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Plan Curs

M1. Introducere (concept, aplicatii)

M2. Prelucrarea si reprezentarea datelor de intrare
M3. Tehnici de clasificare ne-supervizata (“clustering”)
M4. Tehnici de clasificare supervizata (“classification”)

M5. Evaluarea performantei clasificatorilor
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> M4. Tehnici de clasificare
supervizata (“classification”)
4.1. [ Introducere ]

4.2.[k-NN]

4.3. [ Support Vector Machines ]

4.4. [ Arbori de decizie ]
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Clasificare supervizata (classification) — principiu (cont.)

classification = partitionarea datelor de intrare in multimi similare
pe baza unor exemple a priori de astfel de partitii (date de antrenare);

et MmNeN

date de intrare partitionare
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Clasificare supervizata (classification) - principiu

classification = partitionarea datelor de intrare in multimi similare
pe baza unor exemple a priori de astfel de partitii (date de antrenare);
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date de intrare date de antrenare
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Clasificare supervizata (classification) — principiu (cont.)

classification = partitionarea datelor de intrare in multimi similare
pe baza unor exemple a priori de astfel de partitii (date de antrenare);

‘“,‘ ‘un—‘-_’:asa

date de intrare partitionare
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Clasificare supervizata (classification) - principiu (cont.)

classification = partitionarea datelor de intrare in multimi similare
pe baza unor exemple a priori de astfel de partitii (date de antrenare);
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date de intrare partitionare
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Clasificare supervizata (classification) - principiu (cont.)

classification = partitionarea datelor de intrare in multimi similare
pe baza unor exemple a priori de astfel de partitii (date de antrenare);

o W
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Clasificare supervizata (classification) - principiu (cont.)

classification = partitionarea datelor de intrare in multimi similare
pe baza unor exemple a priori de astfel de partitii (date de antrenare);
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date de intrare
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k-NN (cont.)
> algoritm (cont.):

> clasificare:
p3. pentru fiecare instanta de clasificat, X;, se calculeaza
distanta catre toate datele de antrenare, Yj, Jj=1,...m

p4. se determina cele mai apropiate k date de antrenare;

p5. instanta X; este clasificata ca apartinand clasei
predominante din cele k date deja etichetate (vot majoritar);

p6. procesul se repeta pana cand sunt clasificate toate
instantele de intrare.
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date de intrare partitionare
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k-NN
datele de intrare sunt clasificate pe baza unui vot majoritar cu privire
la clasa de apartenenta a celor mai apropiati k vecini;
> date de intrare:
- date de antrenare:
[Y €64 Ys€Cy oo Y€ Culs YE, 1ol € {1,....C}
- date de clasificat:
X=X 430X ), i=1,..,0;
> algoritm:
p1. se alege o valoare pentru k (ex. 1, 3, 5 etc);
> antrenare:
p2. sunt stocate datele etichetate (lazy classifier);
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k-NN (cont.)
> exemplu 1 (k=3): date de antrenare
g § o A
[ |
] A{' ‘A‘ A A | data de clasificat
, 4%
‘m ©® e © m A
H A ° A
- | ® |
A
spatiul de caracteristici
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k-NN (cont.)

> exemplu 1 (k=3; cont.): date de antrenare

| data de clasificat

spatiul de caracteristici
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k-NN (cont.)
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> exemplu 2 (k=5): date de antrenare

A A A | jatsdedlasificat

® A
|
| > Obs.: numar
A egal pentru
albastru si
spatiul de caracteristici verde?

13
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[sursa imagine Wikipedia]

k-NN (cont.)

[sursa imagine Wikipedia]

> exemplu 3 (cont.): harta de clasificare, k=1
@ ‘ o o L]
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@
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e @ .3’
o o0 " ‘.
® 2 ° L
s @ LT 'd. > °
) .' ° o0 *
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° & ° 00
o
spatiul de caracteristici
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k-NN (cont.)
> alegere valoare k;
- ce se intampléd dacéa k este prea mic?

[alegerea clasei este sensibila la “zgomot” — clase
ne-majoritare pot influenta decizia ]

vecinatate

- ce se intampla dacé k este
prea mare?

[alegerea clasei poate fi
influentata de o alta

clasa predominanta dar
care este la o distanta
semnificativa]

- “rule of thumb”
data de
k< \/Z clasificat — Tt
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k-NN (cont.)
> exemplu 3: date de antrenare
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spatiul de caracteristici
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[sursa imagine Wikipedia]
k-NN (cont.)
> exemplu 3 (cont.): harta de clasificare, k=5
& L
L7 @
* - e L °
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spatiul de caracteristici date de antrenare
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k-NN (cont.)
> imbunatatire decizie (exemplu 2, k=5); date de antrenare

data de clasificat

> numar egal de
clase
“majoritare” ?

> imbunétatire:
ponderarea
contributiei
vecinilor la votul
majoritar:

Wz%
spatiul de caracteristici dXx i’Y j)
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Support Vector Machines

Datele de intrare sunt impartite in doua clase prin optimizarea
ecuatiei unui hiperplan astfel incat distanta la date este maxima;

> date de intrare: f(X)>0 f(X)=0
- date de antrenare: u A
[Yiecy ..., YneCl A
ce (+1,-11 Y, 1. ¥;nbs A A
- date de clasificat:
X=X g Xl 121,05
- clasificator liniar: se A
determina o functie liniara: A
>0 clasa(+1) A
RO .
<0 clasa(-1) spatiul de caracteristici f(X)<0
Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 21
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Support Vector Machines (cont.)

- formulare clasificator: avand la dispozitie datele de antrenare,
sa se determine parametrii w si b ai hiperplanului care separa
cel mai bine datele;

- clasificarea datelor noi se
face prin:

f'(X)=sgn(w' - X, +b)

x>0
x<0

1
sgn(x) = { d
- cum determinam
hiperplanul care separé cel
mai bine datele?

spatiul de caracteristici
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k-NN (cont.)
> avantaje:

- poate fi aplicat datelor de orice tip de distributie (ex. nu
neaparat linear separabile);

- simplu si intuitiv;

- eficient cand numarul de date de antrenare este foarte mare.
> dezavantaje:

- alegerea valorii lui k;

- complexitate matematica ridicata - nu exista o etapa
preliminara de antrenare (care poate fi realizata offline);

- pentru o buna performanta necesitd un numar semnificativ de
exemple (avantaj si dezavantaj).
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Support Vector Machines (cont.)
- clasificator liniar: se determina o functie liniara (cont.):
S(X)= {

>0 clasa(+1)
<0 clasa(-1)

- functia reprezinta ecuatia
unui hiperplan:

f(X)=w"-X+b

unde w si b reprezinta vectorul
normal la hiperplan si respectiv
decalajul fata de origine;

fX)=w"-Y,+b>0
SX)=w" Y +b<0

spatiul de caracteristici
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Support Vector Machines (cont.)

- alegere hiperplan;

- datele de antrenare
cele mai apropiate de
hiperplan se numesc
vectori suport,

- distanta dintre vectorii
suport definesc o
margine p;

- solutie: separarea
datelor se face cu
hiperplanul ce
maximizeaza pe p;

spatiul de caracteristici

23
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Support Vector Machines (cont.) Support Vector Machines (cont.)
- alegere hiperplan (cont.); - alegere hiperplan (cont.);

- daca: - cum determinam
20 ) valoarea lui p?

atunci si: & W YAh 4
cW - X+b)=0 Il

astfel, putem normaliza i w Y +b o |

valorile astfel incat: [lwll [l wl

i =
w Y, +b=+1 - care este distanta de la

w Y +b=-1 un vector Y la hiperplan?
. . 7
unde Y,si r_(laspectlv Y wl . Y+b
sunt vectorii suport din A =E S
spatiul de caracteristici planul + si respectiv -; spatiul de caracteristici lwil
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Support Vector Machines (cont.) Support Vector Machines (cont.)

- clasificatorul rezultat (formulare matematica): - clasificatorul rezultat (formulare matematica; cont.):

- avand m date de antrenare, {(Y},c))}, cu j=1,...,m,
\G=[}G,1:---,}’j,n] si cje_{-1;+1}, acestea sunt separate de un , v P
hiperplan de margine p; cj(w . Y]i‘ +b)="=—

- pentru fiecare vector suport, Y7, inegalitate devine egalitate:

- pentru fiecare set {(Y;c;)}, avem: 4 r !
- astfel, distanta de la Y;*la hiperplan devine:

wl Y, +b<-£ daca ¢, =-1 c.(wh-Y?+b) 1
J 2 J = il J -
; o [wl lwll
) sl 2 daca ¢, = +1
2 - deci marginea p este:
2
:>cj(wT-Yj+b)Z£ P S
2 [wll
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Support Vector Machines (cont.) 2 Support Vector Machines (cont.)

lw il

- clasificatorul rezultat (formulare matematica; cont.): - clasificatorul rezultat (formulare matematica; cont.):

- in aceste conditii antrenarea clasificatorului poate fi

sa se determine w si b astfel incat sa fie minimizat ||w||?>=w’w, cu
formulata ca:

conditia ca pentru toate {(Y;c,)}: c/(WT Y, +b)21

8
sa se determine w si b astfel incat sa fie maximizat p, cu conditia ca A Y
pentru toate datele de antrenare {(Yj,cj)}:c/.(wr Y, +b)=1

normalizare la p/2

- solutie folosind multiplicatorii Lagrange:

. A T sa se determine a;,..., a,, astfel incat s maximizam:
- si mai departe reformulata ca (minimizare):

1

9 T
a, —— a,a.ccY'Y.
sa se determine w si b astfel incat sa fie minimizat ||w|>=w"w, cu Z[: 2 Z Z/: A
conditia ca pentru toate {(Y;,c))}: c»,(w’ Y, +b)21

cu urmatoarele ipoteze:
normalizare la p/2 (1) Z ac; =0
J

= 0 problema de optimizare patratica (bine studiata in literatura); (2) @, 2 0 pentru V ¢,
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Support Vector Machines (cont.)

- clasificatorul rezultat (formulare matematica; cont.):

sa se determine qaj,..., a,, astfel incat sd maximizam:

1 r
Yo - 1Y aaec )y,
7 295 '
cu urmatoarele ipoteze:

(1) Yae,=0

(2) a; 2 0 pentru Va,

—2'\G Z acY,
J

= b=l G O )

J
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Support Vector Machines (cont.)
- SVM “soft margin”:

- ce putem face in
aceasta situatie?

- 0 varianta este aceea
de a adauga un set de

permita sa reduc
clasificarile gresite,
dificile sau afectate de
zgomot

= “soft margin” SVM;

spatiul de caracteristici

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU
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33

33

Support Vector Machines (cont.)
- SVM “soft margin” (cont.):

- solutie folosind multiplicatorii Lagrange (acceasi formulare):

sa se determine qaj,..., a,, astfel incat sd maximizam:

Y a - X Y aaeery,
i

-
cu urmatoarele ipoteze:

(1) Yae,=0

(2) a; 2 0 pentru Va,

= W:ZajCij

J
=>b=c(1-¢)-D acY Y, Va,>0
4

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU

35

35

12/5/2022

Support Vector Machines (cont.)
- SVM liniar “hard margin”:
w=> a.cy,
J
b=c, —ZajchjTYk VYa, >0
]

- fiecare valoare a non-nula indica un vector suport;

- clasificatorul este dat de:

Simse (X)) = ZajCijTXi +b
J

unde X=[x;,...,X;,, i=1,...,n, sunt datele de clasificat;

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 32
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Support Vector Machines (cont.)
- SVM “soft margin” (cont.):

- formulare “hard margin”:

sa se determine w si b astfel incat sa fie minimizat ||w||>=w’w, cu
conditia ca pentru toate {(Y;,c)}: c/.(wr Y, +b)=1
normalizare la p/2

- formulare “soft margin”:

s& se determine w si b astfel incat sa fie minimizat w’w + Cz ¢,

cu conditia c& pentru toate {(Y}.c)}: c/.(wr Y, +b)21-¢), g/.’é 0

normalizare la p/2

- parametrul C poate fi vazut ca o modalitate de a controla
adaptarea excesiva la datele de antrenare (“overfitting”):
compromis intre maximizare margine si adaptare la date.

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 34
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Support Vector Machines (cont.)
- SVM “soft margin” (cont.):

w=> acy,
J
b=c,(1-$)- D a,c,Y[Y, Ya,>0

J
- fiecare valoare a non-nula indica un vector suport;

- clasificatorul este dat de:

.fsqﬁSVM (X,) = Z ajCijTXi +b

J

unde X=[x;,...,X;,l, i=1,...,n, sunt datele de clasificat;
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Support Vector Machines (cont.)

- ce se intdmpléa dacé datele nu sunt liniar separabile?
[transformare a spatiului astfel incat separabilitatea sa fie posibila]

spatiul de caracteristici

[sursa@ Machine Learning Group, Univ. of Texas]
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Support Vector Machines (cont.)
- abordare neliniara: “kernel trick” (cont.);
- functiile nucleu trebuie sa fie semi-pozitiv definite si simetrice;

- exemple de functii uzuale folosite pentru SVM:

K(Y,.Y)= YjTYk liniar
K(Y, 1) =(1+Y[T,)" polinomial
IV, =Y,

= Gaussiana
K s Y,)=e % (Radial Basis Function)
K(Y,Y )_1722(“ Vi)’ Chi-Square

i+ i)

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 39

39

Support Vector Machines (cont.)

- ce se intdmpla dacé datele de clasificat sunt multi-clasa?
(SVM este nativ un clasificator binar)
[formam un clasificator multiclasa]

> date de intrare: — sclasa 1

- date de antrenare'
{(Ysch j=1,.. M a— |

Vit 'an 2 —— clasa 2

cje{1 .

- date de clasificat:
X=X 40X pls 121,01,

L—— clasa C

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 41
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Support Vector Machines (cont.)

- abordare neliniara;

S (X)) =3 V] X ) b
linSVM Z]: J J e

unde X=[x;,...,X;,l, i=1,...,n, sunt datele de

produse X7X

- “kernel trick” (vezi si M3, k-means) - produsele X"X sunt
transformate printr-o functie neliniara:

Y)=YY, = K(T.Y)=9,) ¢¥,)

[I|n|arf [neliniar]
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Support Vector Machines (cont.)

- abordare neliniara: “kernel trick” (cont.);

sa se determine qy,..., a,, astfel incat sa maximizam:

Zai —%ZZaia/.c,ch(Yi ,Y))
i i J

cu urmatoarele ipoteze:

(1) Y ac,=0

(2) a; 2 0 pentru V «,

- clasificatorul este dat de:

Sovctimiarsy ur (X ;) = Z ajCjK(Yj , X)) +b
J

unde X=[x;,...,X;,, i=1,...,n, sunt datele de clasificat;
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Support Vector Machines (cont.) cum ludm decizia de
clasificare?
argmax ;o {fg, (X;)}

abordare 1 - one-vs.-all ﬁ

- clasificare multi-clasa (cont.):

- sunt creati C X;
clasificatori SVM (cate
unul pentru fiecare
clasa); X

Song(X)=Dae Y] X, +b
7

Son, (XD =Y e Y[ X, +b
7

- clasificatorii sunt

antrenati cu datele de

antrenare modificate ca,

exemplu SVM,:

X Som (XD =D ae Y] X, +b
7

{(Y,+1)} dacéd c=2
{(Y;,-1)} altfel
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Support Vector Machines (cont.) cum luam decizia de
clasificare? vot majoritar

- clasificare multi-clasa (cont.):
1 {( D > (Y +1)}
(Y, 2=y 1T
+1vot

clasa +1 (real

sau
clasa -1 (real 2)

abordare 2 - one-vs.-one

- sunt creati C’
clasificatori SVM, cate
unul pentru fiecare

. - +1vot

combinatie de doua clasa +1 (real[1]
c-nC <2

clase = % x SVM; clasa -1 (real 3)

- clasificatorii sunt
antrenati doar cu datele
de antrenare aferente
celor doua clase;

etc
clasa +1 (real C-1)
sau
clasa -1 (real C)
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)

- punerea problemei, un exemplu simplu (cont.):

- pe baza cunostintelor actuale putem asocia valorile atributelor
unor decizii de activitati (clase): ~ etapa de antrenare;

nodurile arborelui
reprezinta atributele;

da vizitd parinti

nu

ramurile arborelui
reprezinta

relationarea valorilor
atributelor;

frunzele arborelui
reprezinta clasele;

[Simon Colton, lectures, 2004]

ploaie

tenis nimic

cumparaturi
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)
- antrenarea arborelui (metoda ID3 - Iterative Dichotomiser 3);

- cum selectam atributele care sé fie asociate nodurilor si cum
alegem ordinea (prioritatea) acestora?

« entropie: avand la dispozitie un sistem binar de clasificare si
un set de exemple S in care p+ % exemple sunt clasificate in
clasa1 (pozitive) si respectiv p- % in clasa2 (negative) atunci:

entropy (S)=—p, log,(p,)— p_log,(p_)

> este 0 masura a “puritatii” datelor pentru o colectie de exemple
(puritate = datele sunt fie toate in clasa sau clasa este goala);

p — 0= log,(p) mare, negativ; plog,(p)=0

p —> 1= log,(p) mic, » 0; plog,(p) =0

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 47
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Arbori de decizie (Decision Trees)

Py
Datele sunt clasificate prin asocierea observatiilor (date de antrenare)
cu o serie de concluzii privind valorile acestora (predictie), ceea ce
conduce la o reprezentare arborescenta;

- punerea problemei, un exemplu simplu:

- sa presupunem ca avem posibilitatea sa realizam patru
activitati de weekend:

{“cumparaturi”,"film” “tenis”,“nimic”}
(reprezinta clasele);

- aceste activitati depind de o serie de variabile:
“vreme” € {“vant’“ploaie”,"soare”}
“buget’e {*bogat’,“sdrac”}
“vizitd pdrinti’e {“da”,"nu"}
(reprezinta atributele datelor);
[Simon Colton, lectures, 2004]
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)
- punerea problemei, un exemplu simplu (cont.):

- pentru o serie de valori noi ale atributelor, folosind arborele
creat putem lua o decizie: ~ etapa de clasificare;

Sambata 16 Mai:

da vizita parinti
“vizita parinti” = “nu”
nu “vreme” = “soare”
soare vrgme ploaie

Duminica 17 Mai:
“vizita parinti” = “nu”
“vreme” = “vant”
sarac “buget” = “sarac”

[Simon Colton, lectures, 2004]
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)

- antrenarea arborelui (metoda ID3; cont.);

« entropie: in cazul a C clase, unde setul de exemple S are p; %
exemple clasificate in clasa c;, atunci:

<
entropy (S) = z - p;log,(p,)

i=1

« c4stig informational (“information gain”): pentru un atribut A,
cu multimea de valori posibile {A}, notand cu S, subsetul de
exemple din S in care atributul A are valoarea a, atunci:

gain (S, A) = entropy (S) — Z S, |

ae{Ad}
unde operatorul |.| returneaza numarul de elemente al unui set.

entropy (S,)

> este 0 masura a reducerii entropiei datorata valorii lui A;
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)

- antrenarea arborelui (metoda ID3; cont.); atribute

> date de intrare:
- date de antrenare S: {(Yj,cj)},j=1,...,m, Yj=, cje{1 y..u@}i

- date de clasificat: X=[x; ;,...,X; ], i=1,...,m;

> algoritm:

> antrenare:

p1. atributul y=y,,., pentru care
avem valoarea maxima a
information gain, gain(S,y), relativ
la S este ales drept radacing;

p2. pentru fiecare valoare posibila a lui y,,,, (din multimea
{Vmax}) Credm o ramurg;
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)
- antrenarea arborelui (metoda ID3; cont.);
> algoritm (cont.):

> antrenare (cont.):
p6. daca S, nu este conform p4

si p5 atunci: w
- Ymax €Ste eliminat din lista
potentialelor atribute care
definesc noduri;

- determinam atributul y=y,,.,»
pentru care avem information gain
maxim relativ la S,, gain(S,,y);

- acesta creaza un nod nou;

- se repeta algoritmul cu pasul 2.
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)

> exemplu numeric:

- date de intrare (setul S):

nr. vreme vizita parinti buget decizie
#1 soare da bogat film
#2 soare nu bogat tenis
#3 vant da bogat film
#a ploaie da sarac film
#5 ploaie nu bogat nimic
#6 ploaie da sarac film
#7 vant nu sdrac film
#8 vant nu bogat cumparaturi
#9 vant da bogat film
#10 soare nu bogat tenis

[Simon Colton, lectures, 2004]
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)
- antrenarea arborelui (metoda ID3; cont.);

> algoritm (cont.):

> antrenare (cont.):
p3. pentru fiecare ramura

calculam S, (cu v valoarea @ c

asociata ramurii);

p4. daca S, este multimea vida atunci determinam clasa
Cyeraui Care are cele mai multe exemple in setul de antrenare
S; aceasta defineste frunza ce inchide aceasta ramura;

p5. daca S, contine doar date dintr-o clasa c atunci definim cu
aceasta clasa frunza ce inchide ramura;
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)
- antrenarea arborelui (metoda ID3; cont.);
> algoritm (cont.):

> clasificare:

- pentru un vector X de intrare
nu trebuie decat sa parcurg
arborele in functie de valorile
atributelor;

- clasa de apartenenta a lui X
este data de frunza arborelui la
care ajung in final;

- procesul de clasificare este
imediat.
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)
> exemplu numeric (cont.):

- p1: alegere nod radacina:

L
= £ C e {film, tenis,
entropy (5) ; p;log2(p,) cumpératuri, nimic}

entropy (S) = —p s, log, (pﬁlm) = Pionis 1085 (Dionis ) =
= Peumparatur i log,(p, p =D imic 1025 (Do%.D)

RO [i}_llo (lj v (Lj
10 22(10) ~10 2l10) " 10 “2:\70

e A
10 g 010) T
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)

> exemplu numeric (cont.): A € {vreme, vizitd

parinti, buget}
- p1: alegere nod radacina (cont.):

gain (S, A) = entropy (S) — z 1S, | S| entropy s,)

ae{d} ‘

gain(S,vreme) = 1.571 — %entrapy(S

soare )

4 3
Tk Py - a0y (S

ploaie )

entropy (S 1) = logz[J 0-0-og, 5 -
=0.918
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)

> exemplu numeric (cont.):

- p1: alegere nod radacina (cont.):
gain (S, vizita parinti ) =1.571 — %entropy (S.)—
5
—entropy (S
i Py (S,,)
entropy (S,)= 0

|:> gain (S, vizita parinti)
entropy (S,,) = 1.922 =0.61
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)
> exemplu numeric (cont.):

- p1: alegere nod radacina (cont.):

‘gain (S,vreme)=0.7 ‘

vant
gain (S, vizita parinti) = 0.61 soare ploaie

gain (S, buget ) = 0.2816

- p2: cream ramurile pentru nodul vreme;
- p3: calculam:

= {#4,#5,#63,|S jipuie 1=
= {#1,#2,#10},|S,,,,, |- 3;

= (#3,47,#8,#9},|8,

S ploaie = 3
soare

mnz vant |_
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)

> exemplu numeric (cont.):

- p1: alegere nod radacina (cont.):

soare )

gain(S,vreme) = 1.571 — %entropy (S

4 3
—entropy (S —entropy (S
0 Y (S ) = o Py (

ploaie )

entropy (S ;.. ) = 0.918

ploaie

entropy (S,,,,) = 0.811 |:> gain(S,vreme) =0.7

entropy (S,,..) = 0.918
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)

> exemplu numeric (cont.):

- p1: alegere nod radacina (cont.):
gain (S,buget) = 1.571 - %entropy (St

sarac )

3
—entropy (S
1 py (

entropy (S, ) = 1.842

|:> gain(S,buget)
entropy (S, ) = 0 =0.2816
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)

> exemplu numeric (cont.):

- P4: Spioaier Ssoarer Svant SUNt Multimea
vida? nu;

- p5 Spluare! Ssoars' Svént contin
date doar dintr-o clasa? nu;

- p6: determinam atributul (altul decat vreme) pentru
care obtinem information gain maxim:

entropy (S,,..) = =P i 1085 (P 1) = Pronis 1082 (Preris) =
= Peumy log,(p )= Poimic 1085 (Dinic)

- valorile sunt calculate pe S, doar;
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)
> exemplu numeric (cont.):
- p6: determinam atributul pentru

care obtinem information gain
maxim (cont.):

entropy (S,,,,) =
= P jitm log, (pﬁlm) = Pronis 1085 (D ionis ) —
= Peunparar 1 108 2 (P cumparatur 1)~ Pimic 108 2 (P imic )

1 1\ P2 y,
tropy (S, ) =——log,| = | =Zlog,| =| 0 -0
entropy (S . ) 3 082(3) 3 °g2[3)

=0.918
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)

> exemplu numeric (cont.):

- p6: determinam atributul pentru
care obtinem information gain
maxim (cont.):

gain (S buget ) =

soare

3 0
0.918 - gentmpy (5 I gentmpy (St

entropy (Sy,g. ) = 0.918
=) gain(S,,,,buget) =0
entropy (S, ) =0
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)

> exemplu numeric (cont.):

- p4: S, S, sunt multimea

vida? nu;
soare vant
- p5: S, S, contin date doar ploaie
dintr-o clasa? vizita
parinti
- da, S, este in categoria film;
da nu
- da, S,, este in categoria tenis;

- ... pentru valorile vant si ploaie se procedeaza similar ...
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)

> exemplu numeric (cont.):

- p6: determinam atributul pentru
care obtinem information gain
maxim (cont.):

gain (S vizita parinti) =

soare >

0.918 — %entmpy (S.) - %entropy (S,.)

entropy (S,,) =0
gain(S,,,.,vizita parinti)
entropy (S,,) =0 =0.918
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Arbori de decizie (Decision Trees; cont.)
> exemplu numeric (cont.):
- p6: determinam atributul pentru
care obtinem information gain
maxim (cont.): soare vant
- — — ploaie
gain(S,,,,vizita parinti) vizita
=0.918 parinti
gain(S,,,,,.buget) = 0 \ ~~
da nu
- p2: cream ramurile pentru nodul vizita parinti;
- p3: calculam:
Saarsoare = H11 Suu IF 1;
Sursoare = {#2,#10},] S, |= 2.
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> Sfarsit M4
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