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Algoritmi fundamentali de data
mining
Constructia arborilor de decizie
Constructia regulilor

Explorarea regulilor de asociere

Algoritmi pentru clustering



Constructia arborilor de decizie

e Arborii de decizie sunt utilizati pentru clasificarea
exemplelor necunoscute, prin testarea valorilor
atributelor exemplelor prin arborele de decizie

 Procesul care creeaza arborele de decizie -
inductie
— cere un numar mic de treceri prin setul de antrenare.
e majoritatea metodelor de generare a arborilor de
decizie trec prin doua faze:
— faza de constructie (crestere) a arborelui
— faza de taiere (pruning)



Constructia arborilor de decizie

e Faza de constructie a arborelui

— un proces iterativ care implica divizarea progresiva a
datelor in subseturt mai mici.

— prima iteratie considera ca nodul radacina contine toate
datele.

— urmatoarele iteratii lucreaza pe noduri derivate care vor
contine subseturi de date.

 la fiecare divizare, variabilele sunt analizate s1 este aleasa cea
mai buna divizare.

— caracteristica importanta a divizarii este aceea ca nu se face o
verificare dinainte in arbore sa se vada daca o alta decizie ar
produce un rezultat final mai bun.

e Faza de taiere

— 1dentifica si inlaturd ramurile care reflecta zgomote sau
exceptil



Constructia arborilor de decizie

E7 Parametars

Metqdele de constructie a arborelui folosesc cateva 2 e > R~
reguli de oprire.

', Decision Tree

— sunt in general bazate pe factori incluzand:

« adancimea maxima a arborelui, criterion ormation_gain] ~

e numarul minim de elemente dintr-un nod care este e &7 e =i [ 4

considerat pentru divizare,

e sau numarul minim de elemente care trebuie sa fie intr-un minimal leaf size [2
nou nod.
— In cele mai multe implementari utilizatorul poate minimal gain 010

modifica parametri asociati cu aceste reguli.

z [ I 3 i maximal depth [EEI
— Sunt algoritmi care constau in constructia arborilor la
adancimea lor maxima. confidence .08
» astfel de arbori pot preciza exact toate exemplele din setul .
de test (exceptand inregistrarile conflictuale), PURDEY OF DIEILN... [2

» problema este aceea, ca este foarte probabil sa apara o
supraestimare a datelor.
Metoda de inductie a arborelui de decizie cuprinde o (] na pruning
procedura de baza si conditiile de oprire a
partitionarii

[ ] hopre pruning

3 Compatibility level (5010 2




Constructia arborilor de decizie

Procedura de baza construieste arborele intr-o maniera recursiva de sus in jos:
— la inceput, toate exemplele de invatare sunt in nodul radacina;

— atributele sunt de tip enumerare (descriptive). Daca valorile sunt continue, atunci
mai intai ele sunt discretizate.

— exemplele sunt partitionate recursiv bazat pe atributele selectate;

— atributele de test sunt selectate pe baza unei masuri euristice sau statistice (de
exemplu castigul de informatie).

Oprirea partitionarii se face in urmatoarele conditii:
— toate exemplele pentru un anumit nod apartin unei aceleasi clase;
— _ nu mai exista nici un atribut pentru partitionari ulterioare;
— nu ramane nici un exemplu.
Dupa ce arborele este complet, se poate explora modelul pentru a gasi nodurile

de iesire sau subarborii care nu sunt utile, sau regulile care sunt apreciate ca
fiind neadecvate.

Taierea este o tehnica obisnuita utilizata pentru a face un arbore mai general.

Algoritmii care construiesc arborii la adancimea maxima vor invoca automat
taierea.

PROBLEMA - cum se decide care este atributul ale carui valori se vor testa
intr-un nod pentru divizarea arborelui



Aspect

insont
insont
innorat
ploios
ploios
ploios
intotat
insont
insont
ploios
insont
intotat
intotat
ploios

T emperatura

cald
cald
cald
medie
acazta
scazuta
scazuta
medie
scazuta
tmedie
tnedie
medie
cald
medie

Exemplu

Umiditate

tnare
Tnare
rare
Imare
tiottrala
nortnala
nortnala
rare
normala
tiottrala
tiottrala
tnare
nortnala
rare

e
J
=
—

I R R T T

Desfasurare
joc
I
i
Ca
Ca
Da
I
Cra
i
Ca
Da
Da
Cra
Cra
i

Pornind de la datele de mai sus=> exista 4 posibilitati

de alegere a atributului de divizare



o Hu

insorit

Da
Da
Hu
Hu

Caspest

Da
Dia
Dia
Dia

( um1d1tat

/ \:10rm ala

innw

,__,,-o-'-
L\hte mper aturaj

e

cald -
medie scamta\‘

Da
Da
Da
Hu
Hu

Dia
Da
Hu
Hu

Da
Da
Da
Da
Hu
Hu

Da
Dia
Da

I

e In frunze sunt
1nd1c:ate clasela (da/nu)

. Orice frunza care
contine numai valori
Da respectiv Nu nu va
mai fi divizata ulterior

e PDaca exista 0
masura a  puritatii
fiecarui nod, ar trebui
alese pentru divizare in
fiecare nod acel atribut
care produce cele mai
pure noduri copil

masura puritatii => informatia — masurata in biti



Calculul informatiei

e Se presupune ca avem un nod al unui arbore in
care exista un anumit numar de valori din fiecare
clasa (presupunem initial ca sunt posibile doar
doua clase, ca in exemplul precedent)

— Propritatile informatiei:

e Cand numarul oricarei valori considerate este zero atunci
informatia este zero

e Cand numarul valorilor claselor este egal, informatia are
nivelul maxim

e Aceste proprieteti pot {1 extinse s1 in cazul in care
avem de-a face cu mai mult de doua clase



Calculul informatiei

e Se porneste de la ideea exista doua clase, P si N, si un set de exemple S
continand p elemente din clasa P si n elemente din clasa N;

— Cantitatea de informatie necesara pentru a decide daca un exemplu arbitrar
din S apartine clasei P sau clasei N este definita astfel

. log, Pt log, e
ptn ptn p+n ptn

I(p,l’l):_

e Se presupune ca utilizand atributul A un set S va fi partitionat in seturi
{SES2 . - Sv]
— Daca Si contine pi exemple din P si ni exemple din N, entropia sau
informatia necesara clasificarii tuturor obiectelor din toti subarborii Si
este:

- Pt
E(A)=), I(p;.n,)
-1 ptn

e Informatia care ar fi castigata pe ramura A este data de:

Gain(A) = I(p,n)— E(A)
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Exemplu de calcul

e In exemplul de mai inainte se alege calculul
castigulu1 de informatie daca se considera drept
atribut de test umiditatea

— Atributul tinta are 2 valori => exista doua clase:

 Da cu9/14 cazuri

e Nu cu 5/14 cazuri
— Informatia pentru acest nod se va calcula astfel:

1(9,5) = -9/14*log, (9/14) — 5/14*log,(5/14) = 0,940

— Deoarece atributul are doua valori distincte, setul initial
de date se va imparti in doua subseturi

» Entropia pentru atributul umiditate este:
o E(umiditate)=(3+4)/14*1(3,4) + (6+1)/14*1(6,1)=0.7885
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Exemplu de calcul

e In exemplul de mai inainte se alege calculul
castigulu1 de informatie daca se considera drept
atribut de test aspectul

— Atributul tinta are 2 valori => exista doua clase:

e Da cu 9/14 cazuri

e Nu cu 5/14 cazuri
— Informatia pentru acest nod se va calcula astfel:

1(9,5) = -9/14*log, (9/14) — 5/14*10g,(5/14) = 0,940 biti

— Deoarece atributul are trei valori distincte, setul initial
de date se va imparti in trei subseturi

» Entropia pentru atributul aspect este:

» E(aspect)=(2+3)/14*1(2,3) +
(4)/14*1(4,0)+(3+2)/14*1(3,2)=0.693 biti
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Exemplu de calcul

— Similar se calculeaza entropia pentru temperatura
care are tot tret valori distincte, deci setul initial de
date se va imparti 1n trel subseturi

e Entropia pentru atributul temperatura este:
o E(temperatura)=(2+2)/14*1(2,2) +
(4+2)/14*1(4,2)+(3+1)/14¥1(3,1)=0.912 biti
e In urmatoarea etapa se calculeaza castigul de
informatie pentru fiecare atribut in parte, astfel:

Gain(umiditate)=1(9,5)-E(umiditate) =0,940-0,788= 0,152 biti
Gain(aspect)=1(9,5)-E(aspect) =0,940-0,693= 0,247 biti
Gain(temperatura)=I1(9,5)-E(temperatura) =0,940-0,912=0,029 biti
Gain(vant)=1(9.5)- E(vant) = 0,940 — 0,832 = 0,048 biti
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e Primul atribut dupa care se face diviziunea in nod
este “‘aspect”’ deoarece produce cel mai mare
castig de informatie

— Un alt motiv care indica acest atribut ca un candidat la
pozitia de radacina a arborelui este acela ca produce un

nod frunza pur ( contine numai valori Da) s1 acesta nu
mai trebuie divizat in continuare

* Se considera celelalte doua noduri pentru care
procesul se reia recursiv

— Deoarece atributul aspect nu mai poate produce
informatii noi1 se vor lua 1n calcul celelalte tre1 atribute
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Se calculeaza informatia in nod si entropiile aterente
fiecarui atribut posibil de folosit pentru divizare

— In nod sunt 5 exemple impartite in doua clase:
» Doua exemple clasificate cu Da
» Trei exemple clasificate cu Nu

Informatia in nod este:
1(2,3)=- 2/5*log,2/5 — 3/5*1log, 3/5= 0,971 biti
E(umiditate)=3/5*1(3,0)+2/5*1(2,0) =0
E(temperatura)=2/5*1(2,0) +2/5*I1(1,1)+1/5*1(1,0)= 0,4 biti

Gain(umiditate)=1(2,3) — E(umiditate)= 0,971-0=0,971 biti
Gain(temperatura)=1(2,3) — E(temperatura)= 0,971-0,4=0,571 biti
— => se va considara drept atribut de test — umiditatea

pe ramura ploaie se va urma acelasi rationament
— => atributul de test va fi considerat atributul vant
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Algoritmi care folosesc castigul de
informatie

Algoritmul ID3 are la baza calculul castigului de informatie pentru a
alege atributele de test in punctele de divizare

— se selecteaza atributele care furnizeaza cel mai mare castig de informatie
C4.5 contine o serie de facilitati suplimentare fata de ID3.

— 1n constructia arborelui de decizie se poate lucra cu seturi de formare care
contin inregistrari cu valori ale atributelor necunoscute.

 In acest caz, castigul de informatie sau rata castigului pentru un atribut se
evalueaza considerand numai inregistrarile ale caror atribute au valori definite

restrictii
— arborii de decizie permit numai o singura variabila dependenta.

 Pentru a prezice mai mult de o variabila dependenta, trebuie create alte
modele.

— cel mai multi algoritmi de inductie a arborilor de decizie cer ca datele
continue sa fie grupate sau convertite la date de tip enumerare.
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Atribute cu un numar mare de valori
distincte

e Pot genera un numar mare de noduri copil
=> apar probleme cu calculul castigului de
informatie

 Exemplu — cazul extrem cand un atribut are
cate o valoare diferita pentru fiecare
instanta din multimea de date
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