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Studiu compar at asupratehnicilor de data mining
utilizate in rezolvar ea problemelor deregresie s clasificare

Ec. Vdentin MILITARU
Catedra de Informatica Economica, A.S.E. Bucuresti

In today’s economic context, the corporations and the business environment in general are
producing data in enormous quantity and on a daily basis. Data mining defines the process of
extracting the knowledge hidden in large volumes of data and the regression and classifica-
tion tasks are perhaps the most used in such purpose.

This whitepaper presents four widely used data mining techniques (Naive Bayes, k-Nearest
Neighbor, Neural Networks and Decision Trees) and underlines twelve characteristics that
differentiate these techniques. The table at the end of this material summarizes the results of

this comparative analysis.

Keywords data mining, data analysis, data mining techniques, regression, classification.

1 n contextul economic actual, zi de zi, cor-
I porétiile s mediul de afaceri in ansamblu
produc mari volume de date care sunt utiliza-
te Tn operatiuni curente. Tn procesul de anali-
za, infformatia care poate fi extrasa din bazele
de date poate fi exploatata in continuare pen
tru construirea unor modele previzionale,
pentru identificarea unor relatii intre inregis-
trarile continute Tn baza de chie, pentru clasi-
ficarea acestor inregistrari sau fie s numai
pentru realizarea unei descrieri a continutului
bazei de date. Tehnicile de data mining per-
mit extragerea nformatiilor si realizarea de
previziuni panind de la date istorice.

Clasificareatehnicilor dedata mining
Tehnicile de data mining au fost grupate n
trel categorii, Tn functie de tipul de probleme
pe care le pot modela:

a) Clasificarea s regresia reprezinta cea
mai larga categorie de aplicatii, constand Tn
construirea de modele pentru previzionarea
apartenentei la un set de clase (clasificare)
sau a unor vaori (regresie). Exista céteva
tehnici dedicate rezolvarii problemelor de
clasificare si regresie, dintre care arborii &
cizionali, tehnica Bayes, retelele neuronae s
k-NN se bucura de o larga recunoastere.

b) Analiza asocierilor si succesiunilor, de-
numita uneori analiza cosului de cumpara
turi; aceasta tehnica genereaza modele de
scriptive care evidentiaza reguli de corelatie
ntre atributele unui set de date.

¢ Analiza de tip cluster este o tehnica @&-
scriptiva utilizata pentru gruparea entitatilor
similare dintr-un set de date sau in egala me-
sura pentru evidentierea entitatilor care pre-
zinta diferentieri substantiale fata de un grup.
Tehnicile de grupare in clustere se bazeaza
pe agoritmi din sfera retelelor neuronale, d-
goritmi demografici, k-NN etc.

Pentru rezolvarea problemelor de clasificare
S regresie exista o serie de tehnici, iar pentru
fiecare tehnica sunt disponibili mai multi d-
goritmi. Diferenta dintre clasificare s regre-
sie este aceea ca in primul caz, outputul pre-
vizionat este apartenenta la o anumita clasa,
intimp cein d doilea caz, outputul estimeaza
valoarea unui atribut. Regresia este utilizata
in cazurile Tn care outputul este definit pe un
domeniu foarte larg (chiar infinit) de valori s
nu trebuie confundata cu notiunea de “regre-
seliniara’ din matematica.

De remarcat ca o problema de regresie poate
fi usor transformata intr-una de clasificare si
invers. Tn multe cazuri, instrumentele pot fi
utilizate pentru rezolvarea ambelor tipuri de
probleme.

@ Tehnica Bayes. Mai putin implementata
n aplicatiile de explorare a datelor, tehnica
Bayes naiva este 0 metoda de clasificare care
is  datoreaza numele ministrului  britanic
Thomas Bayes (1702 1761). Teoria probali-

Tn limba engleza, denumirea tehnicii este Tnsotita de
adjectivul “naiv”: Naive-Bayes
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litatilor a lui Bayes, pe care se bazeaza s
tehnica ce-i poarta numele, a fost publicata
postum, abiain 1764. Bayes este o tehnica de
clasificare cu potential atét predictiv, ca s
descriptiv. Ea permite analiza relatiei dintre
fiecare variabila independenta s variabila
dependenta, prin calcularea unei probabilitati
conditionate pentru fiecare din aceste relatii.
Cand o noua instanta se doreste a fi clasifica-
ta, predictia se redizeaza prin combinarea
efectelor variabilelor independente asupra
variabilel dependente.

Limitele tehnicii. Pentru instantele care apar-
tin setului de date utilizat la calculul probaki-
litatilor a priori si a celor conditionale, “pre-
dictia” atributului-obiectiv este 100% corec-
ta. Tnsa pentru instante din afara setului de
date de instruire, eficienta algoritmului este
puternic afectata de prezenta unor probabil i-
tati conditionate egale sau foarte aproape de
zero.

O dta limita a agoritmului provine din
asumtia ca intre atributele independente din
setul de date exista (teoretic) o independenta
statistica. Aceasta asumtie sta S la originea
adjectivului “naiv” din denumirea algoritmu-
lui, avand in vedere ca independenta statisti-
ca de regula nu se verifica s in practica Al-
goritmul este limitat din punct de vedere a
inputului la date booleene sau categorice.
Dincolo de efortul de preprocesare necesar
pentru transformarea datelor cu caracter ca+
tinuu Tn intervale valorice, asa cum sa mai
mentionat, operatiunea este de multe ori @&-
pendenta de experienta si chiar intuitia ane-
listului, factori subiectivi care vor marca e-
zultatele explorarii.

Avantajele tehnicii. Tindnd seama de faptul
ca pentru calculul probabilitatilor nu este re-
voie decét de o0 singura parcurgere a setului
de date, algoritmul prezinta avantajul impor-
tant a unel viteze mari de construire a moce-
lului de clasificare.

Ca avanta) semnificativ, algoritmul prezinta
capacitatea de a realiza predictii din informe-
tii partide. Tn ciuda sensibilitatii la caracte-
ristici slab reprezentate in setul de date, pen-
tru realizarea unei predictii algoritmul nu are
obligatoriu nevoie de toate atributele inde-
pendente, astfel incét cele identificate de are-

list afi irelevante pot fi usor eliminate din al-
goritm. De fapt, chiar daca nu s-ar cunoaste
nimic despre atributele indeperdente, analis
tul tot ar putea face o predictie (fara pretentia
de afi foarte acurata) numai pe baza probabi-
litatilor a priori.

Modelul obtinut prin aplicarea algoritmului

are s un continut descriptiv, care poate fi util
analistului. Probabilitatile conditionate afe-
rente fiecarui atribut independent pot fi utili-
zate In a descrie legatura dintre acestea s
atributul-obiectiv.

@ K-NN. Tehnica (pescurtare a expresiel
engleze k-Nearest Neighbor) este predictiva
de explorare a datelor utilizata cu precadere
in probleme de clasificare. Principiul care sta
la baza tehnicii este relativ simplu: o instanta
noua este clasificata prin analiza “proximita-
tii” sale (sau gradului de similitudine) cu ate
instante dintr-un set de date cunoscut. k-NN
este o tehnica folosita Th specia pentru clasi-
ficarea datelor Tn categorii multiple, Tnsa poa
te fi aplicata inclusiv pentru previzionarea
unui atribut-obiectiv de natura numerica
(continua sau discreta), ca rezultat al unor

dependente neliniare. Fie un set de date cam-
pus din instante care au urmatoarea structura:

- n atribute numerice independente {Xi,
i=1,n};

- m atribute booleene sau categorice inde-
pendente {Aj, j=1,m};

- un atribut-obiectiv Y, reprezentand varia-
bila deperdenta a carui valoare va trebui e
timata pentru noile instante.

Pentru a previziona vaoarea atributului-
obiectiv a unei instante noi, algoritmul cauta
Tn setul de date k Tnregistrari “apropiate” de
acea instanta, pentru care se cunosc valorile
lui Y. Predictia este data de media valorilor
lui Y aferente “vecnilor” identificati in setul
de date.

Aplicarea conceptului Tn practica ridica u-
matoarele probleme:

i) Prin ce metoda se stabileste relatia de ve-
cinatate dintre doua instante? Care este ne
trica utilizata la calculul distantelor dintre
doua instante?

ii) Care este valoarea optima pentru k? De
céte instante similare este nevoie pentru ca
media atributelor-obiectiv sa se constituie
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intr-o predictie cu grad acceptabil de repre-
zentativitate?

iii) Ce metoda de cacul a medie va fi utili-
zata pentru predictia lui Y? Tntrebar ea este
importanta in specia pentru cazurile in care
atributul -obiectiv nu este de natura numerica,
ci booleana sau categorica.

iv) Care din atributele { Xi} s {Aj} sunt cu
adevarat reprezentative pentru predictie? Ca
re din aceste atribute identifica cel mai bine
“vecinii” instantei de analizat?

Limitele tehnicii. Timpul de calcul este d-
rect proportional cu numarul de instante din
setul de date. Din acest motiv, pentru seturi
mari de date se impune ca in etapa de prepr o
cesare, din setul initial de date sa se selecteze
un subset de instante cu dimensiuni rezonabi-
le. Algoritmul lucreaza eficient in probleme
de clasificare atunci cand toate clasele afe-
rente atributului-obiectiv au o reprezentare
egala ca pondere in setul de date, fapt care
face necesara “imbogatirea” setului de date
original. Algoritmul pe care se bazeaza teh
nica kNN permite doar realizarea unei esti-
mari a valorii atributului-obiectiv, fara a pro-
duce informatii suplimentare despre instanta
supusa analizei, despre structura setului de
date ori despre categoriile de clasificare a
atributul ui-obiectiv.

De cele mai multe ori este dificil de stabilit
ce tip de functie estimeaza cel ma bine dis
tanta dintre doua instante. Desi din punct de
vedere matematic tehnica permite calculul

distantelor s pentru atribute categorice si bo-
oleene, in astfel de cazuri metrica devine pu
ternic influentata de transformarile aplicate
de analist setului de date Tn preprocesare. De
aceea, kNN este de preferat afi utilizata mai
mult Tn situatiile Tn care pentru toate atribute-
le instantelor se poate aplica aceeasi functie
de distanta.

Avantajele tehnicii. Tehnica permite clasifi-
carea in multiple clase s modelarea relatiilor
neliniare dintre date (in probleme de predic-
tie). Pentru tehnicile care necesita o etapa de
invatare a carel output 1l constituie un model

predictiv, exista riscul ca acest model sa &
vina desuet in timp, iar predictiile realizate in
baza lui sa piarda din reprezentativitate. Tn
cazul kNN, modelul 1l constituie chiar setul

de date, care se presupune ca odata supus
analizei, este deja in forma sa cea mai recen-
ta. Chiar daca de multe ori pot aparea dificu-
tati in stabilirea unei metrici eficiente, algo-
ritmul este unul dintre putinele care accepta
ca input date de natura diferita (continua, G&-
tegorica, booleana etc.).

@ Retele neuronale. Tehnica are la baza
doua concepte apartindnd domeniului inteli-
gentei artificiale. Neuronul artificial repre-
zinta unitatea de baza pentru prelucrarea n-
formatiei in cadrul calculului neuronal. Prin
analogie cu neuronul biologic, € afost defi-
nit ca o unitate ce proceseaza inputuri infa-
mationale S genereaza outputuri. Reteaua
neuronala artificiala reprezinta un ansamblu
de neuroni artificiali, legati prin conexiuni.
Retelele neuronae sunt sisteme dinamice, a
caror comportament poate fi caracterizat prin
urmarirea starilor la momente diferite de
timp. Starea unel retele la un moment dat este
definita de ansamblul nivelurilor de activare
a neuronilor s de intensitatile conexiunilor
dintre neuroni. Tn plus fata de acesti para-
metri gjustabili, o retea este definita s de u-
matorii parametri ficsi: configuratia conexiu-
nilor s tipul functiilor de activare.

Limitele tehnicii. Retelele neuronale nu ope-
reaza decét direct asupra variabilelor numeri-
ce. Drept urmare, orice variabila non-
numerica din setul de date care se doreste
analizat va trebui convertita in variabila nr-
merica Thainte de utilizarea sa Tn ingtruirea
retedd. Tn cazul problemelor complexe, utili-
zatorul este pus in sSituatia de a rezolva un
compromis, intre a creste numarul de neuroni
ascunsi, ceea ce poate conduce la o instruire
foarte lenta si a accepta o topologie mai sim-
pla, asociata unei solutii mai putin precise.
Pentru seturi de date cu numar mare de atri-
bute, folosirea retelelor neuronale devine ne-
fezabila.

Determinarea numarului de neuroni ascuns,
pentru probleme complexe de clasificare, nu
se poate face decét experimental, ceea ce pe
de o parte creste substantial timpul aocat G-
utarii modelului optim de clasificare, iar pe
de dta parte lasa caitatea rezultatelor anali-
zel sa depinda de nivelul de experienta al uti-
lizatorului. Absenta componentei descriptive
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intr-un model generat de o retea neuronala
face ca evolutia modelului Tn etapa de instru-
re sa fie lipsita de transparenta pentru utiliza-
tor. Datorita acestei caracteristici, tehnica e-
te deseori comparata cu o “cutie neagrd’. To-
tusi, cea mai suparatoare caracteristica a rete-
lelor neuronale este timpul indelungat nece-
sar pentru o buna instruire, fapt corelat cu
necesitatea existentel unui numar relativ me-
re de instante Tn setul de instruire.

Avantajele tehnicii. Reteaua odata instruita
poate realiza predictii rapide pentru instante
noi. Aceasta caracteristica face ca retelele
neuronale sa fie utilizate cu succes in pro-
bleme care necesita raspuns in timp red. P&
na in prezent, retelele neuronae reprezinta
metoda cea mai eficienta de modelare a unor
relatii neliniare. Mai mult, aplicatiile de pana
acum au demonstrat aplicabilitatea acestel
tehnici Tn domenii dificil de modelat, precum
vederea electronica sau recunoastere vocala.
Spre deosebire de celdalte tehnici de data
mining, retelele neuronale nu restrictioneaza
output-ul la un singur atribut. Folosind o a-
hitectura de retea potrivita se pot obtine pre-
dictii smultane pentru mai multe variabile,
ceea ce poate insemna o eficientizare semn-
ficativa a proceselor de explorare a datelor.

@ Arbori decizionali. Arborele deciziona
este o0 tehnica de explorare a datelor cu -
tential atét predictiv, cat si descriptiv. Denu
mirea sa provine de la aceea ca rezultatul se
prezinta utilizatorului sub forma unui graf de
tip arbore. Output-ul major al unui model ka-
zat pe arbori decizionali este arborele in sine.
Procesul de instruire care creeaza arborele
este numit inductie. Inductia presupune, ca s
in cazul retelelor neuronale, parcurgerea de
céteva ori a setului de date de instruire, cu
deosebirea cain cazul arborilor, timpul de in-
struire si implicit numarul de baleieri ale se-
tului de date este mult mai mic decét la rete-
lele neuronade. Ma precis, numarul de far-
curgeri de setului de instruire este egal cu
numarul de niveluri Tn arbore.

Limitele tehnicii. Majoritatea algoritmilor nu
folosesc intregul set de date indicat de utili-
zator pentru inductie. Pentru acesti algoritmi,
construirea arborelui presupune trarsferul in-
stantelor din setul de date de instruire n nme-

moria RAM. Dimensiunea limitata a memo-
riel face ca programul sa transfere in RAM

numai un subset de date, selectat aleator. Tn
consecinta, gradul de reprezentativitate al
modelului construit este deter minat de cape-
Citatea aplicatie de a selecta un subset repre-
zentativ pentru intreg setul de inductie. O cri-
tica adusa frecvent arborilor decizionali este
aceea ca adgoritmii de inductie nu iau in con
siderare la momentul splitarii efectul pe care
respectiva separare 0 are asupra viitoarelor
splitari. Tn plus, toate separarile se fac sec-
vential, ceea ce determina dependenta fieca
rei splitari de cele precedente.

Avantajele tehnicii. Mgjoritatea algoritmilor
care construiesc arbori decizionali pot fi apli-
cati fararestrictii legate de tipul datelor. Desi
variabila dependenta trebuie sa fie de natura
numerica (in cazul problemelor de regresie)
sau categorica (in cazul problemelor de clasi-
ficare), pentru majoritatea algoritmilor, vari-
abilele independente pot lua valori Tn orice
domeniu. Tehnica se caracterizeaza prin ca
pacitate de prelucrare a unor seturi de date cu
numar mare de atribute. Exista situatii in care
0 instanta poate fi descrisa printr-un numar
relativ mare de atribute, de ordinul sutelor
sau chiar miilor. Tn astfel de situatii, explora-
rea prin tehnica arborilor decizionai repre-
zinta singura alternativa, cei mai multi ago-
ritmi fiind capabili sa trateze seturi de date cu
peste 1000 de coloane.

Algoritmii de construire a arborilor decizio-
nali necesita un numar redus de parcurgeri a
setului de date utilizat in inductie. Consecinta
directaa acestel caracteristici functionale este
rapiditatea procesului de inductie si aplicarea
eficienta asupra seturilor mari de date.

Forma outputului permite nu numai realiza:
reade previziuni s clasificari, ci Si descrierea
relatiilor existente intre variabilele indepen
dente s variabila dependenta. Tn plus, forma
grafica a outputului faciliteaza analiza relatii-
lor. Exista aplicatii care permit reprezentarea
arborelui sub forma unui set de reguli care,

pentru arbori de dimensiuni mari, este mai

usor de Tnteles.

Concluzie
In functie de cazul concret, anumite tehnici
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de data mining sunt mai eficiente decét alte-
le, existand chiar situatii in care pentru rezol-
varea problemel nu exista decét o unica opti-
une (de exemplu arborii decizionali sunt sin-
gura aternativa viabila pentru analiza setur i-
lor de date cu numar mare de variabile, rete-
lele neuronale reprezinta unica solutie pentru
probleme Tn care outputul are o forma vecto
rida etc.). Tabelul 1 concentreaza caracteris

ticile prezentate pe larg in acest materid,
pentru fiecare din cele patru tehnici de data
mining tratate urmarindu-se un set de 12 &
racteristici. Sa notat cu semnul “+” situatia
Tn care tehnica satisface criteriul curent si cu
“-* dituatia contrarie. De departe, arborii @&-
cizionali prezinta cele mai multe avantaje, in
timp ce retelele neuronae prezinta gradul cel
mai mic de flexibilitate.

Tabelul 1 - Analiza comparativa a celor patru tehnici de data mining

Denumir eatehnicii
Criteriul de comparatie Naive - K-NN Reteleneu- | Arbori deg-
Bayes ronale zionali

1 Rapiditatein etapa de instruire + - > +
2 Rapiditatein aplicarea modelului + + + +
3 Instruire eficienta pe seturi largi de date + - - +
4. Operare eficienta pe seturi de date cu nr. .
mare de atribute ) )
5. Capacitate de generare a unor outputuri

5 . g = +
complexe (mai multe atribute simultan)
6. Capacitate de generare a unor outputuri de .
naturavizuala )
7. Output cu potential descriptiv + - +
8 Utilizare in probleme de predictie + +
9. Utilizare In probleme de clasificare + + + +
10. Nu comportarestrictii legate de tipul date- + i +
lor de input
11. Solutia (modelul) nu depinde de experienta + + ) +
utilizatorului
12. Transparentamodelului fata de utilizator + - - +
Total #7397 (+4) (-8 (+11) (-1)
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