disease
Iris 94.67 93.33 94.6 95.33 0 0 0 1
Mushrooms 97.4 96.47 96.15 96.83 284 586 1297 2411
Nursurey 86.36 86.47 86.52 86.45 40 94 186 353
Tic 72.34 71.7 72.12 72.85 3 13 28 41
Dermatology | 91.56 93.48 95.59 94.56 94 157 256

Tabel 3.14 - acuratetea predictiei si timpul de executie pentru variantele 8,9, 10 si 11
de parametri

Analizand rezultatele din tabelul 3.14 putem afirma ca pentru variantele de
parametri 8, 10 si 11 s-au obtinut maxime ale acuratetei predictiei de 3 ori, iar
pentru varianta 9 s-a obtinut maximul acuratetei predictiei o singura data. Cresterea
numarului de reguli pentru convergenta determind cresterea timpului de executie.
Deci cel mai bun rezultat, obtinut judecdnd prin prisma acuratetei predictiei
respectiv timpului de executie, este pentru varianta 8 de parametri.
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3.3.2.5. Analiza parametrului Numarul de iteratii (NI)

O regula este descoperita fie daca furnica curenta a descoperit aceeasi
regula ca si NC-1 furnici, fie daca furnica curentda nu a descoperit aceeasi regula ca
si NC-1 furnici, dar s-a executat numarul de iteratii stabilit.

Influenta pe care o are acest parametru NI este analizata in continuare. S-
au considerat 4 variante ale parametrilor:

Parametru Varianta 12 Varianta 13 Varianta 14 Varianta 15
NF 15 15 15 15

NMIR 5 5 5 5

NMINR 10 10 10 10

NC 2 2 2 2

NI 10 50 100 200

Tabel 3.15 - variantele 12, 13, 14 si 15 de parametri

Setul de date | AV12 | AV13 | AV14 | AV15 | TEV12 | TEV13 | TEV14 | TEV15
Car 85.47 | 84.72 | 85.71 | 85.13 3 4 4 4
Z00 93.77 | 90.18 | 84.57 | 91.83 6 6 6 5
Ljubljana 73.73 74.9 74.89 | 74.16 1 1
breast cancer 1 1
Diabetes 72.65 | 74.48 | 73.7 72.64 1 1 1 1
Cleveland 77.91 | 77.46 | 78.92 | 78.33 0 0 0 1
heart disease
Iris 94.67 96 94.67 94 0 0 0 0
Mushrooms 97.06 | 97.12 97.4 | 96.77 238 241 284 265
Nursurey 86.42 | 86.06 | 86.36 | 86.15 39 37 40 36
Tic 74 73.36 | 72.34 | 71.49 4 2 3 5
Dermatology | 94.02 | 92.39 | 91.56 | 92.82 50 47 46 51

Tabel 3.16 - acuratetea predictiei si timpul de executie pentru variantele 12, 13, 14 si
15 de parametri

In ceea ce priveste acuratetea predictiei, cel mai bun rezultat se obtine
pentru varianta 12 de parametri (10 iteratii) si anume 4 valori maxime.

Analizand timpul de executie in cazul celor 4 variante, observam ca se obtin
valori asemanatoare, cu toate ca numarul de iteratii ia valori intr-o plaja mare de la
10 la 200. O posibila explicatie este ca numarul mic de reguli pentru convergenta
face ca valoarea acestui parametru sa nu mai conteze, bucla repetitiva oprindu-se
de fiecare data datorita neindeplinirii conditiei legate de numarul de reguli pentru
convergenta si nu datoritd depasirii numarului de iteratii. Pentru a verifica aceasta
teorie s-a ales un numar mare de reguli pentru convergenta (30) si valorile din
tabelul 3.17:

Parametru Varianta 16 Varianta 17 Varianta 18 Varianta 19
NF 15 15 15 15

NMIR 5 5 5 5

NMINR 10 10 10 10

NC 30 30 30 30

NI 10 50 100 200

Tabel 3.17 - variantele 16, 17, 18 si 19 de parametri
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Tabelul 3.18 prezinta acuratetea predictiei pentru variantele 16, 17, 18 si 19
de parametri, precum si timpii de executie.

Setul de date AV16 | AV17 | AV18 | AV19 | TV16 | TV17 | TV18 | TV19

Car 85.77 | 85.25 | 86.46 | 84.96 14 55 56 64

Zoo 91.12 91.7 | 92.73 | 91.62 28 92 89 84

Ljubljana breast cancer | 75.56 | 73.74 | 72.77 | 73.46 5 19 20 20
Diabetes 73.57 | 74.22 | 73.84 | 73.83 4 18 22 28
Cleveland heart disease | 76.96 | 80.1 78.99 | 77.32 3 12 12 13

Iris 96 94 96 94 0 1 1 1
Mushrooms 96.86 | 96.48 | 95.38 | 96.76 | 1094 | 3825 | 4152 | 5709
Nursurey 86.42 | 86.47 | 86.46 | 86.52 | 169 528 536 541

Tic 70.12 | 72.75 | 69.29 | 73.39 15 59 61 54
Dermatology 94.53 | 95.38 | 95.59 | 94.55 97 346 347 360
Tabel 3.18 - acuratetea predictiei si timpul de executie pentru variantele 16, 17, 18 si 19 de

parametri

Comparand evolutia timpilor de executie din tabelul 3.18 cu cea din tabelul
3.16, observam ca timpul de executie din tabelul 3.18 are o alura crescatoare iar cel
din tabelul 3.16 este mai degraba constant, ceea ce inseamna ca in cazul 3.16,
valorile alese pentru numarul de instante nu au prea mare importanta datorita
valorii mici a lui NC. Analizénd timpii de executie din tabelul 3.18 putem spune ca ei
sunt comparabili pentru variantele 17, 18 si 19 de parametri si sunt mult mai mici in
cazul variantei 16 de parametri (exceptie face setul de date mushrooms in care
timpul de executie este direct proportional cu numarul de parametri). Deci un numar
mic de iteratii determina executia mai rapida a algoritmului, iar cresterea numarului
de iteratii peste o anumitad valoare (in cazul experimentelor noastre, valoarea 50)
poate sa nu modifice decat putin timpul de executie. In ceea ce priveste acuratetea
predictiei, cel mai bun rezultat se obtine pentru varianta 18 de parametri (100 de
iteratii) si anume 4 valori maxime.

3.3.3. Analiza matematica a coeficientilor algoritmului

In a doua parte a studiului s-a incercat descoperirea unor relatii matematice
intre parametrii de intrare si parametrul de iesire al algoritmului (acuratetea
predictiei). S-au construit modele matematice de regresie si s-au construit matrice
de corelare, s-au analizat relatiile dintre parametrii de intrare si parametrul de iesire
cu ajutorul coeficientilor din modelele de regresie si din matricele de corelare.

Modelele matematice de regresie construite permit estimarea iegirii
(acuratetei predictiei) in functie de parametri de intrare ai algoritmului (numarul de
furnici -NF, numarul minim de instante acoperite de orice regulda -NMIR, numarul
maxim de instante care pot ramane neacoperite de reguli - NMINR, numarul de
reguli pentru convergenta -NC, numarul de iteratii -NI).

Pentru determinarea acestor modele si pentru construirea matricelor de
corelare s-au construit 10 noi seturi de date. Fiecare set de date contine valorile
alese pentru parametrii de intrare si acuratetea predictiei obtinute ruland algoritmul
cu parametrii alesi. Toate seturile de date construite contin 64 de instante, pentru
ca s-au realizat 64 de rezultate experimentale pentru fiecare set de date (s-au
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analizat 64 de variante de parametri pentru fiecare set de date). Variantele de
parametri analizate sunt prezentate in tabelul 3.20. Alegerea acestor variante de
parametri a fost influentata de valorile implicite pe care acesti parametri le au in Ant
Miner [PAR02], de valorile care au fost alese de alti cercetatori in studiile pe care le-
au realizat (vezi tabelul 3.2), de rezultatele care s-au obtinut pentru acuratetea
predictiei pe parcursul executiei (vezi studiul comparativ din subcapitolul 3.3.2) si
de semnificatia marimilor. In cazul configuratiilor de parametri de intrare care au
determinat algoritmul sa ruleze la infinit (acestea sunt de obicei configuratiile de
parametri in care NMIR are valoarea 15) in coloana aferenta variabilei dependente
(acuratetea predictie) a fost completata valoarea 100 impartitd la numarul de valori
ale atributului clasa (s-a completat probabilitatea de a alege clasa corecta fara
niciun fel de informatie suplimentara).

NF NMIR | NMINR | NC NI
5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 100, | 5 10 10 100

200, 500, 1000, 1500

5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 100, | 10 10 10 100

200, 500, 1000, 1500

5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 100, | 15 10 10 100

200, 500, 1000, 1500

5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 100, | 15 20 10 100

200, 500, 1000, 1500

15 5 30 10 100

15 5 10 2,5, 20 100

15 5 10 2 10, 50, 100, 200
15 5 10 30 10, 50, 100, 200

Tabel 3.19 - Valorile parametrilor de intrare ai algoritmului

Instrumentul software utilizat pentru a construi modelele de regresie si
pentru a determina matricele de corelare este DataFit [www?7]. Initial s-a incercat
construirea unor modele de regresie folosind un total de 10 variabile independente
pe langa cei 5 parametri de intrare mentionati, inca 5 parametri care caracterizeaza
setul de date. Acestia sunt: numarul de instante, numarul de atribute, numarul de
valori ale atributului clasa, numarul de valori lipsa, numarul total de valori ale
atributelor. Pe baza acestor 10 variabile independente utilitarul DataFit nu a putut
construi modele de regresie.

Analiza modelelor de regresie

Modelele de regresie obtinute utilizand ca si variabile independente cei 5
parametri de intrare ai algoritmului sunt prezentate in tabelul 3.20.

Setul de date Modelul R?
Car AP =0.013 *NF-3.876*NMIR+2.638*NMINR-0.002*NC-0.001*NI+ 78.518 0.55
700 AP = exp(-0.011*NMIR-0.004*NMINR+0.001*NC+4.591) 0.83
AP = -0.918*NMIR+-0.293*NMINR+0.075*NC-0.003*NI+97.48 0.83
Ljubljana AP = 0.001*NF-1.744*NMIR+1.269*NMINR-0.034*NC-0.003*NI + 71.674 0.58
breast cancer
Diabetes AP =0.001 *NF-1.220*NMIR+0.758*NMINR+0.013*NC-0.001*NI+ 72.378 0.40
Cleveland heart
disease AP =0.004*NF-2.923*NMIR+2.101*NMINR-0.012*NC+0.001*NI+ 72.349 0.39
Iris AP = 0.024*NMIR-0.006*NMINR+0.009*NC-0.006*NI+95.68 0.08
Mushrooms AP = -0.035*NF+0.055*NMIR+0.002*NMINR-0.039*NC+98.136 0.90
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AP = exp(0.001*NMIR+4.589) 0.89
Nursurey AP = -0.049*NF+0.125*NMIR-0.038*NMINR-0.026*NC+0.002*NI+ 88.341 0.87
AP = exp(-0.001*NF+0.002*NMIR-0.001*NMINR+4.487) 0.83
Tic AP = -1,579*NMIR+0.998*NMINR-0.042*NC+70.804 0.60
Detmatology AP = 0.001*NF+0.035*NMIR+0.002*NMINR+0.07*NC-0.001*NI+ 93.395 0.29

Tabel 3.20 - Modelele de regresie determinate si performantele lor

2 . . v . . v
R~ este coeficientul determinarii multiple si se calculeaza cu formula 3.7.

R =1-—"+ 3.7
7SS =)

unde RSS este suma reziduala a patratelor si se calculeaza cu formula 3.8,
iar TSS este suma totald a patratelor si se calculeaza cu formula 3.9.

2

RSS:i(Y,.—ﬁ) (3.8)
i=1
y 2

TsS = (¥,-Y) (3.9)

i=l
Unde, Y. este valoarea reald a variabilei dependente (a acuratetei predictiei)

1

pentru instanta i si Y, este valoarea estimatd de modelul de regresie pentru

variabila dependenta si?este valoarea medie a variabilei dependente.

Marimea RSS reprezintd suma rezidualda a patratelor (Residual Sum of
Squares) si se calculeaza ca si suma a patratelor diferentelor dintre valorile reale ale
variabilei dependente si valorile estimate de modelul de regresie, cu formula 3.8. O
potrivire perfectda intre acestea ar conduce la o suma rezidualda a patratelor de
valoare 0.

v o 2. . . n . . v v N . .
Marimea R” ia valori cuprinse intre 0 si 1 si masoard cat de bine surprinde

modelul de regresie variatia variabilei dependente. De exemplu daca R? are
valoarea 0.8, atunci 80 % din variatia variabilei dependente este explicata de
modelul de regresie.

Utilitarul DataFit a determinat pentru fiecare set de date cate 3 modele. In
tabelul 3.20 au fost prezentate doar modelele de regresie care au obtinut cele mai
bune performante pentru fiecare set de date. Dupa cum se observa unele din aceste

modele surprind bine variatia variabilei dependente (cele care au marimea R?
apropiata de valoarea 1) iar altele au o performanta slaba.

Analizand cele 10 seturi de date alese pentru analiza se observa ca 4 dintre
ele contin date medicale (breast, diabetes, heart, dermatology), 3 contin date care
caracterizeaza elemente din natura (animale sau plante: zoo, iris, mushrooms), unul
contine evaluarile unor masini (car), unul contine evaluarea aplicatiilor depuse la
gradinite si unul codifica mutarile posibile la jocul X si 0.
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Modelele de regresie care s-au construit pe seturile de date medicale descriu
intre 29 % si 58 % variatia acuratetei predictiei, deci sunt foarte slabe. Doua din
modelele de regresie construite pe seturi de date care caracterizeaza elemente din
natura, zoo si mushrooms, au obtinut o performanta mai buna de 83 % respectiv
90% iar setul de date iris a obtinut cea mai slaba performanta dintre toate seturile
de date, de 8 %. Modelul de regresie construit pe setul de date car, are o
performanta slaba de 55 %. Pe baza setului de date ce contine evaluarea aplicatiilor
la gradinite s-au construit modele de regresie bune de 83% si 89 %. Modelul de
regresie construit pe baza setului de date tic surprinde 60 % din variatia marimii
dependente.

In continuare au fost analizati coeficientii parametrilor din modelele de
regresie determinate. Valorile acestora arata cdt de mult influenteaza acesti
parametri variabila dependenta. Valorile acestor parametri pot fi vizualizate in
tabelul 3.21. S-au luat in considerare doar modelele care au o performanta medie
sau bund (pentru care parametrul R? este mai mare de 0.5). S-a determinat
modulul pentru fiecare parametru si maximul dintre valorile absolute pentru fiecare
model. Valorile maxime au fost subliniate. Toate valorile maxime in valoare absoluta
au fost asociate coeficientilor parametrului NMIR, ceea ce inseamna ca acuratetea
predictiei depinde intr-o bund masura de modul in care se alege acest parametru.
Valorilor cele mai mari in modul ale acestui parametru le corespund valori negative,
ceea ce insemna ca, de obicei, cresterea acestui parametru determina o scadere a
acuratetei predictiei.

NF NMIR | NMINR | NC NI [NF| INMIR| | [NMINR] | [NC] [NI|
0.013 | -3.876 | 2.638 | -0.002 | -0.001 | 0.013 | 3.876 2.638 | 0.002 | 0.001
0| -0.011| -0.004 | 0.001 0 0| 0.011 0.004 | 0.001 0
0| -0.918| -0.293| 0.075| -0.003 0| 0.918 0.293 | 0.075| 0.003
0.001 | -1.744 | 1.269 | -0.034 | -0.003 | 0.001 | 1.744 1.269 | 0.034 | 0.003
-0.035 | 0.055| 0.002 | -0.039 0| 0.035| 0.055 0.002 | 0.039 0
0| o0.001 0 0 0 0| o0.001 0 0 0
-0.049 | 0.125| -0.038 | -0.026 | 0.002| 0.049 | 0.125 0.038 | 0.026 | 0.002
-0.001 | 0.002 | -0.001 0 0| 0.001| 0.002 0.001 0 0
0| -1.579| 0.998 | -0.042 0 0| 1.579 0.998 | 0.042 0

Tabel 3.21 - Coeficientii parametrilor din modelele de regresie determinate

S-a determinat maximul valorilor absolute, exceptdnd parametrul NMIR
(urmatorul parametru ca si importantad). In 6 din cele 9 modele, valoarea maxima a
corespuns parametrilor lui NMINR, in unul dintre ele lui NC si in unul dintre ele lui
NF. Deci urmatorul parametru ca si importanta este NMINR. Cresterea lui NMINR
poate determina cresterea sau scaderea performantei in functie de setul de date
(pentru 4 seturi de date determina cresterea performantei si pentru 4 scaderea ei).

Analiza coeficientilor de corelare

Urmatoarea etapa a analizei a constat in analiza coeficientilor din matricele
de corelare aferente fiecarui set de date. Tabelul 3.22 prezinta matricea de corelare
aferenta setului de date car. Au fost analizati parametrii care influenteaza cel mai
mult parametrul de iesire potrivit matricei de corelare. In cazul setului de date car,
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se poate observa cd, cresterea NMIR determind o scadere substantiala a
performantei, iar cresterea lui NMINR determinad o crestere a performantei.

NF NMIR NMINR NC NI AP
NF 1.00 0.13 0.02 -0.06 0.02 0.14
NMIR 0.13 1.00 0.41 -0.14 0.06 -0.51
NMINR 0.02 0.41 1.00 -0.06 0.03 0.22
NC -0.06 -0.14 -0.06 1.00 -0.05 0.06
NI 0.02 0.06 0.03 -0.05 1.00 -0.03
AP 0.14 -0.51 0.22 0.06 -0.03 1.00

Tabel 3.22 - Matricea de corelare aferenta setului de date car

Tabelul 3.23 prezintd coeficientii de corelare dintre variabila dependenta si
variabilele independente potrivit matricelor de corelare aferente fiecarui set de date.

Setul de date NF NMIR NMINR NC NI
Car 0.14 -0.51 0.22 0.06 -0.03
Zoo -0.01 -0.14 0.04 0.30 0.36
Ljubljana  breast -0.06 -0.54 0.27 0.05 -0.04
cancer
Diabetes -0.02 -0.49 0.15 0.07 -0.03
Cleveland heart -0.02
disease 0.01 -0.44 0.21 0.05
Iris -0.07 -0.18 -0.1 0.1 -0.22
Mushrooms -0.95 -0.11 -0.01 0.04 -0.02
Nursurey -0.93 -0.10 -0.01 0.05 -0.02
Tic -0.11 -0.60 0.20 0.06 -0.03
Detmatology 0.30 0.15 0.06 0.39 -0.04
Tabel 3.23 - Coeficientii de corelare dintre variabila dependenta si variabilele
independente

Potrivit coeficientilor de corelare, parametrul NMIR are o influenta
importanta asupra iesirii si cresterea lui determind de obicei o scadere a
performantei (exceptie face setul de date dermatology). Parametrul NF ia in general
valori in jurul lui 0, deci nu are o influenta foarte mare asupra iesirii, exceptie de la
aceasta regula o constituie seturile de date mari mushrooms si nursurey, in care se
observa ca cresterea lui NF determina o scadere puternica a iesirii.

Cresterea parametrului NMINR determind o crestere usoara a iesirii, dar
sunt si cateva situatii in care iegirea este influentatd slab, intr-un mod negativ de
cresterea acestui parametru. In cazul tuturor seturilor de date cresterea lui NC
determina cresterea valorii variabilei dependente. Parametrul NI are de reguld o
influenta negativa asupra iesirii, exceptie face doar setul de date zoo.

Valorile coeficientilor din modelele de regresie si din matricea de corelare
demonstreaza o parte din observatiile facute in analiza empirica si anume:

e cresterea numarului de furnici nu conduce la o acuratete mai buna si din
contra, daca setul de date este mare, duce la o scadere a acuratetei prin
faptul ca algoritmul nu ajunge la rezultat

e cresterea valorii parametrului numar minim de instante acoperite de fiecare
regula descoperita (NMIR) determina o scadere a acuratetei
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3.3.4. Consideratii si recomandari cu privire la alegerea
parametrilor algoritmului Ant Colony Optimization

Rularile au fost realizate ruldnd aplicatia in paralel pe un numar de 30 de
calculatoare dintr-un laborator al Universitatii “Politehnica” din Timisoara. Toate
calculatoarele au o configuratie identica Intel Core 2 Quad CPU, 2,4 GHz, 2,4 GHz ,
4 GB RAM. Au fost rulate si analizate 64 de configuratii de parametri pe fiecare din
cele 10 seturi de date alese.

Analiza facutda a demonstrat cd nu existd o configuratie de parametri
universala care sa conduca la rezultate mai bune decéat altele pe orice set de date,
dar a facilitat analiza comportamentului algoritmului pe diferite seturi de date si
extragerea unor concluzii si recomandari utile cu privire la alegerea acestor
parametri.

Concluziile cu privire la influenta pe care o au parametrii algoritmului asupra
acuratetei predictiei si asupra timpului de executie si recomandarile cu privire la
alegerea lor sunt prezentate in continuare.

e Numarul de furnici este numarul maxim de reguli candidate, construite si
taiate (sau fasonate) in timpul unei iteratii a buclei repetitive a algoritmului.
O furnica este asociata unei reguli. Cu cat este mai mare numarul de furnici
cu atat mai multe reguli candidate sunt evaluate pe iteratie si cu atat mai
lent este sistemul. Experimentele au aratat ca, cresterea numarului de
furnici determina cresterea direct proportionala a timpului de executie, fara
sa garanteze o crestere a performantei. Dacd numarul de furnici este ales
foarte mare (de genul 1000, 1500) si setul de date este mare (comparabil
ca dimensiune cu mushrooms sau nursurey) exista o sansa mare ca aplicatia
sa faca utilizatorul sa astepte mult fara sa ajunga la un rezultat. Rezultate
bune s-au obtinut pentru numarul de 15 furnici. Alegerea unui numar de
furnici mare duce cu siguranta la un timp de executie mare dar nu se poate
spune ca duce si la o crestere a acuratetei predictiei, asa ca nu recomandam
alegerea unui numar mai mare de 500 de furnici

e Cresterea NMIR conduce la o scadere a acuratetei predictiei si conduce la
multe situatii de blocare. Cele mai bune rezultate s-au obtinut pentru
varianta 2, in care NMIR ia valoarea 5. Cresterea NMIR poate determina
algoritmul sa intre in bucla infinitd in multe situatii. Iesirea din aceste situatii
de blocare se poate realiza prin cresterea NMINR. Datorita faptului ca testele
in care acest parametru a luat valoarea 15 au facut ca algoritmul s3 nu
poata fi rulat pe 4 seturi de date din 10, nu recomandam alegerea unei
valori mai mari de 10 pentru acest parametru. Daca este necesara alegerea
unei valori mai mari din diverse motive, atunci cresterea NMINR poate mari
sansele de a obtine rezultate bune.

e Cresterea NMINR in general duce la o scadere a performantei, (lucru
confirmat si de rezultatele din tabelul 3.12) exceptie fac cazurile in care sunt
puse conditii restrictive pentru NMIR, care conduc la bucle infinite, care pot
fi rezolvate prin cresterea NMINR (lucru confirmat de rezultatele din tabelul
3.10). Nu recomandam alegerea unui numar mai mare de 10 pentru acest
parametru decat daca NMIR este mai mare de 10.

e Cu cat numarul de reguli pentru convergenta este mai mare cu atat timpul
de executie este mai mare. Testele facute au dus la un numar egal de 3
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maxime pentru acuratetea predictiei in cazul in care NC ia pe rand valorile
2, 10 si 20. In aceasta situatie varianta preferata este cea care are valoarea
cea mai mica pentru NC deoarece ea se executa mai repede. Intrucéat in
bucla repetitivda sunt puse conditii de oprire legate de numarul de reguli
pentru convergenta dar si de numarul de iteratii, alegerea unei valori foarte
mici pentru numarul de reguli pentru convergenta face ca parametrul NI sa
nu mai conteze. De aceea influenta parametrului NI a fost analizata si in
cazul in care NC are valoarea 2 dar si in cazul in care are valoarea 30. Pe de
alta parte numarul de reguli pentru convergenta reprezintd o garantie ca
regula gasita este buna. Cu cat mai multe furnici converg catre o regula cu
atdt mai multe sanse sunt ca regula sa fie buna. Tinand cont de rezultatele
obtinute dar si de semnificatiile marimilor credem c3 o valoare intre 5 si 10
este potrivita pentru acest parametru.

e Un numar mic de iteratii determina executia mai rapida a algoritmului, iar
cresterea numarului de iteratii peste o anumita valoare (in cazul
experimentelor noastre, valoarea 50) poate sa nu modifice decat putin
timpul de executie (datoritd faptului ca bucla while se va opri nu datorita
conditiei legate de numarul de iteratii ci conditiei legate de NC). In ceea ce
priveste acuratetea predictiei cel mai bun rezultat s-a obtinut pentru NI =10
daca NC=2, si NI=100, dacd NC=30. Intrucat NI si NC sunt conditii de
oprire a aceleasi bucle repetitive, cdnd se alege o valoare pentru NI trebuie
sa se tind seama de valoarea lui NC.

Studiul empiric realizat a aratat ca acuratetea predictiei poate fi influentata
cu 10 % de valorile alese pentru parametrii algoritmului, iar timpul de executie
poate fi de la cateva secunde la cateva ore in functie de valorile acestor parametri.
Analiza unui set de date cu ajutorul aplicatiei Ant Miner necesita testarea mai multor
configuratii de parametri si alegerea celei care duce la cea mai buna performanta.
Recomandarile de mai sus cresc sansele de a obtine un raport bun intre acuratetea
predictiei si timpul de executie.

Analiza matematica a coeficientilor a permis construirea unor modele de
regresie pe baza rezultatelor experimentale obtinute efectudnd cate 64 de
masuratori pe fiecare set de date si construirea unor matrice de corelare care redau
legatura dintre parametrii de intrare si parametrul de iesire ales (acuratetea
predictiei). Analiza matematicd a demonstrat prin valorile obtinute pentru
coeficientii de regresie respectiv prin valorile termenilor din matricea de corelare ca:

e Un numar mare de furnici nu duce la o acuratete mai buna, ba chiar poate
duce la o acuratete slaba daca setul de date analizat este mare si NF este
foarte mare

e Cresterea NMIR determina o scadere a performantei.

O directie de dezvoltare ulterioarda este analiza influentei pe care o au
parametrii de mai sus asupra numarului de reguli si numarului de conditii
descoperite si gdsirea de secvente de parametri care se potrivesc pentru anumite
tipare de seturi de date.
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3.4. Variante ale algoritmului ACO pentru
descoperirea regulilor de clasificare

In [PARO2] autorii au comparat rezultatele obtinute cu Ant Miner cu cele
obtinute cu algoritmul clasic CN2, pe 6 seturi de date. Pe 4 din acestea a fost mai
bun Ant Miner, pe unul a fost mai bun CN2 si in unul au fost la egalitate. De aceea
au fost considerati echivalenti in ceea ce priveste acuratetea predictiei, dar Ant
Miner s-a dovedit net superior in ceea ce priveste numarul de reguli descoperite si
numarul de conditii din aceste reguli. Cu céat regulile sunt mai putine si mai simple
cu atat sunt mai usor de folosit. Directiile de dezvoltare sunt modificarea Ant Miner
in asa fel incadt sa poata lucra cu atribute continue, ca sa nu mai fie necesara
discretizarea lor intr-un pas de preprocesare precum si analiza modului in care se
comportd algoritmul cu alte functii euristice sau de actualizare a feromonului.

In [PARO1] autorii au comparat algoritmul cu algoritmul clasic C4.5, pe 6
seturi de date. In ceea ce priveste acuratetea predictiei rezultatele au fost
comparabile, dar Ant Miner a fost net superior in ceea ce priveste numarul de reguli
si numarul de conditii din fiecare reguld. O directie de cercetare din [PAR01] este
la functiile de actualizare a feromonului, functia euristica, si lucrul cu parametrii
continui.

In [LIUO2a] se subliniaza faptul ca functia euristica din Ant Miner se bazeaza
pe calculul entropiei, care este destul de costisitor din punct de vedere
computational. Autorii au propus o alta functie euristica, mult mai simpla care se
bazeazd pe densitate, asa cum se vede in formula 3.10. Majority_classT; reprezintd
numarul de instante care apartin clasei majoritare din partitia in care atributul / ia
valoarea j. |T;| reprezintd numadrul de instante pentru care atributul i are valoarea j.
S-a demonstrat pe un set de date ca rezultatele obtinute sunt aceleasi in ceea ce
priveste acuratetea predictiei si numarul de reguli si de conditii ca si in Ant miner.

_ majority _classT,
T

(3.10)

In [LIUO3a] autorii afirm3 cd, datoritd modului de actualizare a cantittii de
feromon din Ant Miner, furnicile converg prea repede catre o singura reguld
construita si au propus o metoda de actualizare a cantitatii de feromon din formula

3.11. Cu ajutorul parametrului P e poate controla cat de repede se evapora
feromonul. Cu cat © este mai mare cu atat mai repede se evapora feromonul.

£0=0-pr-0+1- 11

Pentru a mari probabilitatea de a alege termeni care nu au fost alesi in
regulile precedente, au fost introduse doud numere aleatoare subunitare g; si g..

Daca numarul g; generat aleatoriu este mai mic decat un prag P care poate fi
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configurat, atunci se alege in mod aleatoriu, proportional cu performanta, un termen
ij, iar daca este mai mare atunci se alege termenul care are cea mai mare valoare
pentru Pj.

If (gl< )
Loop
If (g2 < ZRJ ) atunci alege T
JjeJ;
Endloop
Else

Alege termenul T; cu max Py

A fost demonstrat pe 2 seturi de date ca Ant Miner 3 da rezultate mai bune
pentru acuratetea predictiei si numarul de reguli este mai mare in Ant Miner 3.
Acuratetea a fost calculata cu formula :

TP+ TN
Accuracy = (3.12)

TP+ FN+FP+1IN

In [SAL11] autorii au propus 5 extensii ale algoritmului si au testat 12
combinatii ale acestor extensii pe 23 de seturi de date. De asemenea au fost
evaluate performantele a 3 algoritmi performanti Ripper, PART, C4.5 pe aceste 23
de seturi de date. S-a obtinut ca C4.5 are cea mai buna performanta. Apoi s-au
comparat rezultatele celei mai bune variante de Ant Miner din cele 12 incercate cu
performantele obtinute de C4.5 si s-au obtinut rezultate comparabile in ceea ce
priveste acuratetea predictiei, iar in ceea ce priveste numarul de reguli s-a obtinut
ca cea mai buna versiune de Ant Miner produce reguli mai putine decéat C4.5.

Cele 5 extensii propuse sunt urmatoarele:

e Utilizarea unor multiple tipuri de feromon, cate un tip pentru fiecare clasa; O
furnica intai selecteaza clasa regulii i apoi depoziteaza tipul corespunzator
de feromon. In Ant Miner, versiunea originald, intdi se construieste
antecedentul regulii si apoi regula aste atribuita la clasa pe care
antecedentul il acopera cel mai bine. In versiunea modificata intai se alege
clasa regulii si apoi termenii care se vor adauga in antecedentul regulii,
alegerea termenilor se face tinand seama de clasa aleasa. O furnicd este
influentata nu de toate furnicile ci doar de acelea care au construit reguli cu
acelasi consecvent (ca si cand ar fi diferite tipuri de feromon si o furnica nu
este influentata de orice tip). Efectul acestei schimbari a fost nevoia de a
modifica structurile bidimensionale (atribut, valoare) ce pastreaza cantitatea
de feromon si valorile euristice in structuri tridimensionale (atribut, valoare,
clasa)

e S-a utilizat un intensificator al calitatii pentru a premia regulile care au o
calitate buna si pentru a penaliza regulile care au o calitate slaba in termeni

de feromon.
2-O(R,), if (confidence(R,) > ¢,)

Az(t), =1 O(R,), if (4, = confidence(R,) = ¢,) (3.13)
O(R,) = 2.if (¢, > confidence(R,))
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Unde A7(f), este cantitatea de feromon de tip k care va fi depozitatd de
furnica t pe fiecare pereche atribut-valoare care apartine antecedentului regulii R;
precum si clasei k. Q(R:;) este calitatea regulii, iar ¢1 si ¢2 sunt praguri de

confidenta la care calitatea este contrastata. Calitatea regulii este evaluata cu alta
functie decat in Ant Miner, cea din formula:

TP TP
O(R,) = + (3.14)
|T rainingSet| |Matches|
Support(R,) Confidence(R,)

e S-a permis utilizarea operatorului de negare logica in antecedentul regulii,
regulile descoperite fiind de forma de mai jos:
If(A'=V}) and (Ac NOT=V,) and...
Noduri de negare sunt addaugate pentru un atribut daca are cel putin 3
valori. Regulile construite in acest fel au o mai puternica acoperire a setului
de date decat celelalte, deci se va produce o lista de reguli mai scurta

e Au fost incluse furnicile incdpatanate care tin cont de propria istorie atunci
cand adauga termeni unei reguli. Fiecare furnica memoreaza cea mai buna
regula pe care a construit-o mergand pe urmele proprii. Fiecare furnica lasa
un numar de urme care este configurabil.

e S-au utilizat furnici cu personalitate care au propriile valori pentru & si 'B
(coeficienti pentru feromon si pentru functia euristica). Personalitatea se
manifesta prin faptul ca unele furnici vor da mai multa importanta
informatiei legate de feromon iar altele informatiei legate de functia

euristicd. Valorile pentru & si p sunt intregi si cuprinse intre 1 si 3. Ele
sunt selectate probabilistic de catre fiecare furnica inainte de constructia
regulii, folosind informatia legata de feromon

In [LAL11] autorii propun modificdri importante Iui Ant Miner care ii permit
sa descopere reguli care in antecedent pot avea operatorii AND, OR, XOR, NOT.
Antecedentul fiecarei reguli descoperite poate fi reprezentat sub forma unui arbore
binar, in care nodurile interioare corespund operatorilor acceptati AND, OR, XOR,
iar frunzele corespund perechilor atribut=valoare sau atribut not =valoare. Metoda
propusa se numeste TREE MINER. Pentru a construi o regula o furnica trebuie sa
traverseze un graf de reguli. A alta diferenta fata de Ant Miner este ca nu mai este
necesar elagajul regulilor. Pentru actualizarea feromonului a fost introdus un nou
parametru numit conv_rate care poate fi configurat astfel incat marirea cantitatii de
feromon pentru termenii addugati in reguld sa se poata face mai mult sau mai putin.
Daca cantitatea de feromon este mai mare atunci regulile converge mai repede,
altfel mai tarziu, asta favorizand explorarea. Aplicatia a fost testa pe 4 seturi de
date si comparata cu Ant Miner, in ceea ce priveste acuratetea predictiei rezultatele
sunt comparabile iar numarul de reguli descoperit de Tree Miner este mai mic.

In [SAI11] a fost modificata functia care asigura elagajul regulilor si a fost
introdusa o functie care asigura evaporarea dinamica a feromonului. Algoritmul a
fost rulat pe 5 seturio de date si comparat cu Ant Miner, iar rezultatele arata ca
modificarile propuse au dus la fimbunatatirea acuratetei predictiei, regulile
descoperite sunt mai usor de inteles si timpul de executie este mai scurt.
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In [SMA06] a fost propus algoritmul MulO-AntMiner care permite predictia a
mai multe atribute clasa. Ca un efect consecventul unei reguli poate sa contina
diferite atribute.

In [WANO4] a fost propusa o noua versiune a lui Ant Miner, versiune care
poate determina un set de reguli neordonate (In ant miner regulile descoperite
trebuie aplicate instantelor in ordinea descoperirii). Regulile descoperite cu
versiunea de Ant Miner din [WANO4] pot fi aplicate instantelor in orice ordine.

3.5. Solutii de imbunatatire a algoritmului ACO

Utilizarea algoritmului Ant Colony Optimisation la descoperirea regulilor de
clasificare a fost propusa de Parpinelli et al. in anul 2001. Algoritmul propus de ei a
fost intdi implementat in limbajul C si testat pe diverse seturi de date. Ulterior
algoritmul a fost implementat in Java si distribuit sub forma unui sistem Open
Source numit Ant Miner. Ultima versiune este versiunea 1.2.1, dezvoltata in anul
2007 de catre Fernando Meyer in colaborare cu lui Parpinelli. In fig. 3.3 este
prezentata interfata principald a aplicatiei. In cadrul acestui subcapitol au fost
propuse solutii de imbundtatire a algoritmului Ant Colony Optimisation si a modului
de utilizare a acestuia la descoperirea regulilor de clasificare. Imbunatatirile propuse
vizeaza modul de calcul a cantitatii initiale de feromon asociat fiecarui termen,
modul de actualizare a cantitatii de feromon pentru termenii ce fac parte din regula
descoperitd, modul de evaluare a calitatii regulilor, modul de alegere a termenilor
care vor face parte din noua reguld. Modificarile au fost implementate in Ant Miner,
si aplicatia care le contine a fost numita Ant-r-Miner. In figura 3.4 este prezentata
interfata grafica a aplicatiei extinsa.

GUI Ant-iner
e Help
Preprocess |; Classity
Cross Yaldation Cutput
Fulds: 10 IF deg-malig = '2' THEH 'no-recurrence-events!' ~
IF breast = 'right' THEN 'no-recurrence-events'
S IF node-caps = 'yes' THEN 'recurrence-svents'
R s IF age = '50-59' AND menopause = 'ge4D' THEN 'no-recurrence-e
Min. C: Rule: |5 reare
iniGases perie: Default rule: recurrence-events
Max uncovered Cases: |10
Rules for Convergence: |10 Atcuracy rate on the training set: 78.21011673151752 %
Nurnber of Kerations: 100 Accuracy rate on the test set: 65.96551724137932 %
[7] Clear output sereen T faken: 228281
[ Printtest set
[ ot S m—
10-Fold Cross Validation Results
iccuracy Rate on Test Set | Rules Mumber | Conditions Hum
ber
TZ.08%  +/- 2.33% | 6.1 +/-0.18 | 7.7 +/- 0.4z
Total elapsed time: 2 s.
-
Idle

Fig. 3.3 - Ant Miner 1.2.1

Functia propusa pentru a evalua calitatea unei reguli in Ant-r-Miner
realizeaza o suma intre acuratetea predictiei si comprehensibilitatea regulii.
Acuratetea regulii este exprimata ca un raport intre numarul de instante care au
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intradevar clasa prezisa de reguld raportat la toate instantele acoperite de regula
(din care unele au clasa acoperita de regula, iar altele nu au clasa acoperita de
regula). Comprehensibilitatea unei reguli a fost exprimata tindnd cont de numarul
de conditii din antecedentul regulii. Se considera ca o regula este cu atat mai
valoroasa cu cat este mai usor de inteles (are comprehensibilitatea mai mare).
Comprehensibilitatea este subunitara si este cu atat mai mare cu cat regula are mai
putine conditii in antecedent. Functia propusa este cea din formula 3.15. Termenul
nar reprezintd numarul de conditii din antecedentul regulii (numarul de atribute din
reguld), unite prin AND (un atribut nu poate aparea decat o data intr-o reguld) iar
termenul nta reprezinta numarul total de atribute.

Q= tp / (tp+fp) + (nta- nar) / nta (3.15)

in Ant-Miner fiecrei perechi atribut-valoare i se atribuie o cantitate initiala
de feromon calculatda cu formula 3.1. In tabelul de mai jos cu FI se noteaza
feromonul initial iar cu AP acuratetea predictiei. Cantitatea de feromon din coloana
FI s-a obtinut cu formula 3.1. Acuratetea predictiei pentru valorile initiale este in
coloana AP.

Setul de FI AP AP AP AP AP AP
date (FI) | (FI=0.2) | (FI=0.5) | (FI=1) | (FI=5) | (FI= 10)
Car 0.08 84.89 85.24 84.5 85.59 85.48 84.66
Z0o 0.019 | 88.15 90.12 91.41 89.12 90.1 90.03

Ljubljana 0.018 | 73.86 74.68 73.14 72.69 73.46 72.32

breast

cancer

Diabetes 0.052 | 73.96 72.26 73.31 73.55 71.34 72.13

Cleveland 0.068 77.31 77.54 78.18 75.49 78.54 74.85
heart

disease
Iris 0.105 | 93.33 94.67 94 95.33 94.67 94.67

Mushrooms | 0.007 | 96.38 97.93 96.15 96.05 96.16 97.01

Nursurey 0.072 | 84.02 85.52 85.41 85.63 84.88 83.57

Tic 0.034 | 70.14 72.33 72.02 74.2 74.21 74.1
Dermatology | 0.018 | 92.64 89.64 88.83 90.75 90.04 91.59

Tabel 3.24 - acuratetea predictiei pentru diferite valori ale cantitatii initiale de feromon

Analizand rezultatele din tabelul 3.24 se poate constata cd se obtin valori
comparabile pentru acuratetea predictiei chiar daca feromonul initial se calculeaza
cu formula 3.1, ca in Ant Miner sau se aleg pentru feromonul initial valori constante.
Atribuirea unor valori constante feromonului initial este de preferat pentru ca este
mai rapida computational decat calculul sumei numarului de valori pe care il are
fiecare atribut categorial si impartirea lui log,(k) la acesta suma (unde k reprezinta
numarul de clase). Dupa cum se observa din tabelul 3.25 cele mai bune valori s-au
obtinut dacd feromonul initial ia valoarea 1. in Ant-r-Miner initial fiecare termen are
asociatéAcantitatea 1 de feromon.

In urma descoperirii unei reguli este necesara actualizarea cantitatii de
feromon a tuturor termenilor. Termenii care au fost alesi in regula corespund
traseelor urmate de furnica, deci cantitatea de feromon asociata lor se va mari, iar
cantitatea de feromon a termenilor care nu fac parte din reguld trebuie diminuata
pentru a simula fenomenul de evaporare. Cresterea cantitatii de feromon a
termenilor din regula se face in Ant-r-Miner pe baza principiului de recompensare a
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regulilor bune respectiv de penalizare a celor slabe din [SAL11]. Diferenta fata de
[SAL11] este ca se utilizeaza un singur factor care asigura intensificarea, respectiv
diminuarea calitatii. Acest factor a fost numit Quality factor (factor de calitate) si
utilizatorul poate stabili care este valoarea lui, precum si a limitelor in care el
actioneaza (vezi formulele 3.16 si 3.17). Factorul de calitate a fost notat cu n si
poate lua doar valori mai = 1. Daca calitatea regulii este sub o limita inferioara /,

stabilita de utilizator atunci cantitatea de feromon va creste cu T ~Q/n , pentru a
penaliza regula slaba. Daca calitatea regulii este intre cele 2 limite stabilite, atunci
cantitatea de feromon creste exact ca in Ant Miner cu T (. Daci calitatea regulii
este peste o limita superioara stabilita (/,), atunci cantitatea de feromon se mareste
cu 7, -Q-n, pentru a premia regula buna. In cazul in care se doreste utilizarea

acestei facilitatii se poate fie sa se aleaga pentru /; valoarea 0 si pentru /, valoarea 1
fie sa se aleaga valoarea 1 pentru n. /; si I, trebuie sa ia valori reale subunitare.

r,(t+)=7,()+7,()- 4 (3.16)
Q/n VO <
A=10,VO,[ <0<, (3.17)

0-n,¥0 >,

In [LIUO2a] autorii au demonstrat ca se pot obtine rezultate la fel de bune si
cu o functie euristica mai simpla, in care in loc de calculul entropiei, care este destul
de costisitor, din punct de vedere computational se calculeaza o densitate. De aceea
functia euristica utilizata in Ant-r-Miner este cea din formula 3.10, lucrarea
[LIUO2a].

in Ant Miner furnicile converg repede cétre regula construitd, de aceea in
Ant-r-Miner a fost introdus factorul de convergentd (0 <cf <1), configurabil de
utilizator. Daca utilizatorul alege valoarea 1 pentru acest factor, atunci se va alege

termenul cu probabilitatea maxima. O valoare apropiatd de 0 a factorului de
convergenta face ca alegerea termenilor sa fie aleatoare.

double r=(random.nextInt() << 1 >>> 1) % 101 ;
r=r / 100; // r numar aleator intre 0 si 1

if (r<=cf)
alege Tij cu P; maxim
else
alege Tj prin selectia de tip ruleta
Figura 3.4 prezinta interfata aplicatiei Ant-r-Miner/. Dupa cum se vede, in
interfata a fost adaugat un nou JPanel, denumit New Parameters in care utilizatorul
poate introduce valori pentru parametrii noi introdusi (Quality Factor, Lower limit,
Upper Limit, Convergence factor).
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B Ant-r-Miner

File  Help

| Preprocess || Classity

Cross Validation output
Folds |10 IF buying = 'med' THEN 'acc’ 7.
IF lug boot = 'swall' THEN 'good'
Other Parameters IF persons = '4' THEN 'good'
LD e oA 5 IF doors = '2' THEN 'good

IF safety = 'med' THEN 'good'

bl Sereegeriuls g Default rule: vgood

Max uncovered Cases: |10

Rules for Convergence: |10 Aocuracy rate on the training set: §7.59640102827764 3
Number of llerations: | 100 Locuracy rate on the test set: 86.04651162790698 %
Hew Farameters Time takeh: 0.313 s.
Quality factar (==1] 2
Lawwer limit [0,1] 05 | meme——
Upper limit [0,1] e 10-Fold Cross Validation Results
Cunvergencefacmr[ﬂj]:l
Locuracy Rate on Test Set | Rules Mumber | Conditions Num
[¥] Clear output screen her
[] Print test set
[ Printtraining set 54.03%  +/- 1.11% | 15.7 +4/- 0.6 | 18.7 +/- 1.58
:
Total elapsed time: 3 3.
-
1de 1

Fig 3.4 - Aplicatia propusa, Ant-r-Miner

Algoritmul propus a fost testat pe 10 seturi de date si rezultatele lui au fost
comparate cu cele obtinute cu Ant Miner. Valorile alese pentru parametrii
algoritmului au fost NF=15, NMIR=5, NMINR=10, NC=10, NI=100.

Pentru parametrii noi introdusi in Ant-r-Miner s-au ales valorile: Quality
Factor=2, Lower limit=0.5, Upper Limit=0.8, convergence factor=0.7,

Tabelul 3.25 prezintd comparativ acuratetea predictiei si timpul de executie
obtinute testand Ant Miner si Ant-r-Miner pe seturile de date alese.

Setul de date Ant Miner (AP) | Ant-r-Miner (AP) | Ant Miner (TE) Ant-r-Miner (TE)
Ljubljana

breast cancer 72.74 72.95 7 6
Car 85 89.7 19 10
Dermatology 95.59 89.9 158 86
Diabetes 73.56 77.35 10 4
Cleveland

heart disease 81.24 78.51 4 9
Iris 94.6 95.33 0 1]
Mushrooms 96.15 99 1566 1002
Nursurey 86.52 88.68 183 107
Tic 72.12 81.83 23 8
Z0oo 91.23 86.26 31 19

Tabel 3.25 - acuratetea predictiei cu Ant-Miner si Ant-r-Miner

Rezultatele din tabelul 3.25 arata ca se obtin rezultate putin mai bune cu
Ant-r-Miner decat cu Ant Miner in ceea ce priveste acuratetea predictiei, iar in ceea
ce priveste timpul de executie rezultatele obtinute cu Ant-r-Miner sunt mult mai
bune. In ceea ce priveste numarul de reguli si de conditii Ant Miner este superior.
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3.6. Concluzii

Algoritmul Ant Colony Optimization este folosit cu succes la clasificarea
datelor. Din anul 2001 cdnd a fost propusa utilizarea Iui pentru descoperirea
regulilor de clasificare, au fost realizate multe studii cu ajutorul acestui algoritm si
problema alegerii unei secvente de parametri optime a fost lasatd ca o directie de
cercetare de foarte multi cercetatori. In cadrul acestui capitol a fost studiat codul
algoritmului si prezentata in detaliul functionarea lui, au fost analizate foarte multe
configuratii de parametri si s-a emis o listda de recomandari privind alegerea
acestora. De asemenea problema imbunatatirii algoritmului a fost atinsa de multi
cercetatori. Au fost prezentate sintetic imbunatatirile pe care o parte din acestia le-
au adus si au fost propuse si operate noi imbunatatiri. Acest lucru a fost posibil
datorita faptului ca aplicatia care implementeaza algoritmul se numeste Ant Miner si
este Open Source.

Contributiile aduse in cadrul acestui capitol sunt urmatoarele:

e A fost realizatd o prezentare detaliata a algoritmului, bazata atat pe
documentatia existentd cat si pe studiul codului algoritmului.

e Au fost studiati parametrii algoritmului ruldnd cate 64 de configuratii pe
fiecare din cele 10 seturi de date alese si analizand rezultatele. Analiza
rezultatelor s-a facut atat vizual, comparativ cat si matematic construind si
analizand modele de regresie si matrice de corelare

e Analiza facuta a condus catre o lista de recomandari privind modul de
alegere al parametrilor, utile pentru toti utilizatorii acestui algoritm

e A fost realizata o sinteza a imbunatatirilor aduse algoritmului din anul 2001
si pana in prezent

e Au fost aduse imbunatatiri algoritmului care vizeaza modul de calcul al
cantitati initiale de feromon a termenilor, modul de actualizare a
feromonului, modul de evaluare a calitatii regulilor descoperite si modul de
selectie a termenilor. Modificarile propuse au fost implementate in aplicatia
open source Ant Miner. Aplicatia care contine algoritmul imbunatatit a fost
numita Ant-r-Miner. S-a demonstrat ca imbunatatirile aduse conduc la o mai
buna performanta utilizand date reale.

Pe viitor se doreste extinderea aplicatiei oferindu-i utilizatorului posibilitatea
sa aleaga dintr-o listd de functii, functia pe care doreste sa o foloseasca pentru a
evalua calitatea regulilor. O alta directie de dezvoltare este de oferire a posibilitatii
utilizatorului sa-si construiasca in mod dinamic functia de calitate, cu ajutorul
termenilor TP, FP, TN, FN si a unor operatii elementare gen adunare, scadere,
fnmultire, Tmpartire. Analiza influentei pe care o au valorile parametrilor asupra
numarului de reguli si asupra numarului de conditii este de asemenea o directie de
dezvoltare ulterioara.
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4. Clasificarea datelor cu ajutorul algoritmului
genetic AGR

4.1. Notiuni introductive

Algoritmii genetici sunt tehnici adaptive care pot fi folosite cu succes in
rezolvarea unor probleme de cdutare si optimizare complexe [MAUOO]. Ei sunt
bazati pe principiile geneticii si ale selectiei naturale enuntate de Darwin
(“supravietuieste cel mai bine adaptat”). Algoritmii genetici au fost utilizati cu
succes In data mining, pentru a determina reguli de clasificare [DEH06], pentru a
cauta centrele de clustere adecvate [MAUOO], pentru a selecta atributele de interes
in prezicerea valorii unui atribut tinta [FRE02], etc. Clasificarea instantelor a fost
realizatd si prin utilizarea unor algoritmi hibrizi, bazati pe algoritmi genetici si
Particle Swarm Optimization [DINO9], respectiv Naive Bayes si k-Nearest Neighbor
[AIC10]. Cateva aplicatii in care algoritmii genetici au fost aplicati cu succes pentru
a rezolva probleme de clasificare sunt: clasificarea amprentelor, clasificarea bolilor
de inima, clasificarea emotiilor de pe fata umana, clasificarea imaginilor de la
sateliti [YANO6], etc.

Capitolul prezinta sintetic aspecte privind algoritmii genetici utilizati la
clasificarea datelor, functiile fitness ale acestora si propune un nou algoritmul
genetic pentru clasificarea datelor. Algoritmul genetic propus a fost implementat in
Open Source-ul Weka, utilizdnd limbajul Java. Mediul de dezvoltare utilizat a fost
Eclipse. Sunt prezentate aspecte legate de procesarile algoritmului, de
implementare si de rezultatele experimentale obtinute prin aplicarea algoritmului pe
5 seturi de date obtinute din UCI Machine Learning Repository. S-a analizat
comportamentul algoritmului utilizdnd 14 variante de parametri. A fost analizat
comportamentul algoritmului atat in cazul in care se adaugd la lista regulilor
descoperite toate regulile descoperite dupa epuizarea numarului de generatii cat si
in cazul in care se adaugad doar cea mai buna reguld descoperita dupd rularea
numarului de generatii stabilit. Sunt comparate rezultatele obtinute ruland
algoritmul cu 3 functii fitness diferite. Functia fitness care a condus la cele mai bune
rezultate a fost inclusa in algoritm.

Rezultatele obtinute de AGR pe seturile de date alese au fost comparate cu
cele obtinute de algoritmii Naive Bayes, k-Nearest-Neighbour si J48 pe aceleasi
seturi de date si in aceleasi conditii. Concluzia a fost ca algoritmul propus este
competitiv, poate fi utilizat la clasificarea datelor putand sa conduca la rezultate mai
bune pe anumite seturi de date decét alti algoritmi clasici.

4.2. Structura unui algoritm genetic

Forma generala a unui algoritm genetic este urmatoarea [MUK09]:
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Determina populatia initiala;
WHILE a conditie de oprire nu este indeplinita DO
BEGIN
Selecteaza indivizii pentru reproducere;
Creeaza mostenitori prin incrucisarea indivizilor selectati;
Eventual aplica mutatia unor indivizi;
Calculeaza urmatoarea generatie
END

Populatia initiala este aleasa aleatoriu. Selectia este procedura prin care
sunt alesi indivizii ce vor participa la formarea generatiei urmatoare. Indivizilor mai
puternici, mai bine adaptati |li se vor da mai multe sanse de a face parte din
populatia urmatoare. Performanta indivizilor este masurata cu ajutorul unei functii
fitness care depinde de problema de rezolvat. Selectia indivizilor pentru reproducere
se poate face in mai multe moduri. Cea mai populara varianta este selectia de tip
ruleta. Fiecare cromozom are asociatd o felie a ruletei. “Feliile ruletei sunt cu atat
mai late cu cat fitness-ul cromozomului asociat feliei este mai mare”.

O alta tehnica de selectie este selectia bazata pe rang. Aceasta
previne convergenta prematura ce apare la utilizarea schemelor de selectie
proportionald cu fitness-ul. Indivizii sunt ordonati in functie de valoarea fitness-ului
iar probabilitatea de selectie este proportionald cu rangul ocupat.

Selectia prin trunchiere, elimind o parte din cromozomii cu cea mai slaba
performantd, iar in locul lor se genereaza altii, dupa diferite scheme posibile. De
exemplu se alege un nou cromozom X, folosind principiul ruletei. Daca x difera de
toti ceilalti cromozomi ai populatiei actuale, atunci el este inclus in populatie; in caz
contrar, este supus operatorului de “mutatie” pana ce devine diferit de ceilalti
cromozomi si este inclus in populatie.

Selectia turneu alege in mod aleatoriu k indivizi iar dintre acestia doar cei
mai buni j sunt selectati pentru supravietuire. Procedura se repeta pana se obtine
numarul dorit de indivizi. Este cea mai eficienta din punct de vedere al complexitatii
timp.

Selectia de tip elitist pastreaza in generatia urmatoare, cei mai buni k
indivizi ai generatiei curente. Dacd nu se retin acesti indivizi ei pot sa disparad din
cauza ca nu au fost selectati pentru supravietuire sau fiindca au fost distrusi prin
aplicarea operatorilor. Acest lucru garanteaza faptul ca cel mai puternic membru al
populatiei din generatia urmatoare nu va fi mai slab decat cel din generatia curenta.

Incrucisarea a doi indivizi se poate face intr-un singur punct sau in mai
multe puncte. Noii indivizi ai populatiei sunt obtinuti prin combinarea unor parti
alternative de material genetic provenind de la parinti.

Mutatia permite algoritmului genetic sa gdseascd noi solutii in cadrul
populatiei si il protejeaza impotriva pierderii de informatie in cazul unor incrucisari
nepotrivite. Dacad operatorul de selectie reduce diversitatea in populatie, cel de
mutatie determind o noua crestere a diversitatii. Cu cat probabilitatea mutatiei este
mai mare, cu atat mai redus este riscul convergentei premature, dar apare un nou
risc datorita faptului cd o ratd mare de mutatie va transforma algoritmul genetic
intr-un algoritm de cdutare aleatoare.
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4.3. Algoritmi genetici utilizati la clasificarea
datelor

Algoritmii genetici propusi in literatura pentru clasificarea datelor, au
structura din subcapitolul 4.2, dar utilizeaza diverse moduri de reprezentare a
cromozqmilor, de calcul al functiilor fitness, de incrucisare a indivizilor, etc.

In [DEHO06] un cromozom e reprezentat ca o insiruire de m biti (vezi formula
4.1).

m=2nr(ai)+n—l (4.1)

Unde,
e nreprezintd numarul de atribute,
e g, este atributul i
e nr(a;) reprezinta numarul de valori ale atributului i

Pentru reprezentarea fiecarei perechi atribut-valoare, a;=v; unde a; este
atributul i si v;; este valoarea j a atributului i, sunt necesari nr(a;)+1 biti, cate un bit
pentru fiecare valoare posibilda a atributului si un bit a carui valoare indica daca
atributul face parte din regula sau nu.

Functia fitness propusa in [DEH06] este cea din relatia 4.2. Functia
calculeaza performanta regulii luand in considerare acuratetea predictiei, claritatea
regulii dar si gradul de interes al regulii.

w,C(R) + w, predAcc + w,RInt

W+ W, + W,

(4.2)

Fitness =

Unde C(R) este comprehensibilitatea, predAcc este acuratetea predictiei si
RInt este gradul de interes al regulii, iar w;, w, w3z sunt ponderi definite de
utilizator. Comprehensibilitatea se calculeaza in (4.3) unde M este numarul maxim
de conditii al unei reguli.

C(R)=M- number of condition (R) (4.3)

Acuratetea predictiei este calculata cu relatia (4.4).

predAcc = M (4.4)
4]

Gradul de interes al regulii se calculeaza in (4.5) unde InfoGain(Ai) este
castigul informational adus de atributul i, si |dom(G)| este cardinalitatea domeniului
pentru atributul clasa G.
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n—1
ZlnfoGain(Ai)
i=1

RInt =1- n=1 (4.5)
log, (| dom(G) |)

In [VIV10a] reprezentarea cromozomilor se face la fel ca in [DEH06]. Dup&
fncrucisare sunt realizate unele prelucrari ale cromozomilor rezultati.

In primul rand, se determing pentru fiecare atribut care este valoarea care
apare cel mai des in cromozomii rezultati. In urmatorul pas se inlocuieste valoarea
determinata cu o valoare obtinutd aleatoriu. Daca valoarea fitness-ului creste in
urma acestei inlocuiri atunci se pastreaza valoarea obtinuta aleatoriu.

A doua modificare consta in alegerea aleatoare a unui atribut din fiecare
cromozom. Daca el face parte din reguld, se elimina din ea si se evalueaza fitness-ul
regulii. Daca acesta a crescut atunci atributul ramane eliminat. Selectia utilizata este
selectia de tip ruletd, iar incrucisarea utilizata este incrucisarea in doud puncte.
Mutatia se realizeaza asupra unui singur individ din populatie ales aleatoriu si
basculand un bit al sau ales aleatoriu. Cei mai buni n cromozomi sunt selectati din
parinti si copii ca sa faca parte din noua generatie. Restul cromozomilor sunt alesi
din cromozomii copii. Algoritmul se poate opri dacd nu se constata nici o
imbunatatire in valoarea fitness-ului vreme de m generatii sau daca inca nu a fost
generat numarul de generatii dorit. Fitness-ul se calculeaza cu formula 4.6.

tp _ n
tp+A-Fn tn+B- fp

Fitness = (4.6)

Unde 0.2<A<2 si 1<B<20. A si B sunt parametri definiti de utilizator care
determina rata de convergenta a solutiei si sunt determinati experimental in acord
cu cerintele.

In [VIV10b] este propus algoritmul PGA (Partitioning Genetic Algorithm),
care imparte setul de date n partitii, algoritmul genetic este aplicat fiecarei partitii si
un set de reguli este extras de pe fiecare partitie. Apoi seturile de reguli se combina
pentru a forma o lista de reguli candidat. In al doilea pas suportul si confidenta se
calculeaza pentru fiecare reguld din regulile candidate folosind intregul set de date.
Cromozomii se reprezinta utilizand cate un bit pentru fiecare valoare posibila a unui
atribut si Tncad un bit care indicd dacad perechea atribut=valoare considerata, face
parte din regula sau nu. Mutatia face ca un atribut sa primeasca o alta valoare in
mod aleatoriu. Au fost dezvoltati 2 operatori care controleazd dimensiunea regulilor
adaugand sau stergand termeni din reguli. Operatorul de inserare activeaza o gena
punand pe 1 bitul care indica daca perechea atribut valoare face parte din regula, iar
operatorul de stergere pune pe 0 acest bit. Cei mai buni cromozomi din generatia
curentd sunt copiati in noua generatie nealterati. Functia fitness propusa este cea
din relatia 4.7:

|48 C-0.5] L-n
— 4+ n2-
4| L-1

Fitness =w, - (4.7)
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Primul termen al functiei masoara acuratetea predictiei iar cel de-al doilea
masoara comprehensibilitatea regulii.
e |A & C| este numarul de instante care satisfac si antecedentul si
consecventul regulii
e |A| este numarul de instante care satisfac antecedentul regulii.
e L este numarul maxim de conditii ale regulii
e n este lungimea regulii.

Articolul [FREO2] este unul de sinteza si prezinta doua metode de codificare
a cromozomilor, prima dintre ele este cea utilizata in [DEH06] [VIV10a] [VIV10b] iar
cea de-a doua este prezentatd in continuare. Metoda propusa utilizeaza pentru
fiecare atribut un numar de biti egal cu numarul de valori posibile ale atributului. Un
atribut lipseste dintr-o regula daca toti bitii alocati atributului au fie valoarea 1 fie
valoarea 0. Dacd reprezentarea valorii unui atribut contine mai multi de 1, inseamna
ca in regula apare atributul respectiv cu mai multe valori unite prin SAU logic. In
ceea ce priveste reprezentarea consecventului, articolul prezinta mai multe variante:

e consecventul se include in genomul individului, facandu-l astfel subiect al
evolutiei

e valorile consecventului se asociaza pe rand cu toti indivizii din populatie.
Pentru a determina reguli care prezic diferite clase se ruleaza algoritmul de
un numar de ori egal cu numarul de clase.

e se alege clasa cea mai potrivita pentru regula, imediat ce antecedentul
acesteia a fost determinat. Alegerea clasei se poate face dupa diverse
criterii: fie se alege clasa care are cei mai multi reprezentanti care satisfac
antecedentul si consecventul, fie se alege clasa care face ca fitness-ul regulii
sa fie maxim.

Functia fitness propusa in [FRE02] este cea din formula 4.8.
Fitness=w1 x (CF x Comp) + w2 x Simp (4.8)

Primul termen din relatia 4.8 surprinde acuratetea predictiei, iar al doilea
surprinde cat de usor de inteles este regula. CF= tp / (tp+fp) este factorul de
confidenta iar Comp= tp / (tp+fn) este factorul de complitudine si reda care este
proportia de instante acoperite de antecedentul regulii din cele care au clasa prezisa
de regula [FRE02]. Simp reprezinta simplitatea regulii (este invers proportionala cu
numarul de conditii din antecedentul regulii). wl si w2 sunt ponderi definite de
utilizator.

44. AGR - Algoritmul genetic propus

Potrivit rezultatelor experimentale prezentate in articolele referite 1in
subcapitolul 4.3, algoritmii genetici au un mare potential de aplicare la clasificarea
datelor. Cu toate acestea, versiunea 3.6 a lui Weka, care este ultima versiune
stabila la ora actuald, nu dispune de un algoritm genetic. Algoritmii genetici din
literatura prezentati in cadrul subcapitolului 4.3 diferd in ceea ce priveste codificarea
cromozomilor, functiile fitness care le utilizeaza, procesarile care le efectueaza, etc.
Problema modului in care acestia asigura ca regulile descoperite pot clasifica orice
instanta nu este lamurita clar. Asa cum se va vedea in capitolul 4.5 regulile
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descoperite dupa rularea algoritmului pentru numarul de generatii stabilit nu
acopera toate instantele. Pe de alta parte cata vreme in literaturda nu exista un
algoritm genetic clasificator care sa asigure o acuratete a predictiei de 100 % pe
orice set de date, problema analizei si propunerii unor noi algoritmi genetici in acest
scop, ramane una deschisa.

Pornind de la observatiile de mai sus in cadrul acestui capitol a fost propus

un nou algoritm genetic numit AGR, algoritm genetic care difera dupa cunostintele
autorului de cei propusi in literatura prin urmatoarele:

permite recalcularea clasei in urma incrucisdrii. Un cromozom codifica o
reguld. In urma incrucisarii cromozomilor, clasa cromozomilor rezultati este
posibil sa nu fie cea mai potrivitd. De aceea a fost dezvoltata o facilitate care
permite recalcularea clasei in urma incrucisarii.

permite stabilirea unui procent minim de acoperire pentru regulile
descoperite. Algoritmul genetic ruleaza pentru numarul de generatii stabilit
si descopera un set de reguli. Se determina acuratetea regulilor dar si
acoperirea lor. Daca aceste reguli descoperite au o acoperire mai mica decét
cea impusa atunci ele se adauga unei liste de reguli, instantele din multimea
de antrenament acoperite de ele se elimina din aceasta si tot algoritmul se
reia pana se ajunge la acoperirea dorita.

permite determinarea si adaugarea unei reguli implicite listei regulilor
descoperite. Regula care se determina nu are conditii in antecedent, poate
acoperi orice instantd si o clasifica ca apartinand de clasa majoritara.
Aceasta este o metoda rapidd de a creste acoperirea listei regulilor
descoperite.

permite adaugarea la lista de reguli descoperite doar a celei mai bune reguli,
obtinuta dupa rularea algoritmului pentru numdarul de generatii stabilit sau a
tuturor regulilor descoperite. Dupa rularea algoritmului pentru numarul de
generatii stabilit se descopera mai multe reguli. Utilizatorul poate opta, daca
le considera valide, pe toate sau doar pe cea mai buna dintre ele

utilizeaza o functie fitness diferitd de cele utilizate de alti algoritmi. Au fost
testate 3 functii fitness si a fost aleasa cea cu care s-au obtinut cele mai
bune rezultate.

Pseudocod-ul algoritmului genetic propus este prezentat in continuare:

if (a fost selectat clasificatorul algoritm genetic) then

- imparte aleatoriu setul de date ales in multime de antrenament si multime de test
- alege aleatoriu instantele care formeaza populatia

- codifica cromozomii, instantele din multimea de antrenament si cele din multimea
de test

lista_tuturor_regulilor_descoperite={}
contor_iteratii=1;

do{ //iteratia n
contor_generatii=0;

do{
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- determina valorile fitness ale cromozomilor si suma acestora
- selecteaza o populatie intermediara de cromozomi dupa principiul
ruletei
- incruciseaza unii cromozomi din populatia intermediara
- aplica operatorul de mutatie populatiei
- recalculeaza clasa noilor cromozomi (optiune a utilizatorului)

contor_generatii+=1;
}while (contor_ generatii < nr_ generatii);

- afiseaza populatia finala
- elimind regulile duplicat (cromozomii)
adauga regulile descoperite sau doar cea mai buna dintre regulile
descoperite (optiune a utilizatorului) la lista_tuturor_regulilor_descoperite
- decodifica cromozomii si afiseaza regulile codificate de acestia
determinad si afiseaza gradul de acoperire al regulilor descoperite pe
multimea de antrenament
- calculeaza si afiseaza acuratetea predictiei pe multimea de antrenament
- elimina din multimea de antrenament instantele acoperite de regulile
descoperite
- genereaza o noua populatie de cromozomi din multimea de antrenament
contor_iteratii+=1;
}while (gradul de acoperire al regulilor descoperite < gradul de acoperire impus de
utilizator)

- determind si adauga o regula implicita listei de reguli (optiune a
utilizatorului)

- afiseaza toata lista de reguli descoperite

- testeaza regulile pe multimea de test si se afiseaza acoperirea si acuratetea
predictiei

- afiseaza timpul de executie al algoritmului

Impartirea setului de date in multime de antrenament si multime de test se face in
mod aleatoriu. Procentul de instante din multimea de test este preluat din interfatd din caseta

de text m_PercentText.
Instantele din populatia initiald sunt alese in mod aleatoriu din setul de date.

Codificarea cromozomilor

Cromozomii se obtin prin codificarea binara a instantelor din populatie. O
gena este reprezentatd de valoarea unui atribut. Fiecare cromozom codificd o
reguld. Regulile din populatia initiala sunt exprimate sub forma:

IF atributl=valoarel si atribut2=valore2 si... THEN clasa=cl

Fiecare regulda (cromozom) se codifica sub forma unui sir de biti [VIV10a].
Un atribut care poate lua m valori va fi codificat pe m biti (cate un bit pentru fiecare
valoare posibild). In cazul in care avem 3 atribute A1 cu 4 valori posibile, A2 cu 2
valori posibile si A3 cu 3 valori posibile si un atribut clasa cu 3 valori posibile,
codificarea unei reguli se poate face ca in tabelul 1 (bitii sunt numerotati de la
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dreapta la stanga). In cazul in care setul de date contine atribute numerice acestea

se discretizeaza.

Atribut Al A2 A3 C

Cod 1000 01 001 100

Regula If Al=valoarel and A2=valoare2 and
A3=valoare3 then C=valoarel

Tabel 4.1 - Codificarea cromozomilor

Instantele din multimea de antrenament si cele din multimea de test se
codifica si ele binar.

Determinare performanta cromozomi

In continuare incepe o secventd repetitivd de cod, care se executd de un
numar de ori egal cu numarul de generatii stabilit de utilizator. Se determina valorile
fitness pentru toti cromozomii din populatie. Functia fitness folosita este cea din
formula 4.9. Primul factor reprezinta acuratetea predictiei (vezi formula 4.10) iar cel
de-al doilea senzitivitatea regulii (vezi formula 4.11). S-a analizat comportamentul
algoritmului la diferite functii fitness (vezi subcapitolul 4.5.3) si functia fitness cu
care s-au obtinut cele mai bune rezultate este cea din formula 4.9, care a fost
inclusa in algoritm.

Fitness = P4 - Senz (4.9)
p
P4=—"P (4.10)
ip+ fp
Senz=L (4.11)
tp+ fn

Selectie cromozomi

Algoritmul creeaza o populatie intermediara in care sunt pusi cromozomii
selectati in mod proportional cu performanta lor, dupa principiul ruletei. Pseudocodul
algoritmului este prezentat mai jos.

- determina suma valorilor fitness corespunzatoare tuturor cromozomilor
- r = un numar aleatoriu in intervalul [0,suma]

suma_partiala=0
For i=0 to nr_indivizi_populatie
suma_partiala+=fitness(i);
if(suma_partiala>r)
Break;
Return i
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fncrucisare cromozomi

Se parcurge populatia intermediara si pentru fiecare cromozom se genereaza
un numar aleatoriu, cu distributie uniforma intre 0 si 1. Daca acest numar este mai
mare decat probabilitatea de incrucisare, stabilita de utilizator, atunci cromozomul
va fi copiat in noua populatie, dacd nu, el se va incrucisa cu altul pentru a forma doi
descendenti in noua populatie. Incrucisarea se realizeaza intr-un punct, iar punctul
de incrucisare este ales aleatoriu (intre 0 si numarul de biti din antecedent). Tabelul
4.2 exemplifica incrucisarea cromozomilor in punctul de taiere 3, obtinut aleatoriu.
Spatiile dintre grupurile de biti nu fac parte din reprezentarea cromozomilor dar au
fost puse pentru a ajuta utilizatorul sa delimiteze atributele.

Cromozom1 1000 10 001 100
Cromozom?2 0001 01 010 001
Cromozom1’ 1001 01 010 o001
Cromozom?2’ 0000 10 001 100

Tabel 4.2 - Incrucisarea cromozomilor

Mutatie cromozomi

In urmé&toarea etapa se parcurg toti cromozomii din noua populatie si pentru
fiecare individ se genereaza aleatoriu un numar intre 0 si 1. Daca acest numar este
mai mic decat probabilitatea de mutatie (parametru stabilit de utilizator), atunci
asupra cromozomului respectiv se va aplica operatorul de mutatie. Operatorul de
mutatie genereaza un numar aleatoriu cuprins intre 0 si numarul de biti din
antecedent. Bitul astfel obtinut va fi basculat (dacd are valoarea 1 devine 0 si
invers).

Recalculare clasa

In reprezentarea cromozomilor a fost inclusa si clasa. Este posibil ins& ca in
urma operatiilor de incrucisare si mutatie cromozomii obtinuti sa prezicd mai bine o
alta clasa decat cea a parintilor. In acest sens, daca utilizatorul doreste, bifeaza o
optiune care determina pentru fiecare cromozom din noua populatie care este clasa
cea mai potrivita. S-a considerat ca, clasa cea mai potrivita este cea care conduce la
cele mai multe instante clasificate corect.

Algoritmul prezentat mai sus se repetad pentru un numar de generatii stabilit
de utilizator. Indivizii din populatia finala sunt afisati.

Convergenta cromozomilor

In urma executiei numarului de generatii stabilit se produce fenomenul de
convergenta catre cel mai bun individ. Astfel populatia finala obtinutd dupa numarul
de generatii stabilit, va avea foarte multe duplicate de cromozomi (spre exemplu, in
cazul setului de date car.arff populatia finala are intre 1 si 3 cromozomi unici).
Metoda elimina_cromozomi_duplicat va ldasa in populatia finald doar cromozomii
unici. Cromozomii din populatia finala codifica regulile descoperite.

Retine doar cea mai buna regula din fiecare iteratie
Daca este bifatd optiunea Retine doar cea mai buna reguld din fiecare

iteratie, se determina regula (cromozomul) care are cel mai mare fitness din cele
descoperite. Doar aceasta regula va fi considerata valida. Ea se va adauga listei de
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reguli descoperite si va fi decodificata si afisatda. Daca nu este bifata optiunea
mentionata atunci toate regulile descoperite dupa executia numarului de generatii
stabilit sunt considerate valide si vor fi addugate listei regulilor descoperite,
respectiv vor fi decodificate si afisate.

Decodificarea regulilor

Regulile codificate de cromozomi sunt decodificate si afisate in caseta de text
m_OutTextGA. Operatia de decodificare poate intalni cateva probleme specifice:

e Atribute care au toti bitii cu valoarea 0. In urma operatiilor de incrucisare si
mutatie repetate este posibil ca unele atribute sa aiba toti bitii pusi pe 0.
Acele atribute nu vor aparea in regula.

e Atribute care au toti bitii cu valoarea 1. Astfel de atribute vor fi eliminate din
regula pentru ca nu influenteaza cu nimic rezultatul clasificarii.

e Atribute care au mai multe valori de 1 (dar nu toate). Daca un atribut are
mai multe valori de 1 atunci el va aparea in regula de mai multe ori,
operatorul SAU va lega valorile posibile ale atributului (de ex. codul 1001 al
unui atribut n se decodifica Atribut n =valoare 1 SAU atribut n=valoare 4)

Acoperirea regulilor

Se calculeaza si se afiseaza acoperirea pe care o au regulile obtinute asupra
multimii de antrenament, precum si acuratetea predictiei. Acoperirea regulilor s-a
calculat numarand céate instante din multimea de antrenament sunt acoperite de
antecedentul regulilor descoperite. Acuratetea predictiei s-a calculat Tmpartind
numarul de instante care respecta si antecedentul si consecventul regulilor la
numarul de instante care respecta antecedentul regulilor.

Algoritmul a fost testat pe toatd durata implementarii pe setul de date
car.arff. S-a constat ca regulile descoperite dupa rularea a 50 de generatii pe o
populatie de 100 de cromozomi au o acuratete foarte buna, dar acoperirea acestor
reguli este slaba. In acest sens au fost concepute si implementate doua solutii de
crestere a acoperirii regulilor.

O prima solutie de crestere a acoperirii regulilor este prezentata in
continuare. Utilizatorul are posibilitatea sa impunda ca algoritmul sa continue
cautarea de reguli pana cénd se gdseste un numar de reguli care asigura procentul
de acoperire al instantelor din multimea de antrenament dorit de utilizator. Daca
regulile descoperite acopera un procent de instante mai mic decat cel dorit de
utilizator, atunci ele se adauga listei de reguli, instantele din multimea de
antrenament acoperite de aceste reguli sunt eliminate, se reinitializeaza populatia cu
instante alese aleatoriu din multimea de antrenament si algoritmul incepe o noua
iteratie. Daca acoperirea regulilor descoperite este peste valoarea minima impusa de
utilizator, regulile descoperite sunt testate pe multimea de test si rezultatele sunt
afisate. Se determind timpul de executie al algoritmului si se afiseaza.

O alta solutie de a creste acoperirea regulilor este de a determina si adauga
la lista regulilor descoperite o regula implicita. Aceasta reguld implicita nu are nici o
conditie In antecedent, in felul acesta ea va cuprinde toate instantele care nu au
putut fi clasificate cu regulile descoperite. Clasa regulii implicite este intotdeauna
clasa cea mai populard printre instantele ramase in setul de antrenare. Utilizatorul
poate opta prin intermediul unui control din interfatd daca doreste sau nu
determinarea unei reguli implicite si adaugarea ei la lista de reguli descoperite prin
rularea repetata a algoritmului genetic.
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45. Weka extinsa cu algoritmul genetic AGR

Algoritmul genetic propus a fost denumit AGR si a fost implementat in
versiunea 3.6.4 a lui Weka (limbajul Java). Figura 4.1 prezintd interfata aplicatiei
extinse.
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Fig. 4.1 - Weka cu algoritm genetic

Codul sursa al algoritmului a fost implementat in fisierul ClassifierPanel.Java.
Pentru a adauga clasificatorul GeneticAlgorithm in lista de clasificatori (vezi figura
4.2) a fost creat un nou pachet weka.classifieres.GeneticAlgorithm si a fost
completat numele pachetului in lista clasificatorilor din fisierul
GenericPropertiesCreator.props din pachetul weka.gui.

In pachetul weka.classifiers.GeneticAlgorithm addugat a fost creatd clasa
GeneticAlgorithm, derivatéa din Classifier, care implementeaza interfetele
UpdateableClassifier, TechnicallnformationHandler.

Codul sursa al algoritmului, precum si codul aferent modificarii interfetei
grafice a fost scris in fisierul ClassifierPanel.Java. In interfatd au fost adaugate o
serie de controale de tip JPanel, JLabel, JTextField, JCheckBox, pentru a permite
utilizatorului sa precizeze valorile unor parametri precum: dimensiunea populatiei,
probabilitatea de incrucisare, probabilitatea de mutatie, procentul minim permis de
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acoperire a regulilor descoperite, numarul de generatii, dacd doreste sau nu
adaugarea unei reguli implicite la lista regulilor descoperite, daca doreste sau nu
recalcularea clasei in urma incrucisarii si mutatiei.
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Fig. 4. 2 - Clasificatorul GeneticAlgorithm

Pentru a accesa instantele din fisierul ARFF deschis s-a utilizat un obiect de
tip Instances. Clasa Instances contine metode ce permit determinarea numarului de
atribute, a valorilor atributelor, a numarului de valori pe care il are atributul clasa, a
valorilor acestuia, a numarului de instante, permit accesul la orice instanta, etc.

Petru toate procesarile algoritmului au fost create metode in clasa
ClassifierPanel, iar algoritmul a fost implementat in metoda run.

46. Analiza coeficientilor algoritmului si rezultate
experimentale

Analiza comportamentului algoritmului s-a realizat in 3 situatii: intai s-au
retinut in lista de reguli toate regulile descoperite de fiecare iteratie a algoritmului
(prin iteratie se intelege executia algoritmului pentru numarul de generatii stabilit).
Al doilea experiment s-a realizat retinénd in lista de reguli doar cea mai buna regula
descoperitd de fiecare iteratie. Ultimul experiment s-a realizat utilizand 3 functii
fitness si comparand rezultatele obtinute cu ele. Comportamentul algoritmului a fost
analizat utilizénd in total 14 variante de parametri (8 variante de parametri pentru
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primul experiment, 4 variante de parametri pentru cel de-al doilea experiment si 2
variante de parametri pentru ultimul experiment).

Algoritmul a fost executat pe 5 seturi de date reale obtinute de pe UCI
Machine Learning Repository. Aceste seturi de date sunt Car, Zoo, Mushrooms,
Breast Cancer, Heart Disease. La fiecare rulare, 80 % din instante au fost folosite ca
multime de antrenament si 20 % ca multime de test. Fiecare varianta de parametri
a fost rulata de 5 ori pe fiecare set de date si tabelele de mai jos prezinta pentru toti
parametrii valorile medii obtinute la cele 5 rulari. Analiza facuta a condus la concluzii
si recomandari cu privire la alegerea parametrilor de intrare, care sunt de asemenea
prezentate in cadrul acestui subcapitol.

4.6.1. Utilizarea tuturor regulilor descoperite de fiecare iteratie

In cazul utiliz&rii tuturor regulilor descoperite de fiecare iteratie se considerd
ca toate regulile descoperite dupa ce algoritmul genetic a fost rulat pentru numarul
de generatii stabilit sunt suficient de bune incat sa fie considerate reguli de iegire ale
algoritmului si sa fie adaugate listei regulilor descoperite. Configuratiile de parametri
de intrare alese sunt prezentate n tabelul 4.3.

Varianta de parametri 1 2 3 4 5 6 7 8
PI 100 100 100 100 100 100 100 100
Pc 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
Pm 0.003 0.003 0.003 0.003 0.003 0.003 0.003 0.003
Numar generatii 50 50 50 50 50 50 50 50
Procent minim
acoperire reguli 0 0 0 60 60 60 60 80
Addugare regula
implicita nu nu da nu da da nu da
Recalculare clasa nu da nu nu nu da da nu
Retine doar cea mai
buna reguld din fiecare
iteratie nu nu nu nu nu nu nu nu

Tabel 4.3 - Parametrii de intrare

Rezultatele din tabelul 4.4 aratd ca acuratetea predictiei pe multimea de
antrenament poate lua valori cuprinse intre 52.74 % si 100 % in functie de modul
de alegere a parametrilor. Varianta de parametri care a produs cele mai slabe
rezultate in ce priveste acuratetea pe setul de antrenare este varianta 3, iar cea
care a produs cele mai bune rezultate este varianta 1.

V;;:-Zr;rt\Zt?ie vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8
Car 91.10 89.52 73.22 82.04 98.14 | 99.61 88.57 97.58
Zoo 100.00 | 100.00 | 52.74 | 100.00 | 87.00 | 84.50 | 100.00 | 100.00
Mushrooms 100.00 | 100.00 | 57.04 | 100.00 | 93.12 | 99.40 | 100.00 94.55
Breast cancer 88.00 83.15 69.55 83.55 83.85 | 79.21 83.77 92.19
Heart disease 96.74 93.76 67.35 86.89 81.32 | 78.01 82.34 90.58

Tabel 4.4 - Acuratetea pe multimea de antrenament (%)
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Varianta de parametri care a produs cele mai bune rezultate pe multimea de
test este varianta 2, iar cea care a produs cele mai slabe rezultate este la fel ca si in
cazul setului de antrenare varianta 3 (vezi tabelul 4.5).

Varianta de

parametri vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8
Car 94.44 94.62 88.43 90.89 97.80 | 99.88 93.83 100.00
700 100.00 | 100.00 | 63.80 | 100.00 | 91.42 | 86.66 | 100.00 | j100.00
Mushrooms 100.00 | 100.00 | 88.51 | 100.00 | 92.65 | 99.74 | 100.00 93.47
Breast cancer 60.00 89.59 78.27 84.13 87.93 | 82.41 89.22 95.86
Heart disease | 100.00 | 100.00 | 70.82 88.64 83.27 | 79.67 81.63 01.14

Tabel 4.5 - Acuratetea pe multimea de test (%)

Acoperirea regulilor descoperite arata capacitatea lor de a clasifica instante.
Asa cum era de asteptat cea mai slabda acoperire o au regulile descoperite in
variantele de parametri 1 si 2, adica dupa rularea celor 50 de generatii ale
algoritmului genetic. Cea mai buna acoperire o au variantele de parametri ce
utilizeaza pe langa regulile descoperite ruland algoritmul genetic si o reguld
implicita. Nivelul de acoperire al regulilor descoperite poate sa fie stabilit de
utilizator la valoarea doritd. In cazul iIn care se impune executia repetatda a
algoritmului genetic pana la descoperirea unei liste de reguli care acopera minim 60
% din setul de antrenare si nu este bifatd optiunea de determinare si adaugare a
unei reguli implicite la lista de reguli (versiunile 4 si 7), acoperirea este cuprinsa
intre 60.28 si 88.00 de procente (vezi tabelul 4.6).

V;ar:_aarr]rtlztff vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8
Car 25.53 26.05 100.00 77.09 100.00 100.00 88.00 100.00
Z00 7.25 7.75 100.00 63.00 100.00 100.00 64.00 100.00
Mushrooms 3.45 1.77 100.00 60.28 100.00 100.00 61.05 100.00
Breast cancer 3.86 30.70 100.00 64.39 100.00 100.00 60.97 100.00
Heart disease 9.83 11.74 100.00 67.11 100.00 100.00 71.16 100.00

Tabel 4.6 - Acoperire pe multimea de antrenament (%)

Pe multimea de test, cea mai slaba acoperire o au variantele 1 si 2 de
parametri. Toate instantele din multimea de test pot fi clasificate de variantele de
parametri ce utilizeazd o regulda implicita. In variantele de parametri care nu
utilizeaza o reguld implicitd, dar in care algoritmul se executda repetat pana la
descoperirea unor reguli care acopera minim 60 % din setul de antrenare,
acoperirea pe multimea de test este cuprinsd intre 23.76 % si 94.22 %. Procentul
de acoperire al regulilor pe multimea de test este prezentat in tabelul 4.7.

V;arirzrr::t?ie vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8
Car 60.35 59.54 100.00 88.61 100.00 100.00 94.22 100.00
Z00 16.19 17.15 100.00 70.48 100.00 100.00 71.43 100.00

Mushrooms 6.71 6.53 100.00 33.60 100.00 100.00 23.76 100.00
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Breast cancer | 2.76 | 24.14 | 100.00 | 57.59 | 100.00 | 100.00 | 57.59 | 100.00
Heart disease | 11.80 | 11.80 | 100.00 | 59.67 | 100.00 | 100.00 | 68.85 | 100.00

Tabel 4.7 - Acoperire pe multimea de test (%)

Timpul de executie cel mai mic se obtine in varianta 1 de parametri. Un timp
de executie mai ridicat au variantele de parametri care asigura acoperirea dorita de
utilizator si care executa repetat algoritmul genetic. Variantele de parametri in care
se recalculeaza clasa cromozomilor in urma incrucisarii au un timp de executie mai
ridicat decat variantele similare care nu fac acest lucru. Tabelul 4.8 prezinta valorile
medii obtinute pentru timpul de executie cu variantele de parametri alese.

Vs;:_z':;zt?ie vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8
Car 5.83 16.61 5.90 37.60 34.58 144.46 112.52 39.07
Zoo 0.75 3.53 0.76 7.49 7.24 30.16 33.30 9.06
Mushrooms 117.90 | 151.09 73.18 2669.89 | 2981.55 | 9580.11 | 9833.57 | 4045.12
Breast cancer 1.37 3.23 1.42 21.89 17.38 21.11 18.92 27.06
Heart disease 1.92 6.88 1.96 7.59 7.59 19.81 18.30 6.48

Tabel 4.8 - Timpul de executie (s)

Tabelul 4.9 prezinta numarul de reguli descoperite. Variantele de parametri
care descopera cele mai putine reguli sunt variantele 1 si 2, iar varianta care
descopera cele mai multe reguli, este varianta 8. Recalcularea clasei in urma
incrucigarii conduce la reguli care au o acuratete mai bund dar au o acoperire mai
slaba. In cazul in care se impune ca acoperirea sa aibd o anumita valoare minima3,
variantele de parametri in care clasa se recalculeaza vor descoperi mai multe reguli
pentru a asigura aceeasi acoperire ca si celelalte (comparatie intre numarul mediu
de reguli obtinut cu variantele 6 si 7 fata de varianta 5).

Vpaar:’aar:rt]zt(:ie vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8
Car 2.20 | 2.40 4.20 18.20 15.40 25.00 15.40 26.80
Z00 2.20 | 3.80 3.80 33.60 42.75 39.00 43.60 65.40

Mushrooms 3.80 | 2.40 | 4.00 | 180.33 | 186.67 | 311.20 | 346.00 | 493.40

Breast cancer 3.00 1.60 | 4.80 | 125.40 | 85.80 43.00 34.00 | 184.60

Heart disease 1.80 | 3.00 4.40 17.60 22.20 14.00 13.60 25.80

Tabel 4.9 - Numarul regulilor descoperite

Numarul de conditii din reguli este direct proportional cu numarul regulilor
descoperite si este prezentat in tabelul 4.10.

Varianta de

- vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8
parametri
Car 7.80 10.00 | 17.20 | 78.60 | 53.20 | 88.60 | 54.40 | 142.40
700 35.00 | 57.80 | 41.00 | 511.80 | 626.50 | 557.20 | 640.40 | g929.20
Mushrooms 75.80 | 48.40 | 61.80 - - - - B
Breast cancer 27.20 | 10.20 | 33.20 | 892.40 | 710.00 | 334.60 | 392.60 | 1634.00
. 13.20 21.80 22.40 107.60 125.20 67.40 64.40 150.20
Heart disease

Tabel 4.10 - Numarul de conditii din regulile descoperite
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Variantele de parametri 1 si 2 reprezinta iesirea algoritmului genetic dupa
rularea numarului de generatii stabilit, fara nicio restrictie suplimentara. Dupa cum
se observa in tabelele de mai sus, aceste variante descoperda intr-un timp de
executie foarte bun, un numar mic de reguli, cu o acuratete foarte buna. Acoperirea
acestor reguli, atat pe setul de antrenare céat si pe cel de testare, este foarte slab3,
ceea ce inseamna ca foarte multe instante nu pot fi clasificate doar cu aceste reguli,
deci utilizarea acestor variante de parametri nu reprezinta o solutie.

Addugarea unei reguli implicite la lista regulilor descoperite cu varianta 1
(varianta 3), rezolva problema acoperirii instantelor dar scade acuratetea predictiei.
Din punct de vedere al acuratetei predictiei varianta 3 este cea mai slaba. Daca se
analizeaza global toti parametrii se poate constata ca sunt situatii in care varianta 3
este varianta optimd. De exemplu in cazul setului de date Mushrooms, variantele 4,
5, 6, 7 si 8 produc rezultate ale acuratetei predictiei intre 92.65 si 100 %, dar au un
timp de executie foarte mare (minim 2669 s) si descopera minim 180 de reguli.
Varianta 3 de parametri a descoperit in 73.18 secunde 4 reguli cu o acuratete a
predictiei 88.51 % pe multimea de test. Desi acuratetea predictiei este putin mai
slaba decéat in cazul celorlalte variante, ceilalti parametri sunt mult mai buni si de
aceea varianta 3 este de preferat.

Variantele 4, 5, 6 si 7 de parametri ruleaza in mod repetat algoritmul
genetic pana cand se descopera reguli ce acopera minim 60 % din instantele de
antrenament. Aceasta conditie face ca regulile descoperite in variantele 4 si 7 de
parametri sa acopere intre 60.28 % si 88 % din setul de antrenare, si intre 23.76 %
si 94.22 din setul de testare. Variantele de parametri 5 si 6 acopera toate instantele
din multimile de antrenament si test, pentru ca fiind bifatda optiunea de adaugare a
unei reguli implicite se analizeaza datele care au ramas neclasificate de reguli si se
construieste o regulda care acopera toate instantele si le clasifica ca apartinand de
clasa cea mai frecventa.

Acoperirea impusa de 60 % este o acoperire medie. Daca regulile
descoperite cu aceasta restrictie acopera prea putin din multimea de test, atunci
poate mari restrictia de 60 %, si / sau se poate adduga o reguld implicitd. Cu cat se
impune ca regulile descoperite sa acopere mai mult din setul de antrenare, cu atat
timpul de executie creste, la fel si numarul regulilor descoperite (comparatie intre v5
si v8).

In fncercarea de a determina secventa optimd de parametri, dintre
variantele care impun o acoperire de minim 60% (variantele 4, 5, 6 si 7), trebuie
tratati impreuna toti indicatorii. In ceea ce priveste acuratetea predictiei, rezultatele
sunt bune si sunt comparabile in cazul variantelor mentionate. Din punct de vedere
al acoperirii variantele de parametri care sunt preferate sunt cele care acopera toate
instantele, deci 5 si 6. Timpul de executie este mult mai bun in cazul variantei 5,
decat in cazul variantei 6, la fel si numarul regulilor descoperite este mult mai bun.
Deci varianta optima dintre cele mentionate este varianta 5.

Varianta 8 de parametri este similara variantei 5 cu mentiunea ca impune
algoritmului sa descopere si mai multe reguli decat versiunea 5, astfel incat regulile
descoperite sa acopere minim 80 % din instantele de antrenare, spre deosebire de
versiunea 5 care permite ca minim 60 % din instantele de antrenare sa fie acoperite
de regulile descoperite. Ambele versiuni permit clasificarea tuturor instantelor
datorita regulii implicite care se adauga listei regulilor descoperite. In ceea ce
priveste acuratetea predictiei, ambele variante de parametri conduc la valori bune,
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pe multimea de antrenament varianta 8 a obtinut valori mai mari decat varianta 5
pe 4 din 5 seturi de date, iar pe multimea de test varianta 8 a obtinut valori mai
bune pentru acuratetea predictiei pe toate seturile de date considerate. Timpul de
executie este mai mare in cazul utilizarii variantei 8 decat in cazul variantei 5.
Numarul regulilor descoperite si al conditiilor este mult mai mare in cazul variantei 8
decat in cazul variantei 5.

Scopul oricarui algoritm de clasificare este sa gdseasca cat mai repede
reguli, care sa clasifice cat mai corect datele, care sa acopere toate instantele, care
sa fie cat mai putine, mai simple, mai usor de inteles si utilizat. De multe ori nu se
pot asigura valori maxime simultan, pentru toti parametrii de iesire si trebuie alese
configuratii de compromis pentru parametrii de intrare, tindnd cont de datele care
trebuiesc clasificate, astfel incat parametrii considerati mai importanti dintre
parametrii de iesire sa aiba valori bune iar ceilalti sa aiba valori satisfacatoare. Daca
pe setul de date considerat, varianta de parametri 8 conduce la o acuratete putin
mai buna decat varianta 5, dar la un timp de executie si un numar de reguli mult
mai mare, atunci varianta 5 este de preferat. Altfel este de preferat varianta 8.

4.6.2.Utilizarea celei mai bune reguli descoperite de fiecare
iteratie

In cazul in care se retine in lista de reguli doar cea mai bund reguld
descoperitd in urma rularii algoritmului genetic pentru 50 de generatii, s-au
considerat din nou variantele de parametri 4, 5, 6, 7 si 8 la care a fost modificata
doar valoarea ultimului parametru (parametrul Retine doar cea mai buna regula din
fiecare iteratie a primit valoarea da). Noile variante de parametri au fost numite 4/,
5’, 6’, 7' si 8'. Tabelele de mai jos prezinta comparativ rezultatele obtinute utilizdnd
toate regulile descoperite respectiv doar cea mai buna regulda din fiecare rulare.
Valorile cele mai mari obtinute comparand versiuni similare de parametri (de ex.
versiunea 4 cu versiunea 4’ au fost subliniate).

Tabelul 4.11 prezinta acuratetea obtinutda pe multimea de antrenament.
Toate variantele de parametri asigura o acuratete a predictiei intre 76.22 si 100 %.
Variantele de parametri ce retin doar cea mai buna reguld conduc de 12 ori la
rezultate mai bune decat cele care retin toate regulile, iar variantele care retin toate
regulile, conduc de 6 ori la rezultate mai bune decat celelalte.

Varianta d_e v4 v4' v5 v5’ v6 v6’ v7 v7' v8 v8’
parametri
Car 82.04 | 90.97 | 98.14 | 91.28 | 99.61 | 98.00 | 88.57 | 85.44 | 97.58 | 95.67
Zoo 100.00 | 100.00 | 87.00 | 89.25 | 84.50 | 84.50 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00

Mushrooms 100.00 | 100.00 | 93.12 | 99.12 | 99.40 | 94.40 | 100.00 | 100.00 | 94.55 | 99.91
Breast cancer | 83.55 | 88.70 | 83.85 | 94.38 | 79.21 | 76.22 | 83.77 | 83.00 | 92.19 | 95.96

Heart disease | 86.89 | 87.06 | 81.32 | 81.90 | 78.01 | 82.97 | 82.34 | 84.77 | 90.58 | 92.47
Tabel 4.11 - Acuratetea pe multimea de antrenament (%)

Rezultatele din tabelul 4.12 aratd ca variantele de parametri care folosesc
toate regulile descoperite dupa 50 de generatii au obtinut de 10 ori rezultate mai
bune decét celelalte, iar variantele care retin doar cea mai buna reguld, au obtinut
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de 10 ori rezultate mai bune. Acuratetea pe multimea de test este cuprinsa intre
79.67 si 100 % pe cele 5 seturi de date considerate.

Varianta d_e v4 v4' v5 v5’ v6 V6’ v7 v7' v8 v8’
parametri
Car 90.89 | 93.77 | 97.80 | 96.36 | 99.88 | 99.77 | 93.83 | 89.09 |(100.00| 98.15
Zoo 100.00 | 100.00 | 91.42 | 94.28 | 86.66 | 84.76 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00

Mushrooms 100.00 | 100.00 | 92.65 | 99.53 | 99.74 | 93.19 | 100.00 | 100.00 | 93.47 | 99.93
Breast cancer | 84.13 | 93.58 | 87.93 | 95.51 | 82.41 | 78.96 | 89.22 | 86.36 | 95.86 | 97.58

Heart disease | 88.64 | 84.68 | 83.27 | 81.63 | 79.67 | 83.93 | 81.63 | 83.63 | 91.14 | 91.47
Tabel 4.12. Acuratetea pe multimea de test (%)

In ceea ce priveste acoperirea instantelor din multimea de antrenament, de
cinci ori s-a obtinut o acoperire mai buna daca s-au utilizat toate regulile si de 5 ori
dacd s-a utilizat doar cea mai buna regula. Acoperirea obtinuta pe datele de
antrenare este prezentata in tabelul 4.13.

Varianta de

parametri v4 v4' v5 v5’ v6 V6’ v7 v7' v8 v8’
Car 77.09 | 87.06 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 88.00 | 77.39 | 100.00 | 100.00
Zoo 63.00 | 62.50 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 64.00 | 66.00 | 100.00|100.00

Mushrooms 60.28 | 62.86 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 61.05 | 62.45 | 100.00 | 100.00
Breast cancer | 64.39 | 60.62 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 60.97 | 63.86 |100.00|100.00

Heart disease | 67.11 | 66.03 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | Z1.16 | 64.46 | 100.00 | 100.00
Tabel 4.13 - Acoperire pe multimea de antrenament (%)

Acoperirea pe multimea de test este mai buna daca se retine cea mai buna
reguld la fiecare rulare (de sase ori s-a obtinut o acoperire mai buna daca se retine
cea mai buna regula si de 4 ori s-a obtinut o acoperire mai buna daca se retin toate
regulile).

Varianta de

parametri v4 v4’ v5 v5’ v6 V6’ v7 v7’ v8 v8’
Car 88.61 | 91.73 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 94.22 | 83.93 |100.00|100.00
Zoo 70.48 | 67.62 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 71.43 | Z3.33 |[100.00| 100.00

Mushrooms 33.60 | 41.24 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 23.76 | 37.54 |100.00|100.00
Breast cancer | 57.59 | 54.48 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 57.59 | 59.31 |100.00 | 100.00

Heart disease | 59.67 | 65.90 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 68.85 | 62.95 | 100.00 | 100.00
Tabel 4.14 - Acoperire pe multimea de test (%)

Timpul de executie a fost in 10 situatii mai mic atunci cdnd s-a determinat si
utilizat cea mai buna regula din cele descoperite de algoritmul genetic si in 15
situatii a fost mai mic cand s-au utilizat toate regulile descoperite de algoritmul
genetic. Valorile obtinute pentru timpul de executie sunt prezentate in tabelul 4.15.

Varianta d_e v4 v4' v5 v5’ v6 V6’ v7 v7' v8 v8’
parametri
Car 37.60 |35.85| 34.58 | 31.95| 144.46 | 120.15 | 112.52 | 81.43 | 39.07 | 38.65
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Zoo 7.49 8.19 | Z24 | 7.62 | 30.16 | 31.87 | 33.30 | 33.97 | 9.06 | 33.97

Mushrooms | 2669.89 [3606.53| 2981.55|4299.34| 9580.11 |7983.96|9833.57 (11657.30/4045.12/5606.56
Breast cancer| 21.89 | 28.41 | 17.38 | 40.52 | 21.11 | 19.07 | 18.92 | 18.03 | 27.06 | 38.72
Heart disease| 7.59 560 | 7.59 | 6.34 | 19.81 | 24.32 | 18.30 | 19.60 | 6.48 | 9.68

Tabel 4.15 - Timpul de executie

Numarul regulilor descoperite, la fel ca si numarul conditiilor este mai mic in
cazul in care la fiecare rulare se adauga in lista de reguli doar cea mai buna regula
descoperita (vezi tabele 4.16 si 4.17).

V;;‘:::]Zt?ie v4 v4' v5 v5’ v6 v6’ v7 v7’ v8 v8’
Car 18.20 | 9.60 | 15.40 9.20 25.00 10.40 | 15.40 | 6.20 | 26.80 | 10.40
Zoo 33.60 | 15.00 | 42.75 | 14.80 39.00 14.20 | 43.60 | 14.00 | 65.40 | 14.00

Mushrooms |180.33|80.60|186.67 | 99.60 | 311.20 | 87.40 |346.00|127.75|493.40|156.00

Breast cancer | 125.40 | 34.40 | 85.80 | 47.00 43.00 10.60 | 34.00 | 9.80 |184.60| 50.40

Heart disease | 17.60 | 3.80 | 22.20 5.40 14.00 5.80 13.60 | 3.80 | 25.80 | 11.80

Tabel 4.16 - Numarul regulilor descoperite

Vpaar:’aar:rt]zt(:ie v4 v4' v5 v5' v6 V6’ v7 v7’ v8 v8’
Car 78.60 | 38.40 | 53.20 | 32.60 |88.60| 38.00 |54.40| 27.20 | 142.40| 50.60
Zoo 511.80 | 240.40 |626.50| 214.40 (557.20| 199.00 |640.40| 215.00 | 929.20 |215.00

Mushrooms - 1700.80 - 2095.40 - 1827.20 - 2740.75 - 3311.5

Breast cancer | 892.40 | 290.40 |710.00| 397.40 (334.60| Z73.40 (392.60| 7Z6.00 |1634.00| 421.4

Heart disease | 107.60 | 21.60 |125.20( 26.20 |67.40| 29.00 |(64.40| 20.80 | 150.20 | 68.2

Tabel 4.17. Numarul de conditii din regulile descoperite

Numar valori maxime Numar valori
daca se retin toate maxime daca se
regulile retine doar cea mai
buna regula

Acuratetea pe multimea de antrenament | 6 12

Acuratetea pe multimea de test 10 10

Acoperirea pe multimea de antrenament | 5 5

Acoperirea pe multimea de test 6

Timpul de executie 15 10

Numarul regulilor descoperite 0 25

Numarul de conditii din reguli 0 25

Tabel 4.18 - Numarul de valori maxime obtinute cand parametrul BR=true, respectiv cand

parametrul BR=false

Rezultatele prezentate in tabelul 4.18 arata comparativ in cate situatii s-au
obtinut rezultate mai bune pe cele 5 seturi de date analizate daca s-au considerat
valide toate regulile descoperite dupa epuizarea celor 50 de generatii, respectiv daca
s-a considerat valida doar cea mai buna reguld obtinutd dupa rularea celor 50 de
generatii. Rezultatele sunt comparabile in ceea ce priveste acuratetea, acoperirea si
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timpul de executie. In schimb numarul regulilor descoperite si implicit si numarul
conditiilor din reguli este mult mai mic in cazul in care se memoreaza doar cea mai
buna regula.

4.6.3.Analiza comportamentului algoritmului la utilizarea a
diferite functii fitness

Analiza comportamentului algoritmului in cazul utilizarii a diferite functii
fitness s-a realizat utilizdnd parametrii care au dat cele mai bune rezultate bune in
studiile precedente. Pe langa functia Q; utilizata deja in studiile precedente au mai
fost testate inca doua functii fitness. Parametrii de intrare ai algoritmului au fost
setati la valorile din tabelul 4.19. Rezultate obtinute pentru parametrii de iesire sunt
prezentate in continuare.

Varianta de parametri v8’ v9 v10
PI 100 100 100
Pc 0.7 0.7 0.7
Pm 0.003 0.003 0.003
Numar generatii 50 50 50
Procent minim acoperire reguli 80 80 80
Adaugare reguld default da da da
Recalculare clasa nu nu nu
Retine doar cea mai buna regula

din fiecare rulare da da da
Fitness Q. Q2 Qs

Tabel 4.19 - Configuratii de parametri

Q; este functia fitness din relatia 4.9, Q. este functia fitness din relatia 4.12 iar Q3
este functia fitness din relatia 4.13.

0, =P4 (4.12)

Q3=w;*PA + w, * CPH+w3* Senz (4.13)

unde

PA este acuratetea predictiei, PA= tp / (tp+fp)

CPH este comprehensibilitatea, CPH =1- ANC / MNC

ANC=numarul actual de conditii din antecedent

MNC = numdérul maxim de conditii din antecedent

Senz este senzitivitatea, Senz=tp/(tp+fn)

wl, w2 si w3 sunt ponderi definite de utilizator, valorile alese pentru ele au
fost w1=0.6, w2=0.2, w3=0.2, punadnd astfel accentul mai mult pe
acuratetea predictiei si mai putin pe comprehensibilitatea si senzitivitatea
regulilor [ROB11b]

Tabelele de mai jos prezinta comparativ, acuratetea, timpul de executie,
numarul de reguli descoperite, numarul de conditii din reguli in cazul utilizarii celor 3
functii fitness propuse. Cele mai bune rezultate s-au obtinut cu functia fitness Q;,
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acesta este motivul pentru care a fost inclusd in algoritm. In ceea ce priveste
acuratetea predictiei, atat pe multimea de antrenament cat si pe multimea de test,
cu ajutorul functiei fitness Q; s-au obtinut valori maxime pe 4 seturi de date, cu
ajutorul functiei Q, s-a obtinut o valoare maxima pe un set de date de test, iar cu
ajutorul functiei Q3 s-a obtinut o valoare maxima pe un set de date de antrenare
(vezi tabelele 4.17 si 4.18). Timpii de executie cei mai buni s-au obtinut cu functia
fitness Q; (valori minime pe 3 seturi de date, vezi tabelul 4.19). In ceea ce priveste
numarul de reguli descoperite si numarul de conditii din reguli, cele mai bune
rezultate s-au obtinut tot cu functia fitness Q; (valori minime pentru numarul de
reguli si numarul de conditii pe toate seturile de date). Cu ajutorul functiei fitness Qs
s-au obtinut cele mai bune rezultate pentru timpul de executie pe doud seturi de
date (vezi tabele 4.20 si 4.21).

Parametrii v8’ v9 v10 Parametrii v8’ v9 v10
Car 95.67 88.98 90.78 Car 98.15 93.49 94.60
Zoo 100.00 88.44 91.25 Zoo 100.00 91.66 96.82
Mushrooms 99.91 90.23 mushrooms 99.93 93.11
Breast cancer 95.96 91.01 91.07 Breast cancer 97.58 94.82 89.65
Heart disease 92.47 89.75 93.08 Heart disease 91.47 93.11 88.52
Tabel 4.20- Acuratetea pe multimea de Tabel 4.21 - Acuratetea pe multimea de test
antrenament (%) (%)
Parametrii v8’ Vo v10 Parametrii ve' vo vio
Car 38.65 541.38 132.00 Car 10.40 207.75 58.67
Zoo 33.97 11.52 7.17 Zoo 14.00 29.50 18.67
Mushrooms 5606.56 | 6309.4 | 5501.32 Mushrooms 156.00 289.4 | 254.7
Breast cancer 38.72 105.47 74.38 Breast Cancer | 50.40 145.25 | 106.33
Heart disease 9.68 65.83 30.35 Heart disease | 11.80 71.00 | 36.33
Tabel 4.22 - Timp executie (s) Tabel 4.23 - Numarul regulilor descoperite
Parametrii Ve’ vo vi0
car 50.60 1288.00 249.33
200 215.00 442.00 264.33
Mushrooms 3311.5
Breast cancer 421.4 1287.75 812.33
Heart disease 68.2 495.20 206.33

Tabel 4.24 - Numarul de conditii din reguli
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4.6.4. Recomandari cu privire la alegerea parametrilor

Analiza realizata asupra parametrilor conduce la urmatoarele concluzii si

recomandari cu privire la alegerea acestora:

Variantele de parametri care utilizeaza doar cea mai buna regula descoperita
la fiecare iteratie au performante comparabile cu cele care utilizeaza toate
regulile descoperite, in ceea ce priveste acuratetea si timpul de executie dar
net superioare in ceea ce priveste numarul regulilor descoperite si numarului
de conditii din reguli, de aceea se recomanda utilizarea acestei facilitati

Se recomanda impunerea executiei repetate a algoritmului pana se
descopera reguli care acopera intre 60 si 80 % din instantele de antrenare
cumulat cu determinarea si adaugarea unei reguli implicite la lista de reguli,
care sd clasifice toate instantele ce nu pot fi clasificate cu regulile
descoperite prin rularea repetatd a algoritmului genetic. In acest fel regulile
descoperite vor putea clasifica toate instantele. Procentul de acoperire
minim impus depinde de acuratetea obtinutd, timpul de executie, numarul
de reguli descoperite etc. Daca setul de date este mare si timpul de executie
este foarte mare se poate impune o acoperire mica, cu conditia ca
acuratetea obtinutda sa fie satisfacatoare sau se poate lucra doar cu un
esantion reprezentativ al setului de date

Recalcularea clasei in urma incrucisarii poate conduce la reguli cu o
acuratete mai buna dar o acoperire mai slaba. Deci pentru a asigura aceeasi
acoperire va fi nevoie de mai multe reguli si de un timp de executie mai
mare daca este bifata aceasta optiune. Se recomanda utilizarea pentru
seturi de date care nu sunt foarte mari

Pentru parametrii clasici ai unui algoritm genetic, cum ar fi numarul de
indivizi din populatie, probabilitatile de Tncrucisare si mutatie, numarul de
generatii, se recomanda alegerea unor valori apropiate celor din studiile de
mai sus, tinand cont de urmatoarele aspecte:

o Rata incrucisarii stabileste gradul de innoire al populatiei. Cu cat rata
incrucisarii este mai mare cu atat sansa de a avea mai multi indivizi
noi in noua populatie este mai mare. De obicei se alege intre 0.6 si
1.

o Cu cat probabilitatea mutatiei este mai mare cu atat riscul
convergentei premature este redus, dar daca rata mutatiei este prea
mare algoritmul tinde sa devina unul de cautare aleatoare. De obicei
se aleg pentru mutatie valori cuprinse intre 0.001 si 0.1.

4.7. Comparatie cu alti algoritmi

Intrucat Weka dispune de 117 algoritmi de clasificare si regresie, pentru a

compara rezultatele obtinute cu algoritmul genetic propus si cele obtinute cu alti
algoritmi s-a utilizat tot Weka si algoritmii Naive Bayes, k-Nearest Neighbor si J48.
Algoritmii au fost rulati in conditii similare cu AGR propus, utilizdand 80 % din
instante la antrenament si 20 % din instante la testare. Comparatia s-a realizat
intre parametrii de iesire pe care ii oferd atdt AGR cat si algoritmii alesi pentru
comparatie. AGR a fost rulat cu configuratia considerata optima (v8').

Dupa cum se observa rezultatele obtinute pentru acuratete sunt mai bune in

cazul algoritmului propus decat in cazul celorlalti algoritmi pe patru seturi de date
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din 5. In cazul setului de date breast cancer se obtin rezultate mult mai bune cu
algoritmul propus.

Acuratetea predictiei
Algorimii g:;/‘éi 'Egga;eosrt 148 AGR
Car 87.57 92.77 91.04 98.15
Zoo 90 100 90 100.00
Mushrooms 95.38 100 100 99.03
Breast Cancer 70.17 71.92 71.92 97.58
Heart disease 86.88 77.04 85.24 91.47

Tabel 4.25 - Acuratetea pe multimea de test

Weka furnizeaza pentru algoritmii implementati in ea doar timpul de
executie pentru construirea modelului nu si pentru testarea lui agsa cum o face AGR.
De aceea nu a putut fi realizatd o comparatie riguroasa la nivel de valori. In schimb
se observa cu usurinta ca timpul de executie al lui AGR este mai mare decat al
celorlalti algoritmi, acesta fiind dezavantajul algoritmului propus.

in ceea ce priveste comparatia intre numérul de reguli si conditii descoperite
de AGR si cel determinat de ceilalti algoritmi, aceasta se poate realiza doar intre J48
si AGR, intrucadt modelele construite de Naive Bayes si k-Nearest Neighbor nu sunt
compuse din reguli (vezi subcapitolele 1.3.2 si 1.3.3).

Algoritmul J48 determina un set de reguli ce sunt reprezentate sub forma
unui arbore. Numarul de reguli determinate de algoritm nu este furnizat direct, dar
este egal cu numarul de frunze. Numarul de conditii nu este furnizat de Weka, el
poate fi determinat prin numarare dar aceasta operatie poate consuma foarte mult
timp daca arborele este stufos.

Algoritmii 148 AGR
Car 131 10.40
Zoo 17 14.00
Mushrooms 25 156.00
Breast Cancer 4 50.40
Heart disease 21 11.80

Tabel 4.26 - Numar reguli

Din punct de vedere al numarului de reguli descoperite exista situatii in care
numarul de reguli descoperite cu AGR este mult mai mic decéat cu J48 si invers. Pe
cele 5 seturi de date considerate, in 3 cazuri s-au obtinut rezultate mai bune (mai
putine reguli cu AGR) decat cu J48.

Comparatiile cu alti algoritmi arata ca AGR este un algoritm performant,
care poate determina reguli ce pot clasifica anumite seturi de date cu o acuratete
mai buna decat alti algoritmi, poate determina un set de reguli mai redus decat alti
algoritmi, singura sa slabiciune fiind timpul de executie.
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4.8. Concluzii

Algoritmii genetici sunt tehnici adaptive care pot fi folosite cu succes in
rezolvarea unor probleme de cdutare si optimizare complexe. O baza de date poate
fi privita ca fiind un spatiu de cautare foarte mare si algoritmul genetic poate fi privit
ca o strategie de cautare intr-o bazd de date. Ceea ce se cautd sunt regulile de
clasificare care vor constitui modelul clasificator. Capitolul de fata prezinta structura
generala a unui algoritm genetic, o scurta sinteza cu privire la algoritmii genetici
propusi pentru clasificarea datelor si propune un nou algoritm genetic in acest scop.
Algoritmul genetic propus a fost implementat in Java, fiind adaugat instrumentului
open source Weka. Mediul utilizat pentru dezvoltare a fost Eclipse. Testarea
algoritmului si analiza comportamentului sau la diferite valori ale coeficientilor de
intrare s-a realizat utilizand 5 seturi de date obtinute din UCI Machine Learning
Repository. In total au fost analizate 14 variante de parametri. Fiecare varianta de
parametri a fost rulata de 5 ori pe fiecare set de date (la fiecare rulare au fost
considerate 80 % din instantele alese aleatoriu ca multime de antrenament si 20 %
din instante ca multime de test), iar valorile medii obtinute sunt prezentate in
lucrare. Rezultatele obtinute au fost foarte bune si in urma analizei s-au emis
recomandari cu privire la alegerea parametrilor. Rezultatele obtinute cu AGR au fost
comparate cu cele obtinute cu algoritmi clasici precum Naive Bayes, k-Nearest
Neighbor si J48, iar rezultatele arata ca algoritmul propus este competitiv si poate fi
utilizat in studii de clasificare alaturi de acesti algoritmi.

Contributiile aduse de acest capitol sunt urmatoarele:
- prezentarea succinta a structurii generale a unui algoritm genetic
- realizarea unei sinteze cu privire la algoritmii genetici utilizati la clasificarea
datelor
- propunerea unui nou algoritm genetic pentru clasificarea datelor, care dupa
cunostintele autorului, difera de ceilalti algoritmii genetici de clasificare prin
urmatoarele:
- permite recalcularea clasei in urma incrucisarii
- permite stabilirea unui procent minim de acoperire pentru regulile
descoperite, rularea repetata a algoritmului pdna se atinge acest
procent
- permite addaugarea unei reguli implicite listei regulilor descoperite
- permite addugarea la lista de reguli descoperite doar a celei mai
bune reguli obtinuta dupa rularea algoritmului pentru numarul de
generatii stabilit sau a tuturor regulilor descoperite
- utilizeaza o functie fitness diferita de cele utilizate de alti algoritmi
- 1mbunatatirea tehnologiei de clasificare a datelor prin implementarea
algoritmului genetic propus intr-un instrument Open Source utilizat pe scara
larga (Weka)
- analizarea comportamentului algoritmului la diferite valori ale parametrilor
de intrare, si la utilizarea a diferite functii fitness si emiterea unui set de
recomandari cu privire la alegerea acestora.

Directii de dezvoltare ulterioara sunt realizarea unei facilitati care sa-i
permita utilizatorului atat sa aleaga functia fitness pe care doreste sa o utilizeze in
analiza, dintr-o lista de functii fitness propuse, dar si sa-si poata construi functia
fitness pe care doreste sda o utilizeze putdnd combina termenii tp, fp, tn, fn
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impreuna cu ponderi si cu operatori de baza precum adunare, scadere, inmultire
impartire, modulo, logaritm, etc. O alta directie de dezvoltare este implementarea
mai multor metode de selectie si oferirea posibilitatii de a alege metoda de selectie
dorita intr-un studiu.
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5. Imbunitatirea procesului de realizare a
predictiilor

5.1. Notiuni introductive

Weka permite construirea cu usurinta a unui model clasificator pe baza
datelor de antrenament. Pentru a construi acest model clasificator se poate folosi
unul din multitudinea de algoritmi de clasificare pe care Weka fi ofera. Testarea
clasificatorului construit se poate face fie pe setul de antrenare, fie pe un set de test
obtinut prin impartirea setului initial de date in set de antrenare si set de testare, fie
pe un set de date bine precizat. Informatii cu privire la rezultatele testarii pot fi
vizualizate in sectiunea Classifier output. Acestea sunt informatii legate de rulare,
modelul clasificator construit, rezultatele testarii modelului, acuratetea detaliata pe
clasa, matricea de confuzie, etc.

Daca in urma analizarii informatiilor legate de testarea modelului se constata
ca acesta a obtinut o performantd buna, el poate fi utilizat pentru a realiza predictii.

Procesul de realizare a predictiilor din Weka este foarte ne-sugestiv, se pot
realiza predictii doar in mod indirect re-testand modelul pe setul pe care dorim sa-I
prezicem. Intrebarea “How do I make predictions with a trained model?” de pe site-
ul lui Weka, rubrica intrebari frecvente intdreste afirmatia facuta.

Capitolul prezintd modul in care se pot realiza predictii cu Weka, solutiile
care au fost gasite pentru a imbunatati acest proces si imbunatatirile care au fost
aduse interfetei de clasificare a datelor. Pentru a imbunatati procesul de realizare a
predictiilor au fost realizate modificari in sectiunea Classify a Explorer-ului si acestea
constau in transformarea acestei interfete intr-o interfata dinamica in functie de
setul de date analizat, interfata cu care se pot realiza predictii intr-un mod foarte
simplu si intuitiv. Alte modificari realizate au transformat aceasta interfata intr-o
interfata prietenoasa, usor accesibild chiar si incepatorilor in Weka.

5.2. Realizare de predictii cu Weka

Utilizarea unui model construit pentru a efectua predictii in Weka se poate
realiza doar indirect, folosind optiunea de re-testare a modelului pe un set de date
bine precizat. (nu exista nici o optiune clarda de realizare de predictii cu un model
construit).

Realizarea predictiilor necesita trecerea prin pasii urmatori:
e Se creeaza un nou figier ARFF in care se pun instantele care se doresc a fi
prezise
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o Intrucdt este necesara completarea unei valori in dreptul clasei fiecirei
instante din fisierul ARFF, se poate completa o clasa presupusa din cele
existente sau se poate pune ? (vezi figura 5.1)

. TextPad - [C:\ARFF\Predictii\breast_cancer.arff *]
Flle Edit Search Yiew Tools Macros Configure Window Help

ODEHd B8RE B0 Q0 == 2T @V HEH EIH e x?

@relation breast—cancer]

@attribute age {'10-19','20-29','30-39"', '40-49"' '50-59' '60-69', "'70-79' "'80-89', '90-99'}
@attribute menopause {'1t40', 'ged0’'. 'premenc'}

@attribute tumor—size {'0-4','5-9' '10-14',6 '15-19' '20-24' '25-29' '30-34',6 '35-39' '40-44' '45-49' 'G0-54' 'EE-E9'}
@attribute inv-nodes {'0-2','3-5', '6-8' '9-11' '12-14' "15-17' '18-20', '21-23' '24-26', '27-29' '30-32', '33-35', '36-39'}
@attribute node—caps {'yes'. 'no'}

@attribute deg-malig {'1'.'2','3'}

@sttribute breast {'left'. 'right'}

@sttribute breast—quad {'left_up', 'left low', 'right_up'.'right_low', 'central'}

@attribute 'irradiat' {'wyes'. 'no'

@attribute 'Class' {'no-recurrence-events','recurrence—events'}

@data

'40-49', 'premsno'. '15-19'.'0-2"', 'yes', '3, 'right'.'left_up'. 'no'.?

Fig. 5. 1 - Fisierul ARFF cu instar@e de prezis

e Se bifeaza optiunea Output prediction (vezi figura 5.1)

> Weka Explorer ~= Classifier evaluation options E|

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | S
Classifier Output per-class skaks
[] ©utput entropy evaluation measures
Test options OutpuE confusion matrix

Use training set
O a Skore predictions fo

OukpUt [
() Cross-validation
Output additiona™
() Percentage split p

[ More options... J [ :>iﬁve evaluation

Random seed For Xval [ %% Split

[] Preserve order For %% Split

Result list {right-click For options)

(Mom) Class w

[ oK ]

Fig.5.2 - Configurari necesare pentru realizarea de predictii

e Se incarca fisierul ARFF care contine instantele pentru care vrem sa facem
predictii cu  ajutorul optiunii Supplied test set, din panel-ul Test options
(vezi figura 5.2)

e Se face click dreapta pe modelul rulat si se alege optiunea de reevaluare a
modelului pe setul curent de testare (vezi figura 5.3)
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Wiew in main window
Vigw in separate window
Save result buffer
Delete result buffer

Load model

Save model

luate model on current: te

Wisualize classifier errars

Visualize margin curve
Wisualize threshold curve »
Cost/Benefit analysis »

Yisualize cosk curve ¥

Fig. 5.3 - Reevaluarea modelului pe setul curent de testare

modelul este de fapt retestat pe setul pe care noi vrem sa-| prezicem, dar
deoarece a fost bifata optiunea Output Prediction in zona Classifier output se

vor putea vizualiza valorile prezise (vezi figura 5.4)

~* Weka Explorer

Preprocess| C|aSSiFY|CIuster Assaciate | Select attributes | Visualize

Classifier
MaiveBayes
Test options Classifier output
() Use training set Relation: breast-cancer A
@ Supplied test set Instances: urknown (yet). Reading incrementally
Arttributes: 1o
() Cross-validation I:I
() Percentage split I:I
[ el Epllalbon ] ual, predicted, erroY, probabilitcy distribution
? lino-recur 0,523 0.477
I| (Mom) Class w ‘
o ) _ Total Humber of Instances 0
Resulk lisk {right-click for options) Ignored Class Unknown Instances 1
06:03:29 - rules, Zerol
06:50:04 - bay: i === Detailed Accuracy By Class === =
b
< >
Skatus
oy Log

Fig. 5.4 - Vizualizarea valorilor prezise

Procesul prezentat este nesugestiv, predictiile se realizeaza intr-un mod
indirect, printr-un artificiu, de fapt se retesteaza modelul pe setul pe care dorim sa-I
prezicem si de aceea intrebarea “Cum se pot face predictii cu un clasificator?” se
gaseste In randul intrebarilor frecvent adresate de utilizatorii de Weka. Procesul de
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realizare a predictiilor prezentat mai sus a fost mult simplificat si transformat in unul
rapid si intuitiv, datorita faptului ca Weka este un instrument Open Source.
Imbunatatirile aduse sunt prezentate in continuare.

5.3. Imbunaététirea procesului de realizare a
predictiilor

Pentru a Tmbunatati acest proces, interfata de clasificare a datelor a fost
modificata adaugand un nou panel, numit Prediction of an instance. Acest panel are
un continut dinamic in functie de setul de date analizat. Panelul contine pentru
fiecare set de date un numar de label-uri egal cu numarul de atribute din setul de
date, iar pentru fiecare atribut numeric se va afisa o caseta de text care permite
introducerea valorii numerice, pentru fiecare atribut nominal in interfatd va exista
un control JComboBox cu valorile nominale posibile, din care utilizatorul va putea
selecta valoarea nominala dorita. Utilizatorul introduce in interfata dinamica valorile
instantei pe care doreste sa o prezicd, apasa comanda Predict si clasa prezisa pentru
acea instanta este afisata imediat langa butonul Predict (vezi figura 5.5) [ROB10a].

O alta modificare care a fost adusa sectiunii de clasificare a datelor a urmarit
transformarea acesteia intr-o sectiune prietenoasa. Pentru aceasta, panelul
Classifier output care afiseaza multe informatii care nu sunt accesibile decéat
utilizatorilor avansati de Weka, a fost inlocuit cu panelul Test Results, care afiseaza
sub forma unui grafic 3d acuratetea clasificatorului construit. Accesul la informatiile
afisate n sectiunea Classifier Output nu a fost eliminat, dar utilizatorul care doreste
sa vizualizeze aceste informatii trebuie sa apese un nou buton numit Advanced
information care a fost introdus in interfata (vezi figurile 5.5 si 5.6).

= Weka Explorer [ (=1[E9]
| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
Classifier
Choose |MNaiveBayes
Test options Test Results
£ Use training set Classified Instance Percentage
) Supplied test set Classifier: bayes.NaiveBayes
o T
[ validati o
® Cross-validation Folds |10 | Time: 04:56:21 83.5%
) Percentage split
‘ Morcontinss | TestTime: 0 sec
‘(Nmn) num | v| Precision: 83.5% 4
I T = Correct Incorrect
top
Prediction Instance
‘ Advanced Information
— — . — age |53 ‘ sex male ‘v
Result list (right-click for options)
b AL L s L - cp |typ_anni||a ‘V| trestbps  |145
104:01:33 - trees.RandomForest :
04:02:50 - bayes NaiveBayes chol [233 | s |t -

04:03:13 - trees.J48
04:03:30 - trees.RandomForest

thalach 150

restecg |Ieﬂ,vem,llyner

04:03:34 - trees.RandomForest 3 exang |nu = oldpeak |23
04:04:41 - bayes.NaiveBayes T ;
04:04:56 - trees. J48 slope |duwn ca [0

104:05:10 - trees.RandomForest

04:05:38 - bayes.NaiveBayes

04:05:58 - trees.J48

04:06:17 - trees.RandomForest

04:07:45 - bayes.NaiveBayes Predict Predicted Value: num:>50_1

04:07:53 - bayes.NaiveBayes &
0802 . hae:

il:tus ‘? wxl]
Fig. 5.5 - Weka cu interfata dinamica de realizare a predictiilor

72| 75l 7l 8

thal |ﬁxed7ﬂe’ed
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in continuare sunt prezentate o parte din informatiile afisate in sectiunea
Classifier Output cu scopul de a argumenta modificarea facuta.

Panel-ul Classifier Output din cadrul GUI-ului Classify afiseaza in mod
implicit informatii legate de rulare (numarul de instante, numarul de atribute, modul
de testare al modelului), modelul clasificator, rezultatul testdrii (procentul de
instante clasificate corect, procentul de instante clasificate gresit, Kappa statistic,
Mean absolute error, Root mean squered error, Relative absolute error, Root relative
squered error), acuratetea detaliatd pe clasa (True Positive Rate, False Positive
Rate, Precision, Recall, F-Measure, Class) si matricea de confuzie [TANO5].

Iesirile selectate in mod implicit pentru vizualizare sunt modelul, statisticile
pe clasd, matricea de confuzie si stocarea predictiilor pentru vizualizare (vezi figura
5.2). Utilizatorul are posibilitatea sa selecteze output-urile care le doreste pentru
vizualizare cu ajutorul comenzii More Option. Pe langa iesirile mentionate mai pot fi
afisate masurile de evaluare ale entropiei, predictiile, atributele aditionale, evaluarea
cost-senzitiva, codul sursa, etc.

In cazul in care nu se selecteazd nici un output (sunt de-bifate toate
optiunile din interfata Classifier evaluation options (vezi fig. 5.2)) setul minimal de
informatii afisate in sectiunea Classifier Output cuprinde informatii legate de rulare
si rezultatul testarii exprimat atat prin procentul de instante clasificate corect
respectiv gresit cat si prin masuri precum Kappa statistic, Mean absolute error, Root
mean squered error, Relative absolute error, Root relative squered error (vezi figura
5.6).

Semnificatia masurilor mentionate este urmatoarea:

e Kappa statistic- masoara acordul predictiei cu clasa adevarata, valoarea 1.0
fnseamna acord complet [BOUOS8]

e Mean absolute error este 0 masura utilizata pentru a analiza cat de aproape
au fost predictiile de valorile reale. Se calculeaza impartind suma valorilor
absolute a erorilor la numarul de predictii

e Root mean squered error - este 0 modalitate de a cuantifica diferenta dintre
valorile reale si de cele estimate. Eroarea este cantitatea prin care valoarea
estimata difera de cea realda [LEH98]. Marimea se calculeaza extragand
radical din suma patratelor erorilor raportate la numarul de predictii
[WITO5].

e Relative absolut error - suma valorilor absolute a erorilor, raportatad la suma
valorilor absolute a diferentelor fata de medie) [WIT05]

e Root relative squared error. — Se calculeaza impartind suma patratelor
erorilor la suma patratelor diferentelor fata de medie. [WIT05]

Majoritatea masurilor afisate in mod implicit, dar si a celor afisate in cazul in
care nu se selecteaza nici un output, sunt de folos doar utilizatorilor experimentati
care le cunosc insemnatatea si stiu cum sa le interpreteze. In randul intrebarilor
frecvente de pe site-ul Weka se afld foarte multe intrebari legate de aceste masuri,
modul lor de calcul si insemnatatea lor. In consecinta autorul considera ca este mai
bine ca accesul la aceste informatii sa se realizeze ca urmare a unei solicitari si in
mod implicit sa fie prezentate informatiile care pot fi interpretate chiar si de
utilizatori neexperimentati. In locul afisarii masurilor de mai sus a fost afisat un
grafic 3d care reda acuratetea predictiei, care poate fi inteles si interpretat chiar si
de incepatori. Cei interesati sa vizualizeze masurile mentionate, trebuie sa apese
butonul nou introdus Advanced Information [ROB10c].
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Advanced Informations

Stratified cross-validation ===
B

UMMAYY ===
Correctly Classified Instances 253 §3.49683 %
Incorrectly Classified Instances 50 16.5017 %

o

N-11:08
.0738
.2293

Kappa statistic
Nean ahsolute error
Foot mean sguared error

oo

Relative ahsolute error 36.6026 %
Root relative squared error TZ.9665 %
Total Nuwber of Instances 303

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precigion  Recall F-Measure ROC Area Class

0.887 0.z03 0.836 0.887 0.851 0.904 <50
0.737 0.133 0.833 0.797 0.815 0.904 >50_1
o o o 0 i} 2 >50_2
o o o 0 i} z =50 3
o o o o a 2 >50_4
Weighted Avg. 0.835 0.171 0,835 0.835 0.835 0.904
=== Confusion Matrix ===
a b e© d e <-- classified as W
143 22 o o o1 a = <50
28 110 o o o1 b = =501
000 0 0 01 c=3502 L
o 0 o o o1 d = >50_3
o 1} o o 01 e = =50_4

Fig.5.6 - Informatiile din sectiunea Classifier Output

Modificarile realizate simplificd mult actiunile pe care un utilizator de Weka
trebuie sa le faca pentru a realiza predictii cu un model construit si testat. Totodata
procesul a devenit unul clar, simplu si intuitiv. Interfata a fost transformata in una
simpla, prietenoasa care incurajeaza utilizarea lui Weka.

Aspecte legate de implementare

Weka realizeazd diverse prelucrdri asupra unor seturi de date. In Weka setul
de date este implementat de clasa weka.core.Instances [HALO9]. Fiecare instanta
este constituitd dintr-un numar de atribute care pot fi nominale, numerice sau siruri
de caractere. Reprezentarea externa a unei clase Instances este un fisier ARFF.
Algoritmii de clasificare din Weka sunt derivati din clasa abstracta
weka.classifiers. Classifier care contine la randul ei metode pentru a genera un
model de clasificare, pentru a evalua un model pe un set de date sau pentru a
genera o distributie de probabilitate [WIT05]. Preprocesarea datelor este un pas
important pentru algoritmii de invatare automata. Un suport folositor pentru etapa
de preprocesare este disponibil in pachetul weka.filters care este constituit din clase
cu ajutorul carora se pot face modificari asupra setului de date.

Arhitectura aplicatiei Weka este cea din fig 1. Weka este alcatuita dintr-o
multitudine de pachete. Pachetele sunt organizate ierarhic incepand de la pachetul
principal numit weka. Orice pachet poate sa contina la randul lui alte pachete, fisiere
cu cod sursa Java sau pe acestea amandoua in acelasi timp. Fisierele in care au fost
realizate modificari sunt: GuiChoser.java, ClasifierPanel.java, Explorer.java,
PreprocessPanel.java. Fisierele SimpleBarChart.java s SpringUtilities.java au fost
adaugate.
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Fig. 5.7 — Arhitectura lui Weka
Testarea

Testarea aplicatiei Weka extinsa s-a facut construind clasificatori si realizand
predictii pe 3 seturi de date medicale obtinute de pe UCI Machine learning
Repository. Acestea sunt Ljubljana Breast Cancer, Heart Disease, Diabetes.
Informatii cu privire la seturile de date mentionate se gdsesc in introducere.
Algoritmii cu care au fost construite modelele clasificatoare au fost Naive Bayes
[WUO07], Random Forest si J48. Intrucat modelele care s-au obtinut cu acesti
algoritmi au obtinut rezultate bune, ele au fost utilizate pentru a realiza predictii.
Predictiile au fost realizate cu ajutorul noii interfete dinamice adaugate in Weka.

Tabelul 5.1 arata rezultatele care s-au obtinut pentru acuratetea predictiei
folosind tehnica de testare cross validation. Figura 5.5 ilustreaza rezultatele obtinute
cu algoritmul NaiveBayes pe setul Cleveland Heart Disease. Figura 5.8 ilustreaza
rezultatele obtinute pe setul de date Ljubljana breast cancer de algoritmul J48 si
rezultatele obtinute de algoritmul Random Forest pe setul de date Diabetes.
Aplicatia imbunatatita a functionat corect.

Test data | Naive Bayes 148 Random Forest
Ljubljana breast cancer 71.68 75.52 69.23

Diabetes 76.3 73.83 73.83
Cleveland heart disease 83.5 77.56 81.52

Tabel 5.1 - Acuratetea predictiei
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Fig. 5.8 - Predictii pe baza seturilor de date Ljubljana breast cancer (stdnga) si
diabetes (dreapta)

5.4. Concluzii

In cadrul acestui capitol a fost tratatd problema realizdrii de predictii cu
ajutorul unui model construit si testat de Weka. A fost prezentat modul in care
clasificatorii pot fi utilizati pentru a realiza predictii. A fost conceputa si
implementatd o interfatda dinamica care contine controale in acord cu setul de date
analizat si care usureaza si clarificda mult procesul de realizare a predictiilor.
Interfata de clasificare a fost transformatd intr-o interfatd mult mai prietenoasa,
fiind adaugat in ea un grafic 3d care arata acuratetea modelului si afisand indicatorii
"complicati” din Weka intr-o noud fereastra Advanced information. Testarea
modificarilor facute s-a realizat construind modele clasificatoare pe trei seturi de
date medicale, obtinute de pe UCI Machine Learning Repository si realizand predictii
cu ele si cu ajutorul interfetei dinamice adaugate. Rezultatele testarii au fost foarte
bune.

Contributiile aduse in cadrul acestui capitol sunt:

e Prezentarea detaliata a modului in care Weka poate fi utilizat pentru a
realiza predictii

e Conceptia unei interfete dinamice in functie de setul de date analizat care
permite realizarea cu usurinta a predictiilor

e Prezentarea sintetica a marimilor de iesire furnizate de Weka in urma
testarii modelului

e Conceptia unor solutii de transformare a interfetei de clasificare a datelor
intr-o interfata mult mai simpla, inteligibila si prietenoasa, prin vizualizarea
grafica a celei mai importante masuri (acuratetea predictiei) obtinute in
urma testarii modelului si prin afisarea informatiilor din sectiunea Classifier
output intr-o nouad fereastra Advanced Information.

¢ Modificarile mentionate mai sus, realizate in unul din cele mai populare
instrumente de data mining din lume, contribuie la Tmbunatatirea
tehnologiei de clasificare a datelor.
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6. Analiza si clasificarea datelor legate de
nasteri

6.1. Notiuni introductive

Capitolul prezinta un studiu realizat pe datele legate de nasterile care au
avut loc in anul 2010, la Clinica de Obstetrica - Ginecologie Bega, Timisoara. Setul
de date disponibil pentru analiza cuprinde date despre 2326 de nasteri. Pentru
fiecare nastere s-au retinut in total 19 atribute care contineau date despre mama,
date despre nou-nascut si date legate de interventii medicale. Capitolul prezinta
setul initial de date, felul in care acestea au fost preprocesate pentru a putea fi si
ulterior analizate cu Weka, analiza statistica realizata pe fiecare atribut, modelele
clasificatoare construite si utilizarea acestora pentru a realiza predictii.

Pentru realizarea analizei prezentate in cadrul acestui capitol au fost folosite
instrumentele dezvoltate si prezentate in capitolele 2, 3, 4 si 5 si notiunile teoretice
prezentate in toate capitolele anterioare.

Scopul analizei acestor date a fost de a extrage noi cunostinte si informatii
folositoare din ele. Analiza s-a realizat in douad etape: intr-o prima etapa s-a realizat
0 analiza statistica la nivel de atribut, iar in a doua etapa s-a urmarit construirea
unor modele clasificatoare din datele disponibile.

Analiza statistica realizata la nivel de atribut a permis determinarea unor
informatii statistice valoroase cum ar fi procentul din nasterile naturale in care este
necesara realizarea unei taieturi in zona pelvisului, care este procentul de femei care
nasc natural, respectiv prin cezariana in zilele noastre, care este numarul mediu de
ore de travaliu, etc.

Modelele clasificatoare permit realizarea de predictii si pot fi utilizate ca
instrumente de suport ale actului medical. Modelul de clasificare construit permite
estimarea cu o acuratete de aprox 85 %, a indicelui apgar al nou nascutului, in
functie de parametrii cunoscuti despre mama, despre fat si in functie de interventiile
medicale care se realizeaza asupra mamei si / sau fatului pentru a ajuta nasterea.
Indicele apgar reprezintd o apreciere a functiilor vitale si a capacitatii de adaptare a
fatului la conditiile din mediul extrauterin si este de dorit ca valoarea acestui indice
sa fie maxima pentru fiecare nou nascut.

Valoarea medicala a modelului de clasificare construit este urmatoarea:
medicii pot analiza inainte de nastere care este intervalul in care se estimeaza ca
indicele apgar al viitorului nou nascut va lua valori completand la intrarea modelului
datele mamei, ale fatului, si date legate de interventiile care intentioneaza se le
realizeze asupra mamei (de genul cezariana, sau nastere naturala cu epiziotomie,
etc) pentru a ajuta nasterea. Modelul va furniza la iesire intervalul in care se
estimeaza ca indicele apgar al nou nascutului se va situa (1 din 5 intervale). Daca se
constata ca acest interval este prea mic se poate verifica daca se fac alt fel de
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interventii (cum ar fi: se renunta la nasterea naturald in favoarea cezarienei), sau
daca se ajuta la imbunatatirea parametrilor mamei sau a fatului (de pilda se face un
masaj care sa ajute la ajungerea fatului in pozitia normala pentru nasterea naturald)
ce valoare va lua indicele apgar dupa aceste interventii. Modelul construit nu este
unul decizional, este un model consultativ pentru medici, care sa-i ajute in luarea
deciziilor in asa fel incat fatul sa aiba o trecere cat mai lind si mai buna in mediul
extrauterin, contorizata printr-un indice apgar cat mai mare.

6.2. Setul de date

Datele pe care a fost realizata analiza provin de la Clinica de Obstetrica -
Ginecologie Bega, Timisoara. Setul de date initial cuprinde date despre 2326 de
nasteri, realizate la acest spital in anul 2010. Datele despre nasteri au fost stocate
intr-un sheet al unui fisier Microsoft Excel.

Pentru fiecare nastere au fost disponibile urmatoarele informatii:

Un numar de ordine

Luna nasterii

Numele mamei

Varsta mamei

Localitatea domiciliu

Mediul - urban sau rural

Gesta - a cata sarcina este

Para - al catelea copil este

Numarul de saptamani gestatie

Prezentatie - Prezentatia este asezarea fatului la iesirea din uter, mai precis

partea din corpul copilului care va iesi prima. Valorile posibile pentru acest

camp sunt: cefalica, pelviana, faciala si transversala. Prezentatia cefalica

este cea normald, fatul are coloana vertebrald paraleld cu cea a mamei si

capul in jos cu barbia in piept. Prezentatia pelviana inseamna ca fatul iese

cu picioarele sau fundul inainte. Prezentatia faciala este cand fatul priveste

inainte, fata lui va iesi prima. In cazul in care coloana fatului nu este

paralela cu coloana mamei (fatul este pozitionat oblic in burtd) prezentatia

este transversala.

e Indicele apgar - Imediat dupa nastere, chiar in primele 60 de secunde dupa

expulzie, in sala de travaliu, se face o apreciere a starii de sanatate a nou-

nascutului, prin aprecierea functiilor vitale si a capacitatii de adaptare la

conditiile din mediul extrauterin. Astfel, simultan cu acordarea primelor

ingrijiri, medicul neonatolog va nota starea clinica si comportamentul nou-

nascutului, cuantificand functiile vitale cu ajutorul scorului sau indicelui

Apgar. Indicele apgar are valori cuprinse de la 0 la 10.

Sexul copilului

Greutatea

Daca a fost nascut prin nastere naturala sau cezariana

Videx - coloana care indicd daca fatului i-a fost aplicata pe cap sau nu o

caciulita de metal care sa ajute nasterea lui naturala

e Motivul pentru care a fost indicata nasterea prin cezariana

e Epiziotomia - coloana care indica daca s-a facut sau nu taietura in perineu
pentru a ajuta nasterea naturala (0 - nu s-a facut, 1 - s-a facut)
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Numarul de ore de travaliu
EMP = extractie manuald de placenta, valoarea 0 indica ca nu s-a facut o
astfel de interventie, iar valoarea 1 ca s-a facut

6.3. Preprocesarea datelor

Preprocesarea datelor a fost realizata printr-o serie de actiuni:

Au fost eliminate coloanele neimportante pentru studiu, precum numarul de
ordine, numele mamei, localitatea de domiciliu, recomandarea pentru
cezariana care era sir de caractere. Coloana luna nasterii a fost pastrata
pentru analiza statistica, dar a fost eliminata din randul coloanelor folosite la
construirea modelului

Coloana numar saptamani de gestatie continea de reguld numarul exact al
saptamanii de gestatie (de exemplu saptamana 40) dar la un numar de 178
de persoane nu se cunostea saptamana cu exactitate si valorile completate
erau de genul 37/38, 38/39, etc. Acestea valori au fost inlocuite cu valori
medii (de exemplu saptaméana 37.5).

Au fost eliminate instantele care contineau valori lipsd, sau valori introduse
gresit. Valori lipsa sau introduse gresit au fost in coloanele:

o luna nasterii avea valoarea F pentru o persoana

o varsta pentru o persoana avea valoarea 0 si pentru 10 persoane nu
a fost completata

o pentru 6 persoane coloana numar saptamani gestatie avea fie
valoarea O fie era necompletata

o coloana mediul urban - rural nu a fost completata pentru douad
persoane

o indicele apgar - nu a fost completat pentru 3 nou-nascuti si pentru 4
nou-nascuti in loc sa fie completata nota in coloana indice apgar a
fost completat motivul pentru care acesta nu a putut fi acordat si
anume, datoritd faptului cd doi dintre acestia au fost ndscuti acasa
iar altii 2 pe ambulanta

o coloana ore travaliu avea valori lipsa pentru 4 persoane

Au fost corectate greselile pentru care s-a putut face acest lucru. De
exemplu:

o Greutatea consemnata la nastere pentru doi copii a fost de 34000 g,
respectiv 34450 g. Am presupus ca a fost adaugat din greseald un
zero la finalul greutatii reale si am eliminat aceasta valoare.

o Coloana ore travaliu avea date numerice, cuprinse intre 0 si 30, dar
la doua persoane era scris 20 min. Coloana trebuie sa fie uniforma,
sa contina fie numarul de ore de travaliu fie numarul de minute de
travaliu, prin urmare am transformat totul in ore si am inlocuit cele
doua valori 20 min cu 0.33 ore

Au fost date coloanelor nume sugestive. De exemplu in fisierul primit litera
G a fost folosita pentru a denumi atat coloana ce indicd numarul de sarcini
(gesta) cat si cea care indica greutatea nou nascutului. Noile denumiri alese
pentru cele doua coloane au fost Gesta si Greutate.
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Prelucrarea fisierului Excel a fost realizatd cu ajutorul optiunii Filter. A fost
pus filtru pe fiecare coloana si verificata fiecare coloana in parte ca sa contina doar
date valide.

in urma eliminrii instantelor care contineau date lipsd sau gresite a rémas
un numar de 2277 instante valide (din 2324).

Urmatoarea etapa a preprocesarii a constat in construirea fisierului ARFF, cu
datele valide ramase si incarcarea acestuia in Weka. Pentru aceasta etapa a fost
folosita aplicatia Arff Convertor [ROB10b], propusa in capitolul 2. Figura 6.1 permite
vizualizarea datelor incarcate din figierul xIs in Arff Convertor.

Arff Convertor

D atabase
(O Access (O MySOL O Oracle (8 Excel () FoxPro @ lze all database tables O Select databasze tables
[ Open ] [ Mest ]
Database tables and fields Selected table structune
= nasteri$ Al | Fisld DataT... | Unique A
EMP | Luma Double  False
EFIZI0 | WARSTA Double False
GESTA MEDILL String Falze
GREUTATE GESTA Double Falze
1 | PARA Double False
LUMA | SAPT_GEST Couble False
MEDILIL FPREZEMNTATIE String Falze
SEx String Falze
MATURALS_CEZARIANA | GREUTATE Double  False
ORE_TRAWALIL | MATURALA_CEZARIANA, String False
PaRA VIDEX Dauble Falze
FREZEMTATIE __L| EFIZI0 Double Falze
cAPT GEST | DRE_TRAWALIL Double False
SEX | | EMP Couble False
I >l [a Double  False ™
Content of table nasteri$
LUMA YARSTA MEDIUL GESTA FPARA SAPT_GEST PFi#
» % i 2 2 E ce
1 28 i 1 1 an CE
1 30 il 1 1 40 CE
1 20 il 1 1 a0 CE
1 25 i 1 1 38 FE +
4 »
CAARFFWARFF nasterisnasteri sls

Fig. 6.1 - Arff convertor cu datele despre nasteri

Arff convertor a analizat valorile din fiecare cdmp si a propus ca acestea sa
fie ori numerice, ori categoriale (vezi figura 6.2), utilizatorul fiind cel care alege cu
ajutorul unor controale de tip ComboBox tipul acestor atribute in fisierul ARFF.
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Arff generation

| @attribute nasterid.LUMA {1,234 56.7.8910.11.12

| @attribute nasterig.MEDIUL {UR} v |
|@attribute nasterd. GESTA numeric w |
| @attribute nastend PARA numetic v |
| @attibute nasterig. SAPTAMANI_GESTATIE rumsric |
| @attibute naster$. PREYENTATIE {CEF FACIALAPELTRA |
| @athibute nastenig. SEx M F} v |
|@attribute nasten$ GREUTATE numeric v |
| @attibute nasterig. TIP_NASTERE {N.C} |
| @attribute nasterid.IDEX {01} v |
| @attibute nasterig. EPIZI0 (0,1} |
| @athibute nastend. ORE_TRAVALIU nurmeric w |
| @attribute nasterid.EMP 10,1} v |
| @attribute nastend. A numeric v |

[ Arff generation

Fig. 6.2. - Alegerea tipului atributelor din fisierul ARFF

Figura 6.3 arata fisierul ARFF generat cu ajutorul lui Arff Convertor.

TextPad - [D:\Scoala\d, rat\Capitolul 6 -nasteri\ARFF_nasteri\Versiunea ..
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@relation nasteri
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@attribute mediul {U.R}

3.4,
@attribute para {0,1.2.3.4.5.6.7.8,9,10,11,12,13}
@attribute saptamani_gestatie numeric
@attribute prezentatie {CEF, FPEL, TRANSV FACIALAY
@attribute =ex {H.F}
@attribute greutate nuneric
@attribute tip_nastere {N.C}
@attribute videx {0.1}
@attribute epizioc {0.1}
@attribute ore_travaliu numeric
@attribute emp {0.1}
@attribute ia {0.1,2.3.4.5.6.7.8.9.10}

40 CEF . F. 4220 C
.40, CEF M. 3560, C.
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53 37

Fig. 6.3 - Fisierul ARFF generat
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Preprocesarea datelor a continuat cu ajutorul lui Weka, dar abia dupa ce s-a
incercat fara succes construirea unor modele clasificatoare ruland algoritmii clasici
din Weka precum Naive Bayes [ROB11d], ]J48, k-Nearest Neighbour pe setul de
date din figura 6.3. Atributele numerice au fost discreditate fiind impartite in 5
intervale egale.

6.4. Analiza statistica

in continuare datele preprocesate au fost incdrcate in Weka si cu ajutorul
acestuia a fost realizata o analiza statistica la nivelul fiecarui atribut (vezi figura
6.4). Numarul de instante este de 2277.

Dupd cum se observa in figura 6.5, in luna mai s-au inregistrat cele mai
multe nasteri, (245 de nasteri) ceea ce inseamna ca luna septembrie este luna
optima pentru a planui un copil.

Véarsta femeilor gravide este cuprinsa intre 12 si 45 de ani. Cele mai multe
femei raman insarcinate in jurul varstei de 28 de ani. 70 de femei minore au ramas
insarcinate si dintre acestea 17 au varste cuprinse intre 12 si 15 ani. La polul opus
48 de femei cu varste mai mari de 40 de ani au ramas insarcinate.

Din punct de vedere al mediului din care provin 1493 din femeile care au
nascut in 2010 la Spitalul Bega provin din mediul urban si 784 provin din mediul
rural.

In ceea ce priveste indicatorul gesta (numé&rul de sarcini avute pand in
prezent) se observa ca majoritatea femeilor au avut o sarcina (932 femei) sau doua
(646 femei), dar exista si situatii extreme de femei care au avut peste 10 sarcini (24
de femei).

Indicatorul Para aratd ca majoritatea covaérsitoare a femeilor sunt la prima
(1313 femei) sau a doua nastere (646 femei). Ca de obicei situatiile extreme nu
lipsesc, avem 8 femei care au nascut peste 10 copii.

[prezentatie

sex
greutate,

& Weka Explorer [ =1E]
Preprocess | Classify | Cluster | assaciste | Select attributes | visualize
T | | P | o
Fiter
Current relation Selected attribute
Relation: nasteri Mame: tip_nastere Typei Hominal
Instances: 2277 Attributes: 15 Missing: 0 (0% Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes Ho. Label Count
tm |s25 |
Al J[ mone  J[ twert ][ Pattem z|C [13=2 |
| mo. Name:
1[Jhuna
2[varsta
3 [ Jmedil
4[Jgesta
5[para
& [saptamani_gestatie Mo dlass v [ visualize Al
7
=
El

=pizio
13 Jore_travalu

[ Remove

Status

- -

Fig. 6.4 - Analiza statistica la nivelul fiecarui atribut cu Weka
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Numarul de saptamani gestatie este o valoare numerica cuprinsa intre 19 si
44.5, iar valoarea medie este de 38.442 cu o deviatie standard de 2.438 %.

Prezentatia normald, cefalica este cea mai raspandita (2115 cazuri), urmata
de cea pelviana 156 de cazuri, prezentatia transversala cu 6 cazuri, iar cea mai rara

este prezentatia faciala (un singur caz).
25
207 208
195 191
184 121
173 173
166
Dec
in ceea ce priveste sexul nou-ndscutilor se observd un rezultat

lan Fel Mar A Mai Tun Tul Aug Sept Oct Hoi
Fig. 6.5 - Numarul de nasteri pe lunile anului
surprinzator, au fost ndscuti mai multi baieti (1188) decéat fete (1089) la Spitalul
Bega in 2010.
Greutatea medie a nou nascutilor este de 3182 de grame, cu o deviatie
standard de 589 de grame, dar au fost nascuti 2 bebelusi care aveau peste 5000 de
grame (vezi figura 6.6).

e
=
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=

71

T
3050 5300
Fig. 6.6 - Greutatea nou nascutilor
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Analizand numarul de femei care nasc normal respectiv prin cezariana in
zilele noastre, am putea spune ca nasterea naturald este tot mai putin recomandata
sau dorita de femei intrucat in 2010 au nascut natural 925 de femei si prin cezariana
1352 de femei.

Caciulita de metal (videx) s-a pus doar pe capul a 20 de bebelusi din cei 925
care au fost nascuti natural.

Epiziotomia indicd daca a fost necesara realizarea unei taieturi in zona
perineului la femeile care au nascut natural. Dupa cum se observa in 665 de cazuri
din 925, (aprox. 70 %) a fost necesara aceasta interventie.

Numarul de ore de travaliu este cuprins intre 0 si 30 de ore. De obicei 0 ore
de travaliu sunt la nasterile prin cezariana.

Extractie manuald de placenta a fost facuta doar la 7 femei care au nascut
natural.

Nota primita la nastere este de obicei 10 (990 de cazuri) sau 9 (811 de
cazuri), dar dupa cum se vede in figura 6.7 toate notele cuprinse intre 0 si 10 au
fost acordate, inclusiv cele foarte slabe.

Qa0
211
206
a3
— e 2 i e S -
2 3 4 5 [ T 8 9 10

Fig. 6.7 - Indicele apgar

6.5. Clasificarea

in continuare s-a urmarit construirea unor modele clasificatoare, cu ajutorul
algoritmilor propusi dar si cu ajutorul unor algoritmi clasici, implementati in Weka,
care sa clasifice cu o acuratete cat mai mare datele propuse. Pana la determinarea
solutiei optime au fost necesare multiple reveniri la etapa de preprocesare. Luna
nasterii a fost pastrata in fisierul arff initial pentru analiza statistica dar ulterior a
fost eliminata, cu ajutorul lui Weka, fiind considerata nerelevantda pentru studiu.
Setul de date considerat intdi pentru analiza, are 2277 de instante si atributele de
tipurile de mai jos. Au fost construiti clasificatori cu ajutorul algoritmilor clasici Naive
Bayes, J48, k-Neares-Neghbour din Weka. Acuratetea acestor clasificatori este
extrem de slaba si este prezentata in tabelul 5.1. Intrucat au fost considerate
atribute numerice, rularea algoritmului Ant-Miner, Ant-r-Miner, AGR nu a fost
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posibild. Acuratetea predictiei prezentata in tabelele de mai jos este o acuratete
medie obtinuta in urma rularii fiecarui algoritm de 5 ori pe fiecare set de date. La
fiecare rulare s-au utilizat 80 % din instante pentru antrenare si 20 % din instante
pentru testare.

Atributele din fisierul nasteri_1.arff:

@attribute varsta numeric

@attribute mediul {U,R}

@attribute gesta {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,15,22%}
@attribute para {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13}
@attribute saptamani_gestatie numeric

@attribute prezentatie {CEF,PEL, TRANSV,FACIALA}
@attribute sex {M,F}

@attribute greutate numeric

@attribute tip_nastere {N,C}

@attribute videx {0,1}

@attribute epizio {0,1}

@attribute ore_travaliu numeric

@attribute emp {0,1}

@attribute ia {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10}

Algoritm Acuratete
Naive Bayes 46.81
148 39.78
k-Nearest Neighbour 40.21

Tabel 5.1 - acuratetea predictiei pe setul de date nasteri_1.arff

Intrucat clasificatorii obtinuti au fost extrem de slabi, s-a revenit in etapa de
preprocesare si s-au discreditat atributele numerice varsta, saptamani_gestatie,
greutate, ore_travaliu cu ajutorul lui Weka. Discretizarea s-a facut impartind fiecare
din atributele numerice mentionate in 5 intervale egale (fiecare atribut numeric a
devenit atribut nominal cu 5 valori posibile), dupa care s-a reincercat construirea
unui model clasificator. Algoritmii clasici din Weka au fost rulati din nou, dar datorita
faptului ca toate atributele obtinute sunt acum nominale au putut fi rulati si
algoritmii Ant-Miner, Ant-r-Miner si AGR. Rezultatele obtinute sunt prezentate in
tabelul 5.2.

Atributele din fisierul nasteri_2.arff:

@attribute varsta {'\'(-inf-18.6]\"","'\'(18.6-25.21\",'\'(25.2-31.8]\"",'\'(31.8-38.4]\ ",
'\'(38.4-inf)\"'}

@attribute mediul {U,R}

@attribute gesta {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,15,22%}

@attribute para {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13}

@attribute saptamani_gestatie {'\'(-inf-24.17\",'\'(24.1-29.21\",'\'(29.2-33.4\]",

'\'(34.3-39.41\",'\'(39.4-inf)\"'}

@attribute prezentatie {CEF,PEL, TRANSV,FACIALA}

@attribute sex {M,F}

@attribute greutate {'\'(-inf-1700]\",'\'(1700-2600]\",'\'(2600-3500]\"",
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'\'(3500-4400]1\",'\'(4400-inf)\"}
@attribute tip_nastere {N,C}
@attribute videx {0,1}
@attribute epizio {0,1}
@attribute ore_travaliu {'\'(-inf-6]\",'\'(6-121\",'\'(12-18]1\",'\'(18-24]1\",'\'(24-inf)\''}
@attribute emp {0,1}
@attribute ia {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10}

Algoritm Acuratete
Naive Bayes 47.91
148 45.93
k-Nearest Neighbour 43.73
AGR 54.6
Ant-Miner 43.3
Ant-r-Miner 45.98

Tabel 5.2 - Acuratetea predictiei pe setul de date nasteri_2.arff

Chiar daca algoritmul AGR propus a obtinut cel mai bun rezultat, si acesta

este neacceptabil de slab, prin urmare incercarile de prelucrare a datelor si de rulare
a algoritmilor pe datele prelucrate au continuat. S-a revenit la etapa de
preprocesare, atributele gesta si para au fost transformate in atribute numerice si
apoi discreditate. Intervalele obtinute dupd discreditare pot fi vizualizate mai jos.
Rezultatele obtinute ruland algoritmii pe aceste date discreditate pot fi vizualizate in
tabelul 5.3

Atributele din fisierul nasteri_3.arff:

@attribute varsta {'\'(-inf-18.6]\","'\'(18.6-25.2]\",'\'(25.2-31.8]\",
'\'(31.8-38.4]\","'\'(38.4-inf)\"}

@attribute mediul {U,R}

@attribute gesta {'\'(-inf-4.41\",'\'(4.4-8.8]1\"",'\'(8.8-13.2]\",'\'(13.2-17.6]\",
'\'(17.6-inf)\"}

@attribute para {'\'(-inf-2.6]\","'\'(2.6-5.2]\","'\'(5.2-7.8]\",'\'(7.8-10.4]\",

'\'(10.4-inf)\"}
@attribute saptamani_gestatie {'\'(-inf-24.17\",'\'(24.1-29.21\",
'\'(29.2-34.31\",'\'(34.3-39.41\","'\'(39.4-inf)\""}

@attribute prezentatie {CEF,PEL, TRANSV,FACIALA}

@attribute sex {M,F}

@attribute greutate {'\'(-inf-1700]1\",'\'(1700-2600]\",'\'(2600-3500]\"",

'\'(3500-4400]1\","\'(4400-inf)\"}

@attribute tip_nastere {N,C}

@attribute videx {0,1}

@attribute epizio {0,1}

@attribute ore_travaliu {'\'(-inf-6]\","\'(6-12]\"",'\'(12-18]\","\'(18-241\",'\'(24-inf)\"" }

@attribute emp {0,1}

@attribute ia {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10%}

Algoritm Acuratete
Naive Bayes 48.35
148 44.61
k-Nearest Neighbour 42.85
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AGR 67.1
Ant-Miner 43.21
Ant-r-Miner 46.34

Tabel 5.3 - Acuratetea predictiei pe setul de date nasteri_3.arff

Rezultatele obtinute arata ca in urma reducerii imprastierii valorilor, pentru
atributele gesta si para modelele construite au o acuratete mai buna, dar
nesatisfacdtoare in continuare. In urmatoarea incercare s-a discretizat atributul
clasa, indicele apgar si atributele gesta si para au fost ldsate cu valori nominale la
fel ca in fisierul nasteri_2.arff. Rezultatele obtinute sunt prezentate in tabelul 5.4.

Atributele din fisierul nasteri_4.arff:

@attribute varsta {'\'(-inf-18.6]\","'\'(18.6-25.2]\",'\'(25.2-31.8]\",
'\'(31.8-38.4]\","\'(38.4-inf)\"}

@attribute mediul {U,R}

@attribute gesta {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,15,22%}

@attribute para {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13}

@attribute saptamani_gestatie {'\'(-inf-24.17\",'\'(24.1-29.21\",

'\'(29.2-34.31\",'\'(34.3-39.41\","'\'(39.4-inf)\""}

@attribute prezentatie {CEF,PEL, TRANSV,FACIALA}

@attribute sex {M,F}

@attribute greutate {'\'(-inf-1700]\","\'(1700-2600]\",'\'(2600-3500]\"",
'\'(3500-44001\","'\'(4400-inf)\"}

@attribute tip_nastere {N,C}

@attribute videx {0,1}

@attribute epizio {0,1}

@attribute ore_travaliu {'\'(-inf-6]\",'\'(6-121\",'\'(12-18]1\",'\'(18-24]1\",'\'(24-inf)\''}

@attribute emp {0,1}

@attribute ia {'\'(-inf-27\","\'(2-41\",'\'(4-6]1\",'\'(6-81\","\'(8-inf)\"'}

Algoritm Acuratete
Naive Bayes 78.78
148 78.43
k-Nearest Neighbour 75.49
AGR 84.86
Ant-Miner 78.88
Ant-r-Miner 79.01

Tabel 5.4 - Acuratetea predictiei pe setul de date nasteri_4.arff

Rezultatele din tabelul 5.4 aratda ca problema principald pentru care
modelele construite pe seturile de date nasteri_l.arff, nasteri 2.arff si
nasteri_3.arff, au avut rezultate foarte slabe a fost numarul mare de valori al
atributului clasa. Odatd ce numarul de valori al acestui atribut a fost injumatatit prin
transformarea valorilor in intervale, toti algoritmii au obtinut rezultate substantial
mai bune.

O ultima incercare de a obtine rezultate mai bune a constat in revenirea in
etapa de preprocesare si reducere numarul de valori al atributelor gesta si para din
setul de date nasteri_4.arff, prin discretizare.
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Atributele din fisierul nasteri_5.arff:

@attribute varsta {'\'(-inf-18.6]\","'\'(18.6-25.2]\",'\'(25.2-31.8]\",'
\'(31.8-38.4]1\",'\'(38.4-inf)\"'}

@attribute mediul {U,R}

@attribute gesta {'\'(-inf-4.41\",'\'(4.4-8.8]1\"",'\'(8.8-13.2]\",'\'(13.2-17.6]\",
'\'(17.6-inf)\"}

@attribute para {'\'(-inf-2.6]\",'\'(2.6-5.21\",'\'(5.2-7.8]\"",'\'(7.8-10.4]1\",

'\'(10.4-inf)\"}
@attribute saptamani_gestatie {'\'(-inf-24.17\",'\'(24.1-29.21\",
'\'(29.2-34.31\",'\'(34.3-39.41\","'\'(39.4-inf)\""}

@attribute prezentatie {CEF,PEL, TRANSV,FACIALA}

@attribute sex {M,F}

@attribute greutate {'\'(-inf-1700]1\",'\'(1700-2600]\",'\'(2600-3500]\"",

'\'(3500-4400]1\","'\'(4400-inf)\"}

@attribute tip_nastere {N,C}

@attribute videx {0,1}

@attribute epizio {0,1}

@attribute ore_travaliu {'\'(-inf-6]\","\'(6-12]\",'\'(12-18]\",'\'(18-24]1\",'\'(24-inf)\''}

@attribute emp {0,1}

@attribute ia {'\'(-inf-27\","\'(2-41\",'\'(4-61\",'\'(6-81\","\'(8-inf)\"'}

Algoritm Acuratete
Naive Bayes 77.14
148 78.46
k-Nearest Neighbour 77.14
AGR 82.67
Ant-Miner 78.7
Ant-r-Miner 79.53

Tabel 5.5 - Acuratetea predictiei pe setul de date nasteri_5.arff

Cel mai bun rezultat I-a obtinut modelul creat cu algoritmul AGR (acuratete a
predictiei de 84.86 %), pe setul de date 4.arff.

6.6. Predictii

Setul de reguli determinat poate fi utilizat in domeniul medical pentru a
prezice cu o acuratete de aprox 85 % care va fi intervalul in care se va situa indicele
apgar al nou-nascutului, in functie de datele mamei, datele estimative ale copilului
(greutatea) si in functie de interventiile care se fac mamei.

Pentru realizarea predictiilor s-a utilizat si se recomanda utilizarea pe viitor a
versiunii lui Weka, ce dispune de o interfata dinamica [ROB10a] cu care se pot
realiza predictii cu usurinta (vezi figura 6.8 si capitolul 5) [ROB10c].

O alta utilitate a setului de reguli descoperit de algoritmul AGR a fost
utilizarea lui ca set de date de intrare pentru un sistem care le transpune in sintaxa
ARDEN [HEEOQ5]. Pentru ca setul de reguli descoperit sa poata fi utilizat ca set de
date de intrare pentru sistemul mentionat a fost necesara punerea acestuia in
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format XML. Pentru a genera acest fisier XML a fost dezvoltata o aplicatie in C care
primeste la intrare un fisier text cu setul de reguli descoperit de AGR si creeaza un
fisier XML cu structura din figura 6.9.

> Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Classifier
Choose | .MB8-C 0.25-M 2

Test options Test Results

TR L Classified Instance Percentage

) Supplied test set [ — Classifier: trees.J48

validation  Folds i

R Craszamidato RFoH Time: 03:06:11 78.46%

® Percentage split Y M

‘ More options... | TestTime: 0.02 sec .
|(Num) ia | G ‘ Precision: 78.46% H

o oser RN comet eomet

Prediction Instance

Advanced Information

o - varsta  [(31.8:38.4 [~] mediul  [R [+]
Result list (right-click for options)

03:00:35 - trees.J48 gesta  [‘Ginf-a41 [~] para  |(int-261 [~]
03:00:53 - trees.J48
03:03:42 - trees.J48

03:04:17 - trees.J 48 sex ‘F | - | greutate "(35!]!]-44[“]]' | > |
03:06:11 - trees.J48

saptamani_gestatie [ (39.4-4nf) [*]  prezematie |cer [~]

tip_nastere ‘C | A | videx ‘U | b |
epizio |0 [] ore_travaiiu [Cinc.6r [~]
e 5

Predicted Value: ia:"(8-inf)"
Status

" ot
Fig. 6.8 — Realizarea de predictii

O regula obtinuta de algoritmul AGR are structura de mai jos.

IF atributl=valoarel or atributl=valoare2 and atribut2=valoarel and..THEN clasa=calsa2

Prelucrarile pe care aplicatia dezvoltata le face sunt urmatoarele:

- deschide figierul de intrare
- scrie in fisierul de iesire versiunea XML si codificarea
- scrie in fisierul de iesire tag-ul radacina <nasteri>
- cat timp nu s-a parcurs tot fisierul de intrare:
- citeste un grup de litere (grupurile de litere sunt separate prin spatii)
- daca grupul de litere este egal cu “IF” atunci scrie tag-ul
<regula id=contor>

”

- daca grupul de litere contine caracterul “=" si in regula curenta NU s-a ajuns la

”

THEN, atunci acesta se imparte in doud grupuri cu ajutorul delimitatorului “=”, primul grup
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reprezinta atributul iar al doilea valoarea lui: <atribut>valoare</atribut>

- daca grupul de litere curent este egal cu AND sau cu OR se adauga in fisierul XML
tag-ul <operator >valoarea_operatorului</operator >

- daca grupul de litere este egal cu THEN, se retine acest lucru

- daca grupul de litere contine caracterul “=" si in regula curenta s-a ajuns la THEN,
atunci inseamna ca s-a ajuns la clasa, se imparte aceasta in doua grupuri cu ajutorul
delimitatorului =", primul grup reprezinta clasa, iar al doilea valoarea ei si se adauga in
fisierul XML tag-ul <atribut>valoare</atribut> si se inchide tag-ul </regula>

- daca s-a parcurs tot fisierul de intrare, atunci inchide tag-ul radacina </nasteri>

generare_reguli_xml - Microsoft Visual Studio
File Edit View Project Buld Debug Team Data Tooks Test Window Help
e R A= - RN N IR IS R = S +| |winaz
i d S d kB AR —2|0PBHBER:

in_req ct in_regulil.kxt requlil.xml reguliz xml X EeEEETN Solution Explorer v 01X
<?wml version="1.8" encoding="utf-8"?> | el ‘ Bl
Sl<nasteris
- <regula id="1":

<mediul>U</mediuls
<{operator>AND</operator>

<gestar'(-inf-4.4]'«</gesta>
<operator>AND</cperators

<para:'(-inf-2.6]"</para>
<operator>AND</cperators

<saptamani_gestatie>'(34.3-39.4] </saptamani_gestatie>
<operator>AND</cperators

<prezentatie>CEF</prezentaties
<operator>AND</operator>

<greutates> ' (2688-3508] ' </greutate>
<operator>AND</operator>

<tip_nastere>C</tip_nastere>
<operator>AND</operator> reguliz.xml File Properties

<v1dex>9<.¥u1dex>. g_:_ ‘,H |@
<operator>AND</operator>

<epizio»@</epizio> {Name) requiz sl
<operator>AND</operator> Content False

<ore_travaliux'(-inf-6]'</ore_travalius File Type #ML File
<aperator>AND</operator>

<emp>@</emp> Included In Pre True

<ia>'(8-inf)'</ia>

</regula>
<regula id="2">
<varsta>'(31.8-38.4] </varsta>

Zanpratars Al Janeratars

=] ;’3 generare_reguli_xml »
a4 External Dependencie [
[ Header Files
[ Resource Files
= |5 Source Files
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E] in_regulil.kxt
E] in_reguliz.kxt
=] regulit aml

<

Relative Path  reguli2 xml

{Name)
Tames the file object.

B output
Ready

Fig. 6.9 - Fisierului XML ce contine regulile descoperite
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6.7. Concluzii

In cadrul acestui capitol s-a analizat un set de date privind nasterile realizate
la Clinica de Obstetrica - Ginecologie Bega, Timisoara in anul 2010. Setul de date de
la care a pornit analiza contine date despre 2326 de nasteri. Datele obtinute au fost
preprocesate deoarece contineau valori lipsa, valori introduse gresit, valori
neimportante pentru analiza si apoi aduse in format arff ca sa poata fi analizate cu
ajutorul lui Weka. O primd etapa a analizei datelor a constat in realizarea unei
analize statistice la nivel de atribut. Aceasta analiza a condus la determinarea unor
informatii interesante legate de nasterile din 2010, precum: in 70 % din cazuri
femeilor care au nascut natural a fost nevoie de ajutarea nasterii naturale printr-o
taietura In zona perineului, 60 % din femei au nascut prin cezariana, majoritatea
femeilor au nascut in jurul varstei de 28 de ani, s-au nascut mai multi baieti decat
fete, etc. Urmatoarea etapa a constat in construirea cu ajutorul lui Weka a unui
model clasificator, care sa permitda determinarea indicelui apgar pe baza unor
variabile predictive precum gesta, para, epizionomie, etc. cu ajutorul unuia din
algoritmii propusi sau a celor existenti in Weka. Cele mai bune rezultate s-au obtinut
cu ajutorul algoritmului AGR (vezi capitolul 4). Modelul clasificator construit permite
determinarea cu o precizie de aprox 85 % a intervalului in care se va situa indicele
apgar (unul din 5 intervale) al nou-nascutului, in functie de parametrii mamei, ai
fatului si ai interventiilor medicale care se vor face asupra mamei respectiv asupra
nou-nascutului.

Indicele apgar reprezinta o apreciere a functiilor vitale si a capacitatii de
adaptare a fatului la conditiile din mediul extrauterin. Este de dorit ca valoarea
acestui indicator sa fie cat mai mare pentru fiecare nou-nascut. Modelul construit
poate fi utilizat inainte de nastere, pentru a realiza predictii ale intervalului in care
se va plasa acest indice (unul din cele 5 intervale) in functie de datele care se
cunosc despre mama, copil si interventiile medicale care urmeaza sa se realizeze
pentru a ajuta nasterea. Daca rezultatele predictiei dau un indice apgar mic este
necesar sa se realizeze mai multe predictii cu modelul construit, la fiecare predictie
modificand parametrii de intrare care pot fi modificati in practica de medici, pentru
ca acest indice apgar sa se maximizeze (de exemplu se poate modifica tipul de
nastere sau se poate ajuta fatul sa ajunga in pozitia normald, etc). Ceea ce se cauta
este modul in care pot fi modificate intrarile astfel incat la iesire sa se obtina o
valoare multumitoare. Un exemplu al utilizarii modelului este: se realizeaza predictii
si se analizeaza in ce interval ar primi nou nascutul nota (indicele apgar) daca fatul
s-ar naste natural respectiv prin cezariana. Daca se estimeaza ca ar primi notd mai
mare daca s-ar naste natural, atunci poate ca mamele si / sau medicii se vor gandi
de doua ori inainte de a face cezariana. Situatia poate fi valabild si invers.

O alta utilitate a modelului dezvoltat, pe langa utilizarea lui pentru a realiza
predictii cu privire la intervalul in care se va situa indicele apgar, este utilizarea
setului de reguli, transpuse in format XML, ca intrare intr-un sistem care le
transpune in Arden Syntax [HEEO05]. Pentru aceasta a fost dezvoltata o aplicatie
care primeste la intrare un set de reguli in formatul if...then... si le transforma in
format XML.

Dezvoltarea acestui capitol a fost realizatd utilizand cunostintele si
imbunatatirile tehnologice aduse si prezentate in toate capitolele anterioare.
Punctual, contributiile aduse de autor in cadrul acestui capitol sunt:
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Preprocesarea in Microsoft Excel a datelor legate de nasterile din 2010 prin
analiza fiecarei coloane, eliminarea instantelor cu valori lipsa sau valori
introduse gresit, corectarea valorilor introduse gresit, eliminarea atributelor
neimportante pentru analiza, crearea unor noi atribute, etc

Transformarea datelor din format x/s in formatul arff, specific Weka cu
ajutorul aplicatiei Arff Convertor, conceputd, implementatd si prezentatda de
autor in cadrul capitolului 2

Preprocesarea datelor cu ajutorul lui Weka, prin discreditarea atributelor
numerice

Analiza statistica la nivel de atribut, care a condus la obtinerea unor
informatii noi si interesante privind nasterile

Dezvoltarea unor modele de clasificare cu algoritmii Naive Bayes, J48, k-
Nearest-Neighbour din Weka, algoritmi care au fost prezentati in introducere
Dezvoltarea unor modele de clasificare cu algoritmii Ant-Miner si Ant-r-
Miner, prezentati in capitolul 3

Dezvoltarea unui model de clasificare care poate estima cu o precizie de 85
% unul din cele 5 intervale in care indicele apgar al nou-ndscutului va lua
valoare. Modelul a fost construit cu ajutorul algoritmului AGR, care a fost
conceput, implementat si prezentat de autor in cadrul capitolului 4
Realizarea de predictii — modelul construit a fost utilizat pentru a realiza
predictii cu ajutorul noii interfete dinamice a Iui Weka, conceputa si
prezentatd de autor in cadrul capitolului 5

Setul de reguli descoperit a fost transpus in format XML cu ajutorul unei
aplicatii concepute si implementate de autor, pentru a servi ca intrare unui
sistem care le transpune in Arden Syntax [HEEO5].
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Clasificarea este una dintre cele mai populare tehnici de data mining.
Clasificarea permite construirea unui model clasificator pe baza datelor de
antrenare, testarea acestuia pe datele de test si apoi utilizarea lui pentru a realiza
predictii. Construirea modelului clasificator se poate face cu ajutorul unor algoritmi
specializati precum Naive Bayes, k-Nearest Neighbor, C4.5 etc. Modelul construit
poate fi utilizat pentru a prezice valoarea nominald a unui atribut clasa.

Algoritmii de clasificare au un domeniu de aplicabilitate foarte larg. Ei pot fi
utilizati cu succes pentru clasificarea amprentelor, bolilor de inima, a riscului de
reaparitie a unor evenimente specifice cancerului de san, emotiilor de pe fata
umana, imaginilor de la sateliti, etc. Prin intermediul algoritmilor de clasificare o
universitate poate prezice cu o precizie intre 75 si 80 % care studenti vor absolvi si
care nu. Universitatea poate folosi aceasta informatie pentru a-si concentra atentia
asupra acelor studenti care sunt in pericol de a nu absolvi [DEKQ09].

In continuare sunt prezentate aspectele tratate pe parcursul tezei si
contributiile aduse la nivel de capitol.

In capitolul 1 a fost realizatd o sintezd ampld, folosind 47 de surse
bibliografice, a celor mai importante aspecte legate de domeniul Data Mining. Au
fost prezentate definitii si terminologia folositda in domeniu, etapele procesului de
data minig, domenii in care tehnicile de data mining se aplicad cu succes, aspecte
legate de clasificarea datelor si de algoritmii folositi pentru a construi modele
clasificatoare, aspecte legate de instrumentele software utilizate in studii de data
mining si de seturile de date utilizate pentru testarea si validarea algoritmilor.
Structura tezei a fost de asemenea prezentata.

Contributiile aduse n acest capitol sunt urmatoarele:

- A fost conturat domeniul, subliniind importanta lui, au fost prezentati succint
termenii existenti, un numar mare de definitii existente in domeniu, a fost
introdusa o noua definitie, au fost prezentate original etapele procesului de
date mining, pe baza experientei practice a autorului

- A fost realizatd o sintezéd ampla asupra aplicarii tehnicilor de data mining in
domeniile e-commerce, educatie, medicind, combaterea terorismului. De
asemenea a fost prezentatd o sinteza a sistemelor de data mining utilizate
de agentiile federale din SUA cu scopul de sublinia puterea si importanta
tehnologiei data mining, precum si nivelul de varf la care s-a ajuns cu
utilizarea ei

- Au fost prezentate clar, succint aspecte generale legate de clasificarea
datelor, precum si principiile de baza privind functionarea a trei algoritmi de
clasificare de referinta (Naive Bayes, k-Nearest Neighbor, C4.5) care au fost
utilizati in studiile realizate in capitolele 4, 5 si 6

- Au fost prezentate pe scurt aspecte legate de doua dintre cele mai populare
instrumente, la nivel mondial, utilizate pentru a realiza studii de data mining
(Weka si R). Au fost analizate avantajele si dezavantajele pe care le are
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fiecare instrument si a fost realizata o comparatie intre cele doua
instrumente

- Au fost prezentate aspecte legate de cele 10 seturi de date donate, reale,
obtinute de pe UCI Machine Learning Repository, care au fost utilizate pe
parcursul tezei, in capitolele 3, 4 si 5 pentru a testa si valida algoritmii
propusi si imbunatatirile tehnologice aduse.

In capitolul 2 au fost prezentate aspecte legate de preprocesarea datelor,
aceasta fiind o etapa foarte importanta a procesului de data mining, etapa cea mai
mare consumatoare de timp. Contributiile care au fost aduse de capitolul 2 sunt
urmatoarele:

- Realizarea unei sinteze ample si riguroase cu privire la principalele tehnici de
preprocesare a datelor, bazata pe studiul a 30 de referinte. Au fost tratate
urmatoarele tehnici de preprocesare, agregarea, esantionarea, reducerea
dimensionalitdtii (prin analiza componentelor principale, descompunerea
valorilor singulare, analizad factoriald, incapsularea locala lineara, scalare
multidimensionald), selectarea de submultimi de caracteristici, crearea
caracteristicilor, discretizarea si binarizarea, transformarea variabilelor, etc.

- Imbunatatirea tehnologiei de preprocesare a datelor prin conceptia si
dezvoltarea unui instrument software care permite conversia datelor din 5
formate de baze de date in formatul de date folosit de Weka (arff).
Instrumentul propus dispune de interfete dinamice, in acord cu datele care
se prelucreazad, iar utilizarea lui este simplda si nu necesitd realizarea de
configurari in sistemul de operare, in Weka sau cunostinte de SQL

- Realizarea unei analize a datelor studentilor de la facultatea de Automatica
si Calculatoare din anul universitar 2008-2009 cu ajutorul lui Arff Convertor
si Weka, analiza care ofera o imagine de ansamblu asupra provenientei
studentilor, pregatirii lor, etc.

In capitolul 3 sunt tratate aspecte legate de clasificarea datelor cu ajutorul
algoritmului Ant Colony Optimization. Din anul 2001 cand a fost propusa utilizarea
lui pentru descoperirea regulilor de clasificare, au fost realizate multe studii cu
ajutorul acestui algoritm si problema alegerii unei secvente de parametri optime a
fost Iasatd ca o directie de cercetare de foarte multi cercetatori. In cadrul acestui
capitol a fost studiat codul algoritmului si prezentata in detaliul functionarea lui, au
fost analizate foarte multe configuratii de parametri si s-a emis o lista de
recomandari privind alegerea acestora. De asemenea problema imbunatatirii
algoritmului a fost atinsa de multi cercetatori. Au fost prezentate sintetic
fmbunatatirile pe care o parte din acestia le-au adus si au fost propuse si operate
noi Tmbunatatiri. Acest lucru a fost posibil datorita faptului ca aplicatia care
implementeaza algoritmul se numeste Ant Miner si este Open Source.

Contributiile aduse n cadrul acestui capitol sunt urmatoarele:

- A fost realizatd o prezentare detaliata a algoritmului, bazata atat pe
documentatia existenta céat si pe studiul codului algoritmului.

- Au fost studiati parametri algoritmului ruldnd cate 64 de configuratii pe
fiecare din cele 10 seturi de date alese si analizdnd rezultatele. Analiza
rezultatelor s-a facut atat vizual, comparativ cat si matematic construind si
analizand modele de regresie si matrice de corelare
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Analiza facuta a condus catre o listda de recomandari privind modul de
alegere al parametrilor, utile pentru toti utilizatorii acestui algoritm

A fost realizatd o sinteza a imbunatatirilor aduse algoritmului din anul 2001
si pana in prezent

Au fost aduse imbunatatiri algoritmului care vizeaza modul de calcul a
cantitati initiale de feromon a termenilor, modul de actualizare a
feromonului, modul de evaluare a calitatii regulilor descoperite si modul de
selectie a termenilor. Modificdrile propuse au fost implementate in aplicatia
open source Ant Miner. Aplicatia care contine algoritmul imbunatatit a fost
numitd Ant-r-Miner. S-a demonstrat ca imbunatatirile aduse conduc la o mai
buna performanta utilizdnd date reale.

In capitolul 4 este propus un nou algoritm genetic pentru clasificarea

datelor. Algoritmul propus a fost denumit AGR. Contributiile aduse de acest capitol
sunt urmatoarele:

Prezentarea succinta a structurii generale a unui algoritm genetic
Realizarea unei sinteze cu privire la algoritmii genetici utilizati la clasificarea
datelor
Propunerea unui nou algoritm genetic pentru clasificarea datelor care dupa
cunostintele autorului diferd de ceilalti algoritmii genetici de clasificare prin
urmatoarele:
- permite recalcularea clasei in urma incrucisarii
- permite stabilirea unui procent minim de acoperire pentru regulile
descoperite, rularea repetatd a algoritmului pana se atinge acest
procent
- permite adaugarea unei reguli implicite listei regulilor descoperite
- permite adaugarea la lista de reguli descoperite doar a celei mai
bune reguli obtinuta dupa rularea algoritmului pentru numarul de
generatii stabilit sau a tuturor regulilor descoperite
- utilizeazd o functie fitness diferita de cele utilizate de alti algoritmi
Imbunatatirea tehnologiei de clasificare a datelor prin implementarea lui
AGR intr-un instrument Open Source utilizat pe scara larga (Weka)
Analizarea comportamentului algoritmului la diferite valori ale parametrilor
de intrare, si la utilizarea a diferite functii fitness si emiterea unui set de
recomandari cu privire la alegerea acestora

in cadrul capitolului 5 a fost tratatd problema realizérii de predictii cu

ajutorul unui model construit si testat de Weka. Contributiile aduse in cadrul acestui
capitol sunt:

Prezentarea detaliatd a modului in care Weka poate fi utilizat pentru a
realiza predictii

Conceperea unei interfete dinamice care contine controale in acord cu setul
de date analizat si care usureaza si clarificd mult procesul de realizare a
predictiilor

Prezentarea sinteticd a marimilor de iesire furnizate de Weka in urma
testarii modelului

Conceptia unor solutii de transformare a interfetei de clasificare a datelor
intr-o interfata mult mai simpl3, inteligibila si prietenoasa, prin vizualizarea
sub forma de grafic 3d a celei mai importante masuri (acuratetea predictiei)
obtinute in urma testarii modelului si prin afisarea informatiilor din sectiunea
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Classifier output (a indicatorilor ”complicati”) intr-o noud fereastra
Advanced Information.

Modificarile mentionate mai sus, realizate in unul din cele mai populare
instrumente de data mining din lume, contribuie la imbunatatirea
tehnologiei de clasificare a datelor. Modificarile au fost testate pe 3 seturi de
date medicale si rezultatele au fost foarte bune.

In capitolul 6, a fost utilizatd tehnologia prezentatd si imbun&tatirile

tehnologice propuse in capitolele precedente pentru a analiza si clasifica datele
despre cele 2326 nasteri care au avut loc la Clinica de Obstetricd - Ginecologie
Bega, Timisoara in anul 2010. Punctual, contributiile aduse de autor in cadrul
acestui capitol sunt:

Preprocesarea in Microsoft Excel a datelor legate de nasterile din 2010 prin
analiza fiecarei coloane, eliminarea instantelor cu valori lipsa sau valori
introduse gresit, corectarea valorilor introduse gresit, eliminarea atributelor
neimportante pentru analiza, crearea unor noi atribute, etc

Transformarea datelor din format x/s in formatul arff, specific Weka, cu
ajutorul aplicatiei Arff Convertor, conceputa, implementata si prezentata de
autor in cadrul capitolului 2

Preprocesarea datelor cu ajutorul lui Weka, prin discreditarea atributelor
numerice

Analiza statistica la nivel de atribut, care a condus la obtinerea unor
informatii noi si interesante privind nasterile

Dezvoltarea unor modele de clasificare cu algoritmii Naive Bayes, J48, k-
Nearest-Neighbour din Weka, algoritmi care au fost prezentati in introducere
Dezvoltarea unor modele de clasificare cu algoritmii Ant-Miner si Ant-r-
Miner, prezentati in capitolul 3

Dezvoltarea unui model de clasificare care poate estima cu o precizie de
aproximativ 85 % unul din cele 5 intervale in care indicele apgar al nou-
nascutului va lua valoare. Modelul a fost construit cu ajutorul algoritmului
AGR, care a fost conceput, implementat si prezentat de autor fin cadrul
capitolului 4

Realizarea de predictii — utilizarea interfetei dinamice a lui Weka, conceputa
si prezentatd de autor in cadrul capitolului 5 pentru realizarea predictiilor
Setul de reguli descoperit a fost transpus in format XML cu ajutorul unei
aplicatii concepute si implementate de autor, pentru a servi ca intrare unui
sistem care le transpune in Arden Syntax [HEEO5]

Valoarea medicalda a modelului clasificator este urmatoarea: Indicele apgar
reprezintd o apreciere a functiilor vitale si a capacitatii de adaptare a fatului
la conditiile din mediul extrauterin. Este de dorit ca valoarea acestui
indicator sa fie cat mai mare pentru fiecare nou-nascut. Modelul construit
poate fi utilizat inainte de nastere, pentru a realiza predictii a intervalului in
care se va plasa acest indice (unul din cele 5 intervale) in functie de datele
care se cunosc despre mama, copil si interventiile medicale care urmeaza sa
se realizeze pentru a ajuta nasterea. Daca rezultatele predictiei dau un
indice apgar mic este necesar sa se realizeze mai multe predictii cu modelul
construit, la fiecare predictie modificand parametrii de intrare care pot fi
modificati in practicd de medici, pentru ca acest indice apgar sa se
maximizeze (de exemplu se poate modifica tipul de nastere, sau se poate
ajuta fatul sa ajunga in pozitia normala, etc). Ceea ce se cautda este modul
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in care pot fi modificate intrarile astfel incat la iesire s@ se obtina o valoare
multumitoare. Un exemplu al utilizarii modelului este: se realizeaza predictii
si se analizeaza in ce interval ar primi nou ndscutul nota (indicele apgar)
daca fatul s-ar naste natural respectiv prin cezariana. Daca se estimeaza ca
ar primi nota mai mare daca s-ar naste natural, atunci poate ca mamele si /
sau medicii se vor gandi de doua ori inainte de a face cezariana. Situatia
poate fi valabild si invers.

Directii de dezvoltare

O directie de dezvoltare ulterioara este continuarea studiului din capitolul 3
si extinderea aplicatiei Ant-r-Miner astfel incat utilizatorul sa poata alege dintr-o lista
de functii, functia pe care doreste sa o foloseasca pentru a evalua calitatea regulilor,
respectiv sa-si poata construi Tn mod dinamic functia de calitate, cu ajutorul
termenilor TP, FP, TN, FN si a unor operatii elementare gen adunare, scadere,
inmultire, impartire. Analiza influentei pe care o au valorile parametrilor de intrare al
algoritmului Ant Colony Optimization asupra numarului de reguli si asupra numarului
de conditii este de asemenea o directie de dezvoltare ulterioara.

Continuarea studiului din capitolul 4 este de asemenea o directie de
dezvoltare. La fel ca si in cazul lui Ant-r-Miner se doreste dezvoltarea unei facilitati
care sa-i permita utilizatorului sa aleaga sau sa introduca functia fitness pe care
doreste sa o utilizeze in analizele pe care le realizeaza cu AGR. O alta directie de
dezvoltare este implementarea mai multor metode de selectie si oferirea posibilitatii
de a alege metoda de selectie doritd intr-un anumit studiu cu AGR.

Autorul va aplica tehnologia propusa in domeniul medical, pe cat mai multe
seturi de date medicale.

Un alt obiectiv care va fi urmarit este conceperea unei modalitati de utilizare
a algoritmului albina in problema clasificarii datelor [PHAO07].
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