Mircea Comsa

Data mining
pentru stiintele sociale

Volumul 2.
Modele de clasificare in RapidMiner Studio




MIRCEA COMSA
[ ]

DATA MINING PENTRU STIINTELE SOCIALE

Vorumut Il

Modele de clasificare in RapidMiner Studio



Volum finantat de Universitatea Babes-Bolyai
prin Fondul de Dezvoltare UBB 2023,
grant de tip seed (cod GS-UBB-SOCASIS-MIRCEACOMSA).



MIRCEA COMSA

DATA MINING
PENTRU STIINTELE SOCIALE

Vorumul I

Modele de clasificare in RapidMiner Studio

PRESA UNIVERSITARA CLUJEANA
2024



Referenti stiintifici:
Prof. univ. dr. Dan Chiribuca,
Universitatea ,,Babes-Bolyai” din Cluj-Napoca

Prof. univ. dr. Bogdan Voicu,

Universitatea ,,Lucian Blaga” din Sibiu

http://www.editura.ubbcluj.ro/bd/ebooks/epub/Data-
mining-pentru-stiintele-sociale-vol-2.epub

Nota: Lucrarea contine GIF-uri animate vizibile doar pe
varianta epub, disponibila pe pagina web a editurii.

ISBN general: 978-606-37-1496-2
ISBN specific vol. 1l: 978-606-37-2303-2

© 2024 Autorul volumului. Toate drepturile rezervate. Repro-
ducerea integrala sau partiala a textului, prin orice mijloace, fara
acordul autorului, este interzisa si se pedepseste conform legii.

Universitatea Babes-Bolyai
Presa Universitara Clujeana
Director: Codruta Sacelean
Str. B.P. Hasdeu nr. 51

400371 Cluj-Napoca, Romania
Tel.: (+40)-744.687.884

E-mail: editura@ubbcluj.ro
http://www.editura.ubbcluj.ro/
https://libraria.ubbcluj.ro/



CUPRINS

Lista tabelelor ... 10

T & =TT o1 [ O PTPORON 13

Lista BrafiCelor .....cciiiiiiiieecccceirecrr et e s s re e s s s s e s s e e e s n e s s s s s e e e e nnneens 18

Lista @eXempPlelor..... ..t re e s e e s s s a s e s s s s nns s s ssnnnanans 19

B 133 o T [T =Y =TT 21

1.1. Structura si logica voOIUMUIUI.......c..oeeiiiiiiiciec e, 21

Cum poate fi folosit acest VOIUM? ..........ccceeeeeeiveieeaeeeeeecciiiieea e 21

Cui se adreseazd acest VOIUM?..........coccuveeeueenieeeiiiiesieeesiie et 22

TeMelE diSCULALE .......oveeeveeeieeeeeeee ettt s e se e e sae e sieesaee s 23

Resursele diSPONIDIle ............c..cuueeevueeieeeiiieeeeiie et e st eeea e 23

1.2. Analizele de data mining Tn contextul resurselor umane ..........c.cceeeneee. 25

Exemple de benefiCii Si OULPUL-ULT ..........ceeeeerveeeesiieeeesiieeeesiiieeeecieea e 25

Fluctuatia de personQl...............uueeeeeeeeeaeeeeeeciieeee e eeescceeaa e e e esccaaeeaeas 27

Factori care influenteazd plecarea din companie ..............cccceeeeeeeeevvnenn.. 29

1.3. Setul de date ,ibm-hr-analytics-attrition-dataset”..........cccccoceveercireennne. 30

Descrierea generald a setului de date............cccccvvueeeeeveeeeescieeeecceeaeenen, 30

Grafice & analize UNIVAriQte...............uuveeeeeeeeecciiieeeaeeeeeecieeea e e e e eesciseeaans 33

Grafice & analize BIVAriQte ..........ccueeeecvveeeeeiiieeeeiiee et eeea e 35

Grafice & analize triVAriQte .............cccoueeeeeeeeeeciiiieeeeeeeeccceeeaaeeeeesciseenens 44

2. Constructia unui model de clasificare .......ccceeeereeeiiireeeeirieeeecrreeneereenneereenn 47

2.1. Despre algoritmii de Tnvatare automata.........ccccecceeeeeciieececieee e 47

Ce este un algoritm de invdtare automata? .........ccccceeeevvvvveeeeeeeesccivvnnnnn, 48

Componentele unui algoritm de invdtare automata .............ccccccvvvveennnen. 49

O clasificare a algoritmilor de invdtare automatd..............ccceeeeeuveeeennnnen. 52
Organizarea algoritmilor de invatare automatad

in RapidMiner (Modeling) ...........ccueeeeveeeeeeiiieeeeiieeeeeciee et ecea e 54

Modele de clasificare Tn RapidMiner Studio




Identificarea algoritmilor de invdtare potriviti

TNtr-0 SituQtie SPECIfICH ......ccovvvveeeeeeeeeeiireeeieeeeeeeceeteee e e eeeeciveaeeeeeesssseees 55
2.2. Algoritmii de clasificare prezentati Tn volum ........ccooeiieiiiiiiiiieei e 57
Clasificarea algoritmilor de clasificare ..............cooveeeeeeeesccviieeieeeeesccvnnn, 58
Cum invatd algoritmii de clasificare? O reprezentare vizuald................... 59
2.3. Llogica generala de construire a unui model de clasificare..........cccuuee...e. 67
2.4. Eroarea unui model de clasificare......cccccovieinieiniieinsieenieeiecece e 74
Distorsiune si variantd (Bias & VariQnCe) .............ccoceeeeevvvveeeevveeeecienaeene, 75
Tipuri de modele in functie de distorsiune si variant@..............cccccveeeuneen.. 78
Relatia dintre eroarea si complexitatea modelului
(bias — variance trad@off) .......ouuvueeecieeeeeeeeeeee e 81
3. Validarea unui model de clasificare (Validation).......cccccceeeiiiiiiiiiineeinennnennnens 85
3.1, Importanta Validarii c....cceeeeeeiieec e 86
3.2. Validarea simpla (Split Validation) ........ccceeeeeciieeicciiee e 89
3.3. Validarea incrucisatd (Cross Validation) ........ccccceecieeiicciiee e 91
3.4. Validarea bootstrapping (Bootstrapping Validation)..........ccccoceeeeevieeennns 94
3.5. Cum realizam corect validarea incrucisata? ........ccccccceeecciiieeeeeciececnvneeen. 96
Impactul normalizdrii atributelor asupra performantei anticipate........... 97
Impactul optimizdrii parametrilor asupra performantei anticipate.......... 99
Impactul optimizdrii selectiei atributelor
asupra performantei ANtiCIPALE ..........cccveeeeecveeeeecieeeeeiieeeesiieeeesiieeaeans 101
Concluzie: validarea incrucisatd de tip cuib
(nested cross-Validation) ............ceccueecvveeciieesiiiesciseseeeeceeeces e tee e 103
4. Evaluarea unui model de clasificare.........cccccvveeennnnnnnnnnnnnnnnnnennnnnnnennnennnennne. 105

4.1. Matricea de confuzie si masuri ale performantei bazate pe

ACRASTA e eiieiiiie ettt e e e e et e e e e e e e e e e eeeeanes 105
Matricea de confuzie (confusion Matrix)...........cccccovueeeevveeeesiineeesiivnnannns 106
Acuratetea (accuracy) si eroarea de clasificare
(ClASSIfICALION @ITON)......veveeeeeeeeeeee ettt e e e e e 107
Evaluarea performantei clasificdrii: mdsuri simple..............ccceceeeueen. 108
Evaluarea performantei clasificdrii: mdsuri complexe .............ccccccceeeuu. 111
4.2. Calcularea masurilor de performanta in RapidMiner .........ccccceeeeeeeennne 113
Operatorul Performance (Binominal Classification)..................ccue....... 114
Operatorul Performance (Classification)...........ccoccoeeevvescveecienesiieesirenns 117

Data mining pentru stiintele sociale




Care este mdsura potrivitd pentru evaluarea
performantei ClasifiCArii?..........cccovveeveeeeeeeiiiieiieeeeeeesiiiieereeeeessiisvereaaaeeen 120
Operatorul Performance (COSLS)........ccuuueeevvueeeesiieeeeiiieeeesieeeeesceaeeeenens 123

4.3. Vizualizarea performantei (Visual): Curbele ROC si PR

si masurile AUROC $i AUPRC .......ccoccuiiiiiiiiie et eerree e sivr e e 126
LOGiCO ROC ST AUROC. ......ueeeeeeiiieiiiisss e 126
Constructia curbei ROC si calcularea AUROC ..........ccouecevvvvveeeeeeecciivvannn, 129
Constructia curbei PR si calcularea AUPRC ..........ccoeevveeeeciieaeeiieeeeennn, 131
Relatia dintre curba ROC, AUC/AUROC $i AUPRC...........ccovvueeeeeeecreaannn.. 133
Realizarea in RapidMiner a unui grafic care compard
curbele ROC (COMPAIe ROCS) ........uuueeeeieeeeeeiieeeeecieeeeecieeeeeiaeeaessaeaaeans 137
Realizarea in RapidMiner a unui grafic care prezintd relatia
dintre Precision si ReCall (AUPRC) .........uueeeeeeeeeeeeiiieeeecieeeeccieeeesiiaea e 139
4.4. Vizualizarea performantei (Visual): Gain & Lift charts........ccccccvvvveenneenn. 140
Logica m@sUrilor GQin Si Lift ............cceeevueeeeeiieeeeeiieeeeecieeeescveeeessveea e 140
Realizarea unui grafic de tip lift (Create Lift Chart)..........ccceeevvveevvvennen.. 143
GIAFICUI K= ..ottt ettt ettt ettt a e e et e e e etaaaaestaaaaeaaes 146
5. Regresia logistica (Logistic ReGression) .........cuuviiiieeiiiiiieiiieiineiineenneenneeeneennn 149
5.1. Logica si pasii algoritmului........ccoccveeiiiiiiii e 150
Probabilitate, sanse, raport de sanse
(probability, odds, odds ratio) ...........ccoueeeeveeeeeciieeeeciieeeeceee e 151
De la probabilitate la sanse, apoi la logit si iINAPOI...........cccccvuveeeevvuenannns 153
Ce Si CUM INTEIPIELAM? ... ettt e e e e tea e e e 156
Asumptiile regresiei l0GiStiCe...........ccuvvurereviveeeeeiieeeeeiiieeeeiieeeeeieeaeeeeens 161
Posibile probleme, sursele acestora si cum le putem rezolva ................. 162
Invdtarea unor relatii liniare vs. NONIINIAre ..............cccceceeeeveeeeeeeee. 163

5.2. Regresia logistica binara cu un singur predictor:

doud exemple didactiCe .....cccvvviiiiicciiei e 166
PrediCtOor DINQI..........ccuiieeeeiiieeee e eeec sttt e e e e e s sssaaeeaaaeessssanes 166
PrediCtor MELIIC......uuuieeieeeeeeiiee ettt este e eettae e e et aesssraeaeeaaes 167

5.3. Exemple de utilizare a regresiei logistice Tn RapidMiner............cccueee.e 169
UN MOAE! SIMPIU...c....eeeeaeeiieeceeeeee ettt ctea e e saa e 170

Un model relativ mai COmMPIEX..........c.uuveeeeieeeesiiiieesiiieeesiiisessciesessinenns 175

6. Bayes NaiV (NQIVE BAYES) ...ccuuuuruieerirerenennniiieeereeeeennssseeeereesssssssssssesssssnnnssnns 179
T N [ 0 oo (U ol =Y o SRR 179

Modele de clasificare Tn RapidMiner Studio




Probabilitate vs. Verosimilitate (Probability vs. Likelihood).................... 179
TEOIEMA Ui BAYES ... eeetcerveetee e e eessitsveaaaeeesessissvenasees 183
123 Lot = 1o ) = 188
6.2. Logica si pasii algoritmului Naive Bayes........cccccvveeeeeeeccciiiieeee e, 191
DeSCriere GQeNeralQ............ccccuueeeeeiiueeeeeiiieeeeiieeeeecieeeessiaeaeessasaesssaeaeeans 191
Un exemplu didactic — Multinominal Naive Bayes.............cccceeccvvveeeannne. 192
Un exemplu didactic — Gaussian Naive Bayes ............cccceeecvvvreeecvvnennnnn, 198
Avantaje Si deZAVANTAJE .........ccoecveeeeeeiiieeesiiie e et e e e e e sieaa e 202
6.3. Exemple de utilizare a Naive Bayes in RapidMiner........cccccceecvveeercnnnennn. 202
UN mMOodel SIMPIU...........eeeeeeeeeeeeeeee ettt saaaeaa e 202
Un model relativ mai COMPIEX.........ccccuuueeeecieeeeiiiiieesiiiaeesciiaeseciveaeenes 207
7. Cei mai apropiati vecini (k Nearest Neighbor, k-NN).....ccccccereeeceiirrrrreennnnee. 211
7.1. Logica si pasii algoritMulUi........coovviiiiiiiiiiie e 212
Ce atribute utilizdm pentru calcularea distantelor dintre cazuri?........... 214
Care este numdrul de ,,vecini” (cazuri similare)?.........c.ccceeeeeveeeeeevvunne.. 214
Ce fel de mdsurd a distantei foloSim? .........ccceevevvveevccineeeciiieeecieeeee, 216
Cum stabilim care este clasa PreziSG? .........ccccueeevvuveeecviereeeciiraeeiieraeeennns 220
Avantaje Si dezaVANTAJE ..........cceeeeeeueveeieeeeeeescceieea e eeeccttteee e e e e e s s 221
7.2, Unexemplu didactiC .....cccouuiieeeeiiieciiiieee et e 222
7.3. Exemple de utilizare a k-NN in RapidMiner .......cccccovveevviieeeercrieeescveeenn, 226
UN MOAE! SIMPIU. ..ottt aa e e cea e 226
Un model relativ mai complex...........ccoeeeecvueeeesieeeeeiciiiieisaeeseeciiieennaann 228
Calitatea clasificdrii in functie de numdrul ,,vecinilor”
Si QI PrEAICLOIIION ....cc..eveeeeiieeeeee ettt cea e ee e e sea e e 231
8. Arborele decizional (DeciSion Tree) ......cccviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiininineeeneeeneeeneeennenn. 233
8.1. Logica si pasii algoritmMulUi........ccooviiiiiiiiiiie e 234
T@IMUNOIOGIC. c.....eveeeeiiieieeee ettt ettt e siee e 234
Construirea unui arbore decizional .............ccceeveveeeevevineeecieneescieeeennnns 235
Cum mdsurdm omogenitatea Unui NOA?.............ccccveeeivercuvenserenieenirenns 238
Cum putem creste sansele de generalizare a unui arbore
AECIZIONAI? ..ottt ettt sttt 240
Avantaje Si deZAVANTAJE ........cccccveeeeeeiieeeeeieiaeeeieeeeceee e siee e e e seaa e e 240
8.2.  Unexemplu didactiC .....cccouviieieeiiieiiiieee e e 241
Entropia (H), cdstigul informational (IG) si cdstigul relativ (GR).............. 243

Data mining pentru stiintele sociale




Lo o=l (=R C 4] N (C ISR 246
Reducerea entropiei vs. importanta unui predictor ............cceeeeeeeeeeenn. 247
Simplificarea arborelui decizional ................c.ccccvueeeeceeeeeeiiieeeeiieeeeenn 248
8.3. Exemple de utilizare a arborilor decizionali in RapidMiner .................... 250
UN MOAE! SIMPIU...c..eeeeeaeeiieecee ettt e e s sra e e 250
Un model relativ mai COMPIEX.............ouueeccueeeeciiiieeeiiieeeeiieeesccieeeeeaens 253
9. Retea neuronald (Neural Net).......ccciiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinieeceneeceeeeeneeeseeeeeeeeeeeseeeee 259
9.1. Logica si pasii algoritmMulUi......ccccceeeeviiiiiiiie e, 260
Construirea unei retele Neuronale.............cccccoueeeeeeeeeccivieeeeeeseeeeiiivvnnnnn 262
Instruirea unei retele NeUronNale............cceeeecueeeeeciieeeeeciiieeeecieeeeeiieeeeans 266
Invdtarea unor relatii NONNNIAIe ..............c.coeeeveeeeeeieeeeeeeeeseeeeereees 270
Avantaje Si dezaVaNntaje ...........cuuuccuueeeeieeeeesicciieeeee e et ea e e e e e s 273
9.2, Un exemplu didactiC ...cccccuveiiiiiiiieiiiiie ettt 274
Parametrii operatorului Neural Net .............ccoevevuveeecciieeeciiieeeesiiieaanans 274
Descrierea unei retele neuronale simple si a procesului
0@ ESLIMQAIE....eeeeeeiee ettt s e ettt e et a e s st e e s sttaeessseeaesaaes 275
9.3. Exemple de utilizare a retelelor neuronale in RapidMiner..................... 282
UN model SIMPIU...........ooeeeeeeeeeeeeee ettt e e e e es st aa e e e 282
Un model relativ mai COmMPlex............couueecuveeeeeeeeeieiciiiiieaeeeeicciiienaaeeen, 285
Un exemplu relativ mai complex folosind operatorul
DEEP LEAINING.......ueveeeeeeeeeeir s e 288
10.Modelarea automata a datelor (Auto Model)......ccceeeeueeeeeerreeeeennnceeeeerneennes 297
10.1. Realizarea unei modelari automate, Pas CU Pas ....cccceevveerrrererveerieennnn 297
10.2. Rezultatele obtinute si utilitatea acestora......ccccccoeeecviiieeeeeiiiicciiieeee, 301
=1 o [Te T | TN 309
Y 1 T=) = U 313
Termeni IMPOrtaANTE «.oooi e e e e e 313
Echivalente terminOlOGIiCe........uuuiiiiieecciiieeee e 314

Modele de clasificare Tn RapidMiner Studio




LISTA TABELELOR

Tabelul 1.2-1. Beneficiile si output-urile asteptate ale utilizarii Al in HR................. 26

Tabelul 1.2-2. Fluctuatia de personal si formele acesteia: atritia
si Tnlocuirea angajatilor.......cccveeiieiee i 29

Tabelul 2.2-1. Algoritmii de clasificare prezentati Tn volum........cccccovvveiviiieeeecnnennn. 59

Tabelul 2.4-1. Ce putem face pentru a reduce distorsiunea si varianta
UNUIE MOAEI? ettt sttt s 80

Tabelul 3.1-1. Eroarea de predictie in cazul setului de date de instruire
vs. de test pentru cateva seturi de date si clasificatori.......cccoccveevvcinnennn. 88

Tabelul 3.5-1. Impactul modalitatii de realizare a validarii incrucisate
asupra performantei anticipate —normalizarea atributelor..................... 98

Tabelul 3.5-2. Impactul modalitatii de realizare a validarii incrucisate
asupra performantei anticipate —optimizarea parametrilor.................. 100

Tabelul 3.5-3. Impactul modalitatii de realizare a validarii incrucisate
asupra performantei anticipate — optimizarea selectiei atributelor .....102

Tabelul 4.1-1. Matricea de confuzie (variabila binominal3) si cateva

masuri ale performantei clasificarii......cccceecciiieieeiiiiiice e, 107
Tabelul 4.1-2. Evaluarea performantei clasificarii: masuri simple ........cccceeeen...ee. 109
Tabelul 4.1-3. Evaluarea performantei clasificarii: masuri complexe .................... 113

Tabelul 4.2-1. Masuri ale performantei — operatorul Performance
(Binominal Classification) ...........ccoveeeuueeieeieiiiiiiieeeee e e 115

Tabelul 4.2-2. Masuri ale performantei — operatorul Performance

(ClaSSITICATION) cuuuvvriiieeeeeieciireeee e e e et e e e e e eestareeeeeeeesennnnns 118
Tabelul 4.3-1. Curba ROC si masura AUROC - un exemplu simplu..........ccceeeenneen. 130
Tabelul 4.4-1. Masuri ale performantei clasificarii: Gain si Lift........cccccceeevveeennnen. 142
Tabelul 4.4-2. O masura a performantei clasificarii: K-S .......cccooveeeviieiiiiiieeeceen, 146
Tabelul 5.1-1. Probabilitate, sansa, raport de sanse: un exemplu de calcul.......... 152

- 10 Data mining pentru stiintele sociale




Tabelul 5.1-2. ,Drumul” de la probabilitate la sanse, apoi la logit si inapoi .......... 155
Tabelul 5.1-3. Problema: informatie insuficienta...........cccceeeeiieeecciee e, 162
Tabelul 5.1-4. Problema: separare completa .......ccccveeeeeeieccciieeeee e e 163

Tabelul 5.2-1. Un exemplu de estimare a unui model de regresia
logistica simpla: predictor binar......ccccceveecciiieeee e, 167

Tabelul 5.2-2. Un exemplu de estimare a unui model de regresia

logisticd simpla: predictor MetriC......cccevvccieeeeciee e 168
Tabelul 6.1-1. Probability vs Likelinood..........ccoeviiiiiiiciee e, 181
Tabelul 6.1-2. Relatia dintre cancer si rezultatul testului (date fictive) ................. 184

Tabelul 6.1-3. Probabilitatea de a avea cancer in urma unui test pozitiv
(o T et 1Y) TSRS 185

Tabelul 6.1-4. Calcularea probabilitatilor posterioare asociate
celor patru situatii Posibile .........ccoveiiiiiiii i 187

Tabelul 6.1-5. Un set de date fictive cu (fosti) angajati ai unei companii
(20 CAZUT) cee ittt eeee e e e e e e s e etarereeeeeeeenarrreees 189

Tabelul 6.2-1. Calcularea valorilor likelihood si a probabilitatilor
in cazul unui angajat de 30 ANi.....cceeccieeeiiiiee e 200

Tabelul 6.2-2. Un alt exemplu de calculare a valorilor likelihood
Si @ Probabilitatilor ... 201

Tabelul 6.2-3. Avantajele si dezavantajele algoritmului Naive Bayes .................... 202

Tabelul 6.3-1. Numarul angajatilor care (nu) au parasit compania
in functie de departament, satisfactia in munca si echilibrul
munca — viata personala (setul de date de instruire) .......cccccceecuveeennneee. 203

Tabelul 7.1-1. Impactul standardizarii asupra distantelor si predictiei
(un exemplu SIMPIU) e 220

Tabelul 7.2-1. Un set de date fictive relativ la (fosti) angajati
ai unei companii (20 CAZUN) .vvveeiiiieee ettt e e e eaae e 223

Tabelul 7.2-2. Impactul standardizarii atributelor asupra predictiei

relativ 1a Un Caz NOU ....oocueiiiieiiiieeeeee e 224
Tabelul 7.3-1. Valoarea lui k si calitatea clasificarii ........cccceeeeevrieeecciieeeccieeeeee, 231
Tabelul 7.3-2. Numarul predictorilor si calitatea clasificarii...........cccceeeveiveeencnnnnn. 232
Tabelul 8.1-1. Cateva exemple de calcul a Entropiei si a Indicelui Gini.................. 239
Tabelul 8.2-1. Exemplu de calcul a Entropiei in cazul unui atribut binominal ....... 243

Modele de clasificare Tn RapidMiner Studio




Tabelul 8.2-2. Exemplu de calcul a Entropiei in cazul unui atribut metric.............. 244

Tabelul 8.2-3. Exemplu de calcul a indicelui Gini
in cazul unui atribut binominal ..o, 246

Tabelul 8.2-4. Exemplu de calcul a indicelui Gini

Tn cazul unui atribut MELriC ....cooiiiiieeceeeeee e 247
Tabelul 8.2-5. Sinteza rezultatelor: reducerea entropiei / impuritatii................... 247
Tabelul 8.2-6. Importanta predictorilor .......cccveeeeciee e 248
Tabelul 9.2-1. Un exemplu didactic de retea neuronala:

de la date [a predictii...cccceccceeee e 279
Tabelul 9.2-2. Valorile de coeficientilor (exemplul didactic).......ccccecvveeeeeiireeennnen. 280

Tabelul 9.2-3. Predictiile si erorile dupa fiecare dintre primele
doua cicluri de instruire (exemplul didactic).......ccccceveeiveiiicieeeicieeeens 280

Data mining pentru stiintele sociale




LISTA FIGURILOR
Figura 1.3-1. Un extras din setul de date ,employee attrition” .......cc..ccceevvveeennnenn. 33
Figura 1.3-2. O descriere sintetica a atributelor incluse in setul de date ................ 34
Figura 1.3-3. Descrierea sintetica a unui atribut de tip Binominal (Attrition).......... 34
Figura 1.3-4. Descrierea sintetica a unui atribut de tip Integer (Age)......cccvveeeuneen. 35
Figura 2.1-1. Cele trei componente ale unui algoritm de fnvatare automata.......... 50

Figura 2.1-2. O reprezentare vizuald a componentelor unui algoritm
de Tnvatare automata Tn cazul unei retele neuronale foarte simple ....... 51

Figura 2.1-3. Categoriile majore de algoritmi si exemple relativ
[a fiecare COMPONENTA ......eviiiiiiiiieecee e 51

Figura 2.1-4. O clasificare a algoritmilor de invatare automata:

NesUPErvizatd vs. SUPEIVIZAta ....cccvevcvieeiiiiiee ettt eiee e e 52
Figura 2.1-5. Alte clasificari ale algoritmilor de Tnvatare automata.........ccccceeeueeee. 53
Figura 2.1-6. Operatorii din categoria Modeling si sub-categoria Predictive .......... 54
Figura 2.1-7. Identificarea algoritmilor potriviti intr-o situatie specifica ................. 56
Figura 2.2-1. Trei exemple simple de frontiere intre doua clase .....ccccccceecuvvvveeennnn. 60

Figura 2.2-2. Capacitatea algoritmilor de clasificare de a invata diferite ,realitati”.....61

Figura 2.2-3. Frontiera optima in cazul unor relatii Simple .......ccccceeecveeeeecieeeeennen. 62
Figura 2.2-4. Aproximarea frontierei optime in cazul unor relatii simple................ 63
Figura 2.2-5. Frontiera optima in cazul unor relatii relativ mai complexe............... 65
Figura 2.2-6. Aproximarea frontierei optime in cazul unor relatii complexe........... 66

Figura 2.3-1. Exemple de probleme de clasificare si de modele
care rezolva aceste probleme ........ccooecivee e 68

Figura 2.3-2. Cele trei faze ale construirii unui model de clasificare:
instruire, validare, tesStare......cccccvvvviviiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeee 70

Figura 2.3-3. Date + Algoritm de clasificare = Model de clasificare (Classifier) ....... 71

Modele de clasificare Tn RapidMiner Studio




Figura 2.3-4. Date + Clasificator (Model) = Predictii........cccceeeererieeriieeieeciee s 72
Figura 2.3-5. Pasii construirii unui model de predictie

(Tnvatare automatad SUPErvizatd)........cccceeeeieeececiiee e 73
Figura 2.4-1. O clasificare a erorilor de predictie / clasificare........ccccceevereecreeennnnns 75

Figura 2.4-2. Relatia dintre algoritmul de clasificare utilizat
si distorsiune, respectiv varianta ........cccocceeeee e 78

Figura 2.4-3. O tipologie a modelelor in functie de distorsiune (bias)
SI Varianta (VarianCe) ..occuueeeccieee ettt e et e et e e eetre e e s ebaee e enes 79

Figura 2.4-4. Relatia dintre distorsiune (bias) si varianta (variance).........ccccceeeuu..n. 80

Figura 2.4-5. Relatia dintre eroarea si complexitatea modelului

(bias — variance trad@off) .........ccivieiireiiiec e 82
Figura 2.4-6. O ilustrare a fenomenului ,,double descent” ........ccccceeeviveeeecieeeennen. 83
Figura 3.1-1. Schema logica a estimarii si evaluarii unui model de predictie .......... 87

Figura 3.1-2. Performanta estimata a unui model k-NN in functie

de valoarea parametrului k: instruire vs. testare.......cccccceeeeveeeecieee e, 89
Figura 3.2-1. Validarea simpla a unui model de predictie......cccccceeeercieeeencieeeennnnen. 90
Figura 3.3-1. Logica validarii TNCrucisate.......cccvevvieieeiiiee et 92
Figura 3.3-2. Validarea incrucisata a unui model de predictie......ccccccvveverrcverennnnen. 93
Figura 3.4-1. Logica validarii bootstrapping (algoritmul din RapidMiner) ............... 94
Figura 3.4-2. Logica validarii bootstrapping (alternativa) ........cccccceeveeevveesceeeineenns 95
Figura 3.4-3. Validarea boostrapping a unui model de predictie.......cccccceecvveeeenneen. 96

Figura 3.5-1. Impactul modalitatii de realizare a validarii incrucisate
asupra performantei anticipate —normalizarea atributelor..................... 98

Figura 3.5-2. Impactul modalitatii de realizare a validarii incrucisate
asupra performantei anticipate —optimizarea parametrilor.................. 100

Figura 3.5-3. Impactul modalitatii de realizare a validarii incrucisate
asupra performantei anticipate —optimizarea selectiei atributelor ...... 102

Figura 3.5-4. Validarea incrucisata de tip cuib (nested cross-validation)............... 104

Figura 4.1-1. Matricea de confuzie (confusion matrix):
forma generala si un exemplu fictiV.......cccoeeeciiiiccc e, 106

Figura 4.1-2. Un exemplu fictiv de comparare a performantei
UNOF ClasifiCatori....ciiiiiiieriee e 110

- 14 Data mining pentru stiintele sociale




Figura 4.2-1. Operatorii din categoria Performance, respectiv
Predictive Performance.......cccccuieeeeciiee ettt 114

Figura 4.2-2. Calcularea performantei predictiei unui atribut de tip binominal....116

Figura 4.2-3.Valoarea de referinta (model naiv = ,,ghicire”) a masurii logloss
in functie de proportia (stanga) si numarul (dreapta) claselor.............. 120

Figura 4.2-4. Calcularea performantei predictiei in doua situatii:
erori cu cost identic vs. diferit......ccccceeeiiiiiiieiieere e, 124

Figura 4.3-1. Cateva exemple de curbe ROC si masura AUROC
e To ] & I (01K o - PP URR 128

Figura 4.3-2. Curba ROC si AUROC (AUC) - un exemplu simplu .......ccccceeeeureeeennee. 131

Figura 4.3-3. Un exemplu simplu de curbe ROC si PRC, respectiv
valoarea AUC asociatad fiecareia.....ccoceevveeenieeniieciieesieceee e 132

Figura 4.3-4. llustrarea relatiei dintre pragul ales (cutoff value)

SiValorile TPR S FPR ....ceiiiii ettt sttt ettt e e e enae e 134
Figura 4.3-5. Variatia curbei ROC si valorii AUC (AUROC) in functie
de capacitatea predictiva @ modelulUi.........ccceeeeeciieiiiciiiiiciee e, 134

Figura 4.3-6. Variatia curbelor ROC si PR in functie de capacitatea
predictiva @ ModelulUi ........cooeiiiieeee e 135

Figura 4.3-7. Variatia curbelor ROC si PRC in functie de distributia
celor doud clase (clasa pozitiva / albastrad este minoritara;
clasa negativa / rosie este dominantad) .......ccceeevveeveeeiieeeceeceee e, 136

Figura 4.3-8. Variatia curbelor ROC si PR in functie de distributia
celor doud clase (clasa pozitiva / albastra este dominantg;
clasa negativa / rosie este minoritard).......ccccceeveeeeceeeecreeeceeeeeree e 136

Figura 4.3-9. Variatia curbelor ROC si PR in functie de abaterea standard

la nivelul clasei pozitive (clasa albastrad) ........cccoceeeeiieiecciiieecieee e, 137
Figura 4.3-10. Operatorul Compare ROCS.......cceeevieecciiiieeee e eecciirree e e e eeeceevneeeeee e 137
Figura 4.3-11. Construirea unui grafic cu curba PR .......ccoccveeeiiiieeecciee e, 140
Figura 4.4-1. Masuri ale performantei clasificarii: Gain si Lift..........ccccceeeecieeennne. 143
Figura 4.4-2. Operatorul Create Lift Chart........cccceeeeeiiieeeciiee e 144

Figura 5.1-1. Probabilitatea prezisa de a pleca din companie in functie
de vechime si munca peste program (model cu efecte
(o LT L= = Yot 4 1] o) SRR 160

Figura 5.1-2. Tnvatarea unor relatii liniare: atribute originale vs. transformate ....164

Modele de clasificare in RapidMiner Studio 15 -




Figura 5.1-3. Tnvdtarea unor relatii nonliniare: atribute originale vs.
TrANSTOIMALE .eeiieiee e e e e 165

Figura 5.2-1. Un exemplu de estimare a unui model de regresia
logistica simpla: predictor MEetriC.....cccceeiveecciiieeee e, 169

Figura 5.3-1. Regresia logistica: un model simplu Tn RapidMiner .............cc.cc......... 170

Figura 5.3-2. Probabilitatea prezisa de a pleca din companie in functie
de vechime si munca peste program (model fara efecte
(o Lo N =T = Yor 1V ] =) I USRSt 174

Figura 5.3-3. Regresia logistica: un model relativ mai complex in RapidMiner .....175

Figura 6.1-1. Probabilitate vs. Verosimilitate (Probability vs. Likelihood)

Tn cazul unui atribut MELriC ....eoiviiiiiieeceee e 183
Figura 6.1-2. Teorema [Ui Bayes .......ccceeiiiiiieiiiiiie ettt 186
Figura 6.3-1. Naive Bayes: Un model simplu in RapidMiner ........ccccccveevvveeeennnen. 204
Figura 6.3-2. Naive Bayes: Un exemplu de calcul a verosimilitatilor si

ProbabilitatilOr ....eee i 206
Figura 6.3-3. Naive Bayes: Un model relativ mai complex in RapidMiner ............. 207
Figura 7.1-1. Pasii algoritmului K-NN .......ccooiiiiiiiiiieee e 213
Figura 7.1-2. Modificarea predictiei in functie de valoarea parametrului k .......... 214

Figura 7.1-3. Solutia obtinuta de algoritmul k-NN Tn functie de diferite
valori ale parametrului K .......occouveeircieiiiiee e 215

Figura 7.1-4. Solutia obtinuta de algoritmul k-NN Tn functie de diferite
valori ale parametrului K........cccuvvveeeeii e 216

Figura 7.1-5. llustrarea grafica a trei distante MinkowsKi...........ccccovveeeiiiniininnnnn. 218

Figura 7.2-1. Impactul standardizarii atributelor asupra calitatii modelului

Lo Ll o] =T [ ot 1 1= U PUPURt 223
Figura 7.2-2. Impactul standardizarii atributelor asupra predictiei relativ

[2 UN CAZ NOU ettt 225
Figura 7.3-1. k-NN: un model simplu in RapidMiner.......cccccceeevieeeecieee e, 226
Figura 7.3-2. Parametrii operatorului k-NN: setari implicite (stanga)

Vs Model (Areapla) .....eeecciiie e e 228
Figura 7.3-3. k-NN: un model relativ mai complex in RapidMiner ...........c..cc......... 229
Figura 8.1-1. Un exemplu general de arbore decizional .........cccceeeecveeiiniieeeennen. 235
Figura 8.1-2. Un exemplu simplu de constructie a unui arbore decizional............ 238

- 16 Data mining pentru stiintele sociale




Figura 8.1-3. Distributia valorilor Entropiei si Indicelui Gini
in functie de probabilitatea de apartenenta la una dintre clase

(situatia cU dOUE ClaSe).....ccuueeeeeiiee e e 240
Figura 8.2-1. Un exemplu didactic de arbore decizional in RapidMiner ................ 242
Figura 8.2-2. Simplificarea arborelui decizional ...........ccccceeiieieciiiiieee e, 249
Figura 8.3-1. Arbore decizional: un model simplu in RapidMiner............cc.cc........ 251

Figura 8.3-2. Parametrii operatorului Decision Tree: setari implicite (stanga)
VS MOdel (Areapla) ....eeeicceeee e 254

Figura 8.3-3. Arbore decizional: un model relativ mai complex in RapidMiner.....255

Figura 9.1-1. Cateva exemple simple de retele neuronale
(dependenta binomiNala).......cccccuveeiiiiiie e 261

Figura 9.1-2. Procesul de invatare in cadrul unei retele neuronale: propagare
inainte (feed forward) si propagare inversa (backpropagation)............ 267

Figura 9.1-3. O prezentare schematica a calculelor realizate in interiorul
unui neuron Tn faza de propagare Thainte........ccceeeeecieeecciieeeccciee e 268

Figura 9.1-4. O retea neuronald la momentul de start si dupa 34 / 79 cicluri
(epOCi) dE TNVELArE ..ot 269

Figura 9.1-5. Tnvadtarea unor relatii nonliniare: atribute originale vs.

ErANSTOrMALE c.evveee i s 271
Figura 9.2-1. Un exemplu didactic de retea neuronala in RapidMiner .................. 276
Figura 9.3-1. Retea neuronala: un model simplu Tn RapidMiner .........ccccccveeeneee. 283

Figura 9.3-2. Retea neuronala: un model relativ mai complex in RapidMiner ...... 286

Figura 9.3-3. O ilustrare a procesului de instruire a unei retele neuronale
care modeleaza o functie relativ mai complexa ......ccccccoeeeeiiieieeeeinennns 289

Figura 9.3-4. Retea neuronala: un model relativ mai complex

in RapidMiner — Deep Learning......ccccceeeecciiiiieee e ceccirieeee e eeecvtneee e 292
Figura 10.1-1. Auto Model: Modelarea automata pas CU Pas......ccccccveeeeecuveeeennnne 298
Figura 10.2-1. Auto Model: Performanta comparativa a modelelor

(ComMPArison = OVEIVIEW) .....ceeeecuieeeeeiieee e et e et etee e e sre e e e are e e e 302
Figura 10.2-2. Auto Model: Rezultatele asociate modelului Naive Bayes.............. 305

Modele de clasificare Tn RapidMiner Studio




LISTA GRAFICELOR
Graficul 1.3-1. Rata atritiei n functie de pozitia ocupata (bar plot) .......ccceeeveennenn. 36
Graficul 1.3-2. Rata atritiei n functie de nivelul pozitiei ocupate (bar plot)............ 36
Graficul 1.3-3. Varsta medie in functie de starea de atritie (bar plot) ........c........... 37

Graficul 1.3-4. Varsta medie in functie de starea de atritie (bar + scatter plot) ...... 38

Graficul 1.3-5. Varsta mediana in functie de starea de atritie (box plot)................. 38
Graficul 1.3-6. Probabilitatea atritiei in functie de varsta (bell curve plot) ............. 39
Graficul 1.3-7. Rata atritiei Tn functie de varsta (bar plot) ......ccccoecvveiiciiiiecieeeees 39

Graficul 1.3-8. Probabilitatea atritiei in functie de vechimea
n companie (bell curve plot) ....c..eeeeeieiiee e 40

Graficul 1.3-9. Probabilitatea atritiei in functie de vechimea
alaturi de managerul actual (bell curve plot)......cccceeeciieeiccieeeeeeeee, 40

Graficul 1.3-10. Probabilitatea atritiei in functie de vechimea
in rolul actual (bell curve plot) ..o, 41

Graficul 1.3-11. Probabilitatea atritiei in functie de numarul de ani
de la ultima promovare (bell curve plot) ......ccceeeveiiiiiiieeee e, 41

Graficul 1.3-12. Cresterea procentuala a salariului in functie de starea

Atritiel (DOX PIOL) eveeeeiiieee e e s 42
Graficul 1.3-13. Ponderea celor care muncesc peste program in functie

de pozitia ocupatd (bar Plot)......cceeceeerieeeiieecee e 42
Graficul 1.3-14. Ponderea celor care muncesc peste program in functie

de pozitia ocupata (stacked bars Plot) .....ccccveeeeeceeeieiiiieeeecieee e, 43
Graficul 1.3-15. Salariul lunar in functie de pozitia ocupata (box plot).................... 43
Graficul 1.3-16. Atritia Tn functie de varsta si pozitia ocupata (scatter plot) ........... 44

Graficul 1.3-17. Atritia in functie de salariul lunar si pozitia ocupata
£y o= 1 (T ] (o) o USSP 45

- 18 Data mining pentru stiintele sociale




Graficul 1.3-18. Salariul lunar in functie de munca peste program si atritie

(bar + scatter PlOt) oo e 45
Graficul 1.3-19. Rata atritiei in functie de munca peste program

si nivelul pozitiei (Dar Plot)......cooocieei i 46
Graficul 4.4-1. O masura a performantei clasificarii: K-S .......ccccceeiiviiiiiiieeeeeiieeens 147

Graficul 6.2-1. Functiile de densitate a probabilitatii asociate
Variabilei VArsta. ...t 199

LISTA EXEMPLELOR

Exemplul 6.2-1. Pasii algoritmului Naive Bayes........cccceeeevveeeiiiiieeeceieee e 195

Exemplul 6.2-2. Rezultatele analizei anterioare Th urma aplicarii
oo T f=Toiu [=T I =T o] - o] SRR 197

Modele de clasificare Tn RapidMiner Studio







1. INTRODUCERE

1.1. Structura si logica volumului

Volumul doi al manualului ,Data mining pentru stiintele sociale” continua
demersul Tnceput in primul volum. Tn primul volum am pus oarecum bazele
conceptuale ale unui proces de analiza de tip data mining si am ilustrat procesul
de pregatire a datelor pentru analiza folosind softul RapidMiner Studio. Astfel,
in primul volum am aratat ce presupune si cum se poate face curatarea datelor,
transformarea datelor, reducerea datelor, tratarea valorilor lipsa, respectiv
citeva analize simple (pasii 1-3 ai modelului CRISP-DM). in acest volum sunt
prezentati siilustrati urmatorii doi pasi sianume: (4) analiza / modelarea datelor,
realizarea modelului / modelelor si (5) evaluarea modelului / modelelor. Am
preferat sa lasam aspectele mai complexe ce tin de optimizarea si combinarea
modelelor, respectivimplementarea si re-evaluarea modelelor pentru un volum
ulterior. Tot cu scopul de a pastra volumul informatiilor intr-o limita rezonabila,
in acest volum ne-am limitat la modelele de clasificare, respectiv la doar cétiva
dintre algoritmii de clasificare.

Cum poate fi folosit acest volum?

Cu sigurantd, inainte de a citi volumul doi este absolut necesarda stapanirea
cunostintelor teoretice si practice descrise in primul volum. Ulterior, procesul de
invatare a modului in care se construieste, valideaza si evalueaza un model de
clasificare poate continua cu citirea atenta a acestui text, a exemplelor comentate,
in paralel cu rularea analizelor, de preferat in ordinea prezentarii lor (mai ales in
cazul primelor patru capitole).

O atentie speciald ar trebui acordatd proceselor oferite ca exemple. Pentru o
intelegere mai buna a rolului fiecarui operator si mai ales a optiunilor asociate, este
necesar ca procesele sd fie rulate prima data in forma lor originald. Ulterior,
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procesele pot fi modificate, prima data la nivelul optiunilor disponibile, adica la
nivelul parametrilor si valorilor acestora, apoi se poate trece la modificari mai
consistente (setul de date, includerea si a altor operatori etc.). Foarte important,
dupa fiecare modificare, e util sa observam efectele acesteia.

Dupa parcurgerea acestui ciclu de Tnvatare se poate trece la adaptarea analizelor
(modificarea proceselor) in vederea utilizarii lor pentru realizarea propriilor proiecte
de data mining. E necesar ca toate deciziile si comenzile sa fie documentate (in
sensul ca trebuie sa fie insotite de note / comentarii care sa precizeze clar ce face
fiecare actiune, procedurd, metoda, model etc.; e de preferat ca adnotarea sa fie
realizata n interiorul proceselor, dar si in textul asociat analizei) astfel incat sa fie
asigurata reproductibilitatea analizelor. Pe scurt, daca peste o perioada de timp,
cineva (cel care a realizat anterior analizele sau altcineva) doreste sa verifice sau sa
reutilizeze procesele, ar trebui sa poata face asta usor, rapid si fara probleme. Se
asigurad astfel auditul activitatilor de analiza (daca nu s-a schimbat nimic in datele si
procesele folosite ar trebui sa se obtina aceleasi rezultate), se pune baza realizarii
mai eficiente a unor demersuri viitoare de analiza (noile proiecte vor fi realizate mult
mai usor), respectiv se produce un proces de invatare institutionald cumulativa
(noile proiecte pot fi mult mai usor imbunatatite). Institutiile vor deveni astfel mai
performante, deciziile vor fi luate mai transparent, vor fi mai obiective, iar resursele
disponibile vor fi alocate mai eficient.

Cui se adreseaza acest volum?

Tn mare mésur3, acest manual este rezultatul activitatilor de predare sustinute de
autor pe parcursul ultimilor 10 ani in cadrul cursului ,,Metodologia analizei datelor.
Tehnici de data mining”. Initial, cursul a fost conceput pentru masteranzii
Masteratului ,,Managementul Strategic al resurselor Umane” de la Facultatea de
Sociologie si Asistenta Sociala, Universitatea ,Babes-Bolyai” din Cluj-Napoca.
Ulterior, el a fost preluat ca optional si la masteratele ,,Analiza Datelor Complexe” si
,Cercetare Sociologicd Avansatd”. in consecintd si prin extensie, manualul se
adreseaza in principal studentilor si masteranzilor din domeniul Stiintelor Sociale.
Desigur, manualul poate fi util tuturor celor care doresc sa invete despre analiza de
data mining intr-o maniera mai putin tehnica, folosind un soft extrem de intuitiv si
in acelasi timp profesionist. Functie de tipul de licenta disponibil, utilizatorii pot
aplica rapid cele Tnvatate in cadrul unor proiecte personale sau institutionale de
anvergura diferita.
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Temele discutate

Desi nu am mentionat explicit acest lucru, volumul este organizat pe doua linii
majore. In prima parte a volumului discutia este axatd pe conceptul de model de
clasificare. Astfel, Tn capitolele 2-4 sunt prezentate informatii si exemple despre
constructia unui model de clasificare, respectiv validarea si evaluarea unui model de
clasificare. Astfel de cunostinte sunt absolut necesare indiferent care este
algoritmul utilizat in cadrul unui model de clasificare. Tn capitolul 2 discutdm despre
algoritmii de invatare automata (definitie, elemente componente, clasificarea
algoritmilor, organizarea algoritmilor Tn RapidMiner, identificarea algoritmilor de
fnvatare potriviti intr-o situatie specificd), prezentam sintetic si comparativ
algoritmii de clasificare discutati in volum, descriem logica generala de construire a
unui model de clasificare si discutam conceptul de eroare a unui model de clasificare
(distorsiune si varianta, tipuri de modele in functie de distorsiune si varianta, relatia
dintre eroarea si complexitatea modelului). Tn capitolul 3 discutdm conceptul de
validare a unui model de clasificare (importanta validarii, diferite tipuri de validare).
Capitolul 4 descrie cum poate fi evaluat un model de clasificare, prilej cu care sunt
prezentate si ilustrate conceptele de matrice de confuzie si masuri ale performantei
clasificarii bazate pe aceasta, calcularea masurilor de performanta in RapidMiner,
vizualizarea performantei (curbele ROC si PR, masurile sintetice AUROC si AUPRC,
graficele de tip Gain si Lift).

in a doua parte sunt prezentati o serie de clasificatori (algoritmi de clasificare).
Astfel, capitolele 5-9 prezintd urmatorii clasificatori: regresie logistica (Logistic
Regression), bayes naiv (Naive Bayes), cei mai apropiati vecini (k Nearest Neighbor,
k-NN), arbore decizional (Decision Tree) si retea neuronald (Neural Net).
Prezentarea si ilustrarea fiecarui clasificator urmeaza aproximativ aceeasi structura:
logica si pasii algoritmului, avantaje si dezavantaje, prezentarea si discutarea unui
exemplu didactic, respectiv a doua exemple de modelare in RapidMiner, unul mai
simplu si altul relativ mai complex. in capitolul final prezentdm si discutdm
modelarea automata a datelor cu ajutorul RapidMiner (Auto Model).

Resursele disponibile

Similar cu volumul 1, includem textul este insotit de datele (seturi si
baze de date, conexiuni) si procesele asociate acestor exemple.
Folderul (Depozitul de date / Repository) care contine toate aceste
materiale poate fi descarcat de la adresa:

https://s.go.ro/lkd3ufcb
parola de acces: 166011
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Desigur, resursele de invatare mentionate in cadrul primului volum sunt utile si
pentru volumul secund. O resursa generala de invatare este site-ul companiei care
a produs softul RapidMiner Studio (https://rapidminer.com/). Aici pot fi accesate
urmatoarele categorii de resurse:

— ilustrari ale utilizarii softului pentru a rezolva diferite probleme practice
organizate pe domenii (Communications, Health, Insurance etc.) si studii de
caz (Churn Prevention, Customer Segmentation, Fraud Detection etc.);

- resurse educationale: Academia RapidMiner si Training & Certification;

- resurse generale (blog, studii de caz, dictionar, rapoarte & unelte, webinarii
& materiale video) si evenimente;

- ajutor: documentatie (manuale), comunitate, suport;

- softuri conexe softului RapidMiner.

Exista doua manuale oficiale asociate programului RapidMiner, ambele disponibile
online (https://docs.rapidminer.com/). Primul dintre acestea, , RapidMiner Studio

IM

Manual” (RapidMiner, 2014) contine informatii cu privire la terminologia
RapidMiner, instalarea softului, realizarea unui proces (analize), vizualizarea datelor
si a rezultatelor, depozitul de date (Repository). Al doilea manual, ,RapidMiner 9.
Operator Reference Manual” (RapidMiner, 2022) contine informatiile de baza
relativ la toate comenzile disponibile (operatorii) in RapidMiner, organizate logic, pe
categorii majore (Data Access, Blending, Cleansing, Modeling, Scoring, Validation,
Utility, Extensions, Deployment) si sub-categorii. Manualele oficiale RapidMiner au

constituit o sursa importanta de informatii pentru scrierea acestui volum.

Pentru nevoi relativ mai specifice de informare, foarte utile sunt rapoartele, studiile
de caz si blogul RapidMiner. Temele discutate aici sunt extrem de diverse, ofera
sfaturi si impartasesc experiente ale unor practicieni ai domeniului data mining.
Sectiunea RapidMiner Community a site-ului ofera un spatiu de informare si
discutie, respectiv o cale rapida prin care se poate obtine ajutorul membrilor
comunitatii. Postdrile pot fi cautate folosind diferite tag-uri sau propriile cuvinte.

Pentru a accesa diferite prezentari video putem apela la site-ul RapidMiner sau la
pagina RapidMiner de pe YouTube. O serie impresionanta de resurse este accesibila
in sectiunea RapidMiner Academy a site-ului RapidMiner. Aceasta organizeaza
informatiile Tn trei sub-sectiuni: Get Started, Content Library si Certification. Toate
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resursele oferite sunt gratuite. Informatii generale relativ la aceasta resursa pot fi
accesate aici.

O alta resursa utila pentru Tnvatare o reprezinta cartile care folosesc softul
RapidMiner Studio pentru a produce analize punctuale sau proiecte de data mining
pe teme specifice. Desi uneori sunt folosite versiuni mai vechi ale RapidMiner Studio
analizele si procesele prezentate in acestea pot fi reluate fara probleme in versiunile
recente ale softului. Cele mai importante carti, utilizate si in acest volum, prezentate
in ordinea publicarii, sunt urmatoarele:

- Data mining: a tutorial-based primer (Roiger, 2017)

- Data Science: Concepts and Practice (Kotu & Deshpande, 2019)

- Data Analytics for the Social Sciences: Applications in R (Garson, 2021)

- Machine Learning for Social and Behavioral Research (Jacobucci et al., 2023)

- Machine Learning for Business Analytics: Concepts, Techniques and
Applications in RapidMiner (Shmueli et al., 2023)

1.2. Analizele de data mining in contextul resurselor
umane

Exemple de beneficii si output-uri

Analizele de tip data mining, sau, mai general, inteligenta artificiala (Al), pot fi
utilizate in relatie cu o multitudine de sectoare din domeniul resurselor umane. O
lista organizata in functie de sector, beneficii asteptate si masuri de output este
prezentata Tn Tabelul 1.2-1. Observam ca retentia angajatilor reprezinta doar unul
dintre multiplele obiective si puncte de interes pentru specialistii HR si managerii
unei institutii. Data fiind importanta acestui aspect si mai ales pentru a simplifica
procesul de invatare am preferat sa ilustram discutiile si analizele prezentate in
acest volum folosind doar conceptul de retentie a personalului (fluctuatia de
personal). Firesc, setul de date folosit pentru realizarea exemplelor de analiza
include aceasta variabild, la nivel individual, iar analizele prezentate urmaresc
predictia apartenentei la clasele variabilei de interes (angajatul pardseste sau nu

compania).
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Tabelul 1.2-1. Beneficiile si output-urile asteptate ale utilizdrii Al in HR

recruitment

Accelerated time-to-hire
Accurate assessment of diverse
candidates

Identification of the most
qualified candidates

Application

of Alin HR Examples of expected benefits Examples of outcome measures
Enhanced More informative pre-hire Candidate conversion rate
candidate communication New hire productivity
experience Better match of job seekers to

roles

Efficient and Better prioritization of job Skill shortages or unskilled
effective requisitions vacancies

Average time to fill open
positions

Selection ratios of minority and
majority candidates

New hire productivity

budgets aligned with business
strategy

Enhanced Better manager support for Employee retention

motivation their employees Engagement or experience
Improved employee experience survey scores

Smarter Increased pay transparency for Compensation satisfaction

compensation employees survey scores

planning Optimized compensation Overpaid or underpaid worker

count

Personalized

Accelerated employee skill

Match between current and

to questions
Reduced number of support
center staff

learning acquisition required skills mix, skill gap
Better alignment of employee closure
skills with business strategy Employee productivity
Enhanced learning experience Course enrollments and

completion rates

Career Employee driven career Career satisfaction survey

development for management scores

all Employee clarity on Number of internal job
opportunities applications and moves

24/7/365 Better informed and more Number of process violations or

Employee productive employees via exceptions

support faster, more accurate answers Labor costs

Sursa: Nigel Guenole & Sheri Feinzig. 2018. The Business Case for Al in HR With Insights and Tips on Getting Started.
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Atunci cand vine vorba despre avantajele utilizarii Al in domeniul resurselor umane,
exemplul care apare frecvent este cel al IBM.* Conform declaratiilor managerilor de
top ai IBM, sistemul Al utilizat de companie poate prezice cu o acuratete de 95%
cine sunt angajatii care sunt pe cale de parasi locul de munca. Alte beneficii
mentionate sunt urmatoarele:

- Prelucrarea rapida a celor peste 8000 de CV-uri primite zilnic.

- Reducerea cu 300 milioane a costurilor asociate retentiei de personal.

-  Reducerea cu 30% a numarului de angajati din departamentul de resurse
umane, majoritatea pozitiilor eliminate fiind cele rutiniere, slab platite, cu
valoare asociata redusa.

—  Orientarea angajatilor spre dobandirea unor competente utile, necesare
companiei.

- Oferirea de feedback in cariera angajatilor.

Fluctuatia de personal

Fluctuatia de personal se refera la diferenta dintre plecarile si angajarile realizate la
nivelul unei organizatii (diviziuni a acesteia) intr-o perioada de timp de referinta (de
obicei un an). Printre cauzele plecarilor (incetarii contractului de munca) se numara
cel putin urmatoarele: pensionarea angajatului, mutarea intr-o alta localitate / tara,
starea de sanatate, decesul, schimbarea carierei, mutarea la alta companie si
desfiintarea postului. Atunci cand plecarile nu sunt dorite de organizatie si aceasta
trebuie sa angajeze alte persoane in locul celor plecate, apar o serie de probleme si
costuri suplimentare. Se estimeaza ca inlocuirea unui angajat costa o companie, in
medie, 6-9 salarii asociate pozitiei respective. Aici intra Tn principal costurile directe
cu angajarea (recrutare, selectie si angajare efectivd), respectiv cu integrarea
(instruirea si perioada de acomodare). Nu sunt Tnsa de neglijat nici costurile
indirecte generate de:

- scaderea productivitatii, deci si a incasarilor, mai ales daca angajatii care
pleaca sunt valorosi, au calificari greu de gasit;
- scaderea stocului de cunoastere la nivelul organizatiei;

1

Rosenbaum, Eric. 2019. IBM artificial intelligence can predict with 95% accuracy which workers
are about to quit their jobs. https://www.cnbc.com/2019/04/03/ibm-ai-can-predict-with-95-
percent-accuracy-which-employees-will-quit.html
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- scaderea gradului de dedicare la nivelul angajatilor ramasi;
- afectarea reputatiei organizatiei;
- influentele negative asupra culturii organizationale.?

Cu privire la situatiile de incetare a contractului de munca, literatura de limba
engleza foloseste, adesea intersanjabil, unul dintre conceptele ,,employee attrition”,
»employee turnover” sau ,employee churn”. Alteori, se considera ca ,employee
attrition” si ,employee turnover” reprezinta doua forme diferite ale ,employee
churn” (Tabelul 1.2-2). Conform acestei perspective teoretice, prin fiecare dintre
cele trei concepte intelegem urmatoarele:

- ,employee attrition” se referd la diminuarea / scaderea numarului de
angajati al unei companii; conceptul este adesea tradus in romana prin
»uzura angajatilor / personalului”; avand in vedere sensurile si conotatiile
conceptului de uzurda in limba romand, credem ca aceasta alegere
terminologica nu este cea mai potrivita, prin urmare apreciem ca
»diminuarea / scdderea numarului de angajati” si, de ce nu, atritie3, reflectd
mai bine sensul original; prin urmare, ,rata atritiei” se refera la raportul
dintre numarul angajatilor care au plecat si numarul mediu al angajatilor
relativ la perioada de referinta (de obicei un an) (Raza et al., 2022);

- ,employee turnover” se refera la situatia in care un angajat al unei
companii este Tnlocuit de altul (indiferent de motiv); este tradus in romana
prin sintagme precum ,fluctuatia personalului / angajatilor”, ,fluctuatia de
personal” sau ,rotatia personalului / angajatilor”; apreciem ca sintagma de
»inlocuirea personalului / angajatilor” surprinde cel mai bine sensul initial
din engleza (semnifica simultan cele doua fenomene legate: situatia de
incetare a unui contract de munca, concomitent cu angajarea altei persoane
pe aceeasi pozitie); astfel, ,rata Tnlocuirilor” se refera la raportul dintre
numarul angajatilor care au fost inlocuiti, indiferent de motiv, si numarul
mediu al angajatilor relativ la perioada de referinta (de obicei un an);

- ,employee churn” se refera la ambele fenomene descrise anterior;
probabil, o traducere potrivita ar fi ,fluctuatia de personal” sau ,, fluctuatia
angajatilor” (termenul de fluctuatie include situatiile de scadere / crestere
a numarului de angajati, respectiv de inlocuire a angajatilor).

Archive User. 2016. Unlock the secrets to employee retention with predictive analytics.
Roberts, William. 2019. How IBM and a supply chain company predict employee retention.
Termenul de atritie apare deja in dictionarele online, uneori ca sinonim pentru atritiune, si
pare sa fie utilizat frecvent de catre specialistii din domeniul resurselor umane.
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Tabelul 1.2-2. Fluctuatia de personal si formele acesteia: atritia si inlocuirea angajatilor

Fluctuatia de personal

Plecarea este ... Organizatia ...
(employee churn)

Atritia angajatilor voluntars Nnu angajeaza o altd persoana pe acel post
(employee attrition) sau elimina postul din organigrama

nlocuirea angajatilor

(in)voluntara angajeaza o alta persoana
(employee turnover)

Pentru a intelege mai exact la ce anume se refera aceste concepte vom considera
un exemplu simplu. Sa presupunem c3, la finalul anului trecut, o companie avea 250
de angajati; pana la finalul anului, in companie, au mai fost angajate 20 de persoane
(deci la finalul anului compania are 270 angajati, adica o medie anuald de 260
angajati), 40 de angajati au parasit voluntar sau involuntar compania, iar pe 9 dintre
pozitiile care au fost parasite voluntar, compania nu a mai angajat pe altcineva
(restul de 31 pozitii au fost ocupate de alte persoane). Pentru acest exemplu, rata
atritiei / pierderii angajatilor (employee attrition rate) este 3.5% (9 / 260 x 100, unde
9 este numarul de angajati care au plecat si nu au fost inlocuiti), iar rata de Tnlocuire
a angajatilor (employee turnover rate) este 11.9% (31 / 260 x 100, unde 31 este
numarul de angajati care au plecat si au fost Tnlocuiti). Uneori, ,turnover rate” este
calculat, ca raport intre numarul total de plecari si numarul mediu al angajatilor (in
acest caz ar fi 40 / 260 x 100, adicd 15.4%). In aceastd situatie, traducerea
conceptului de ,turnover rate” prin ,rata inlocuirilor” nu mai reflecta formula de
calcul, fiind de preferat sintagma , rata plecarilor”.

Factori care influenteaza plecarea din companie

Pornind tot de la experienta companiei IBM,* pot fi identificate doua surse majore
ale parasirii companiei: paternurile de promovare si zone de frictiune. Astfel, cu cat
timpul petrecut pe aceeasi pozitie este mai mare, cu atat acesta este mai
nemultumit, prin urmare cresc sansele de plecare din companie. Efectul este
oarecum moderat de context, mai exact de ratele de promovare ale angajatilor
similari. Zonele de frictiune se refera in principal la prezenta navetei si a muncii
peste program: sansele de plecare cresc in functie de distanta, timpul si costul

*Mclaren, Samantha. 2019. Here’s How IBM Predicts 95% of Its Turnover Using Data.
https://www.linkedin.com/business/talent/blog/talent-strategy/ibm-predicts-95-percent-of-

turnover-using-ai-and-data
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asociate navetei; similar, cei care muncesc peste program mai frecvent, mai multe
ore, din cauze externe, sunt si cei cu sanse mai mari sa plece din companie.

Un studiu realizat de compania Percepyx® pe un esantion de 100 mii angajati despre
care aveau informatii din doud anchete (engagement survey si exit interview) a
aratat ca plecarea din companie coreleaza negativ cu nivelul de implicare (masurat
prin patru itemi: angajatul are intentia de a ramane in companie, recomanda
compania altora, este motivat intrinsec, este mandru ca lucreaza in companie),
respectiv pozitiv cu calitatea relatiei cu seful direct.

1.3. Setul de date ,,ibm-hr-analytics-attrition-dataset”

Descrierea generala a setului de date

Principalul set de date utilizat pentru a ilustra algoritmii de clasificare prezentati in
acest volum este unul deja clasic in domeniul resurselor umane: ,ibm-hr-analytics-
attrition-dataset”.® Setul de date este unul fictiv, creat de specialistii in analiza
datelor de la IBM. Desi a fost postat relativ recent (2021) pe site-ul Kaggle, a fost
analizat deja, pe acelasi site doar, de 611 ori (numarul de analize ce apar sub forma
unor notebooks), respectiv a fost descarcat de aproximativ 116 mii ori.’

Setul de date a fost creat cu scopul de a ilustra impactul pe care diferiti factori situati
la nivel individual il au asupra sanselor ca un angajat sa plece sau nu dintr-o
companie. Setul contine 35 de atribute si 1470 cazuri (angajati ai unei companii). Un
extras din acest set de date este prezentat in Figura 1.3-1. Versiunea utilizata pentru
analizele din acest volum se afla in folderul Data. Versiunea originala este inclusa
atat ca format de tip Excel (,employee_attrition”), cat si RapidMiner
(,employee_attrition_original”). Analizele din volum sunt realizate folosind varianta
RapidMiner usor modificata (,employee_attrition”), respectiv subseturi ale acesteia
(selectia subseturilor a fost realizata folosind o esantionare de tip stratificat aleator):

- pentruinstruirea si validarea modelelor am folosit subsetul de date denumit
»employee_attrition_training_validation” (1029 cazuri);

5 Killham, Emily. 2022. Employee Attrition Analytics: The Who, When & Why Of Employee
Turnover. https://blog.perceptyx.com/employee-attrition-analytics

6 Link-ul (https://www.ibm.com/communities/analytics/watson-analytics-blog/hr-employee-

attrition/) nu mai este functional in prezent.

https://www.kaggle.com/datasets/pavansubhasht/ibm-hr-analytics-attrition-dataset
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- pentru testarea modelelor am folosit subsetul
,employee_attrition_testing” (441 cazuri).

Relativ la acest set de date, variabila de interes, ,Attrition”, este de tip binominal si
inregistreaza situatia in care se afla fiecare angajat, mai exact, daca a parasit sau nu
compania, indiferent de motiv sau cauzi. In contexte reale de cercetare este
important sa distingem intre tipurile de plecari (attrition / turnover) pentru simplul
motiv ca acestea pot avea distributii diferite, respectiv relatii diferite cu variabilele
independente. De exemplu, un studiu relativ recent (An, 2019) a aratat ca rata
plecarilor involuntare are o relatie de tip U inversat cu performanta organizationala
(initial impactul este pozitiv, apoi neutru, apoi negativ), in timp ce relatia dintre rata
plecarilor voluntare si performanta este neclara. Cu privire la plecarile de tip
voluntar distingem intre plecari voluntare functionale, respectiv disfunctionale. La
randul lor, plecarile voluntare disfunctionale pot fi de doua tipuri: plecari ce pot fi
evitate, respectiv care nu pot fi evitate (David, 2008, p. 2). in practici este util s3
analizam separat fiecare dintre aceste tipuri de plecari pentru simplul motiv ca au,
cel mai adesea, cauze diferite. In cazul de fatd, datoritd lipsei informatiei, vom
considera ca atributul Attrition include toate tipurile de plecari (voluntare sau
involuntare, cu sau fara inlocuirea fostilor angajati).

n acest set de date, variabila EmployeeNumber (redenumitd Id in cazul de fat3) este
de tip id (cod numeric care identifica fiecare angajat). Restul atributelor masoara
diferite tipuri de caracteristici asociate angajatilor, si anume:

- Socio-demografice:

0 Gender: genul angajatului (masculin / feminin),

O Age: varsta angajatului (ani),

O Education: nivelul educatiei formale (liceu, mai putin decat colegiu,
colegiu, master, doctorat),

0O EducationField: domeniul studiilor (stiintele vietii, medicing,
marketing, tehnic, resurse umane, alt domeniu),

O MaritalStatus: starea civila (necdsatorit, casatorit, divortat).

- Locul de munca actual:

0 Department: departamentul (cercetare & dezvoltare, vanzari,
resurse umane),

o JobRole: pozitia ocupata (Sales Executive, Research Scientist,
Laboratory Technician, Manufacturing Director, Healthcare
Representative, Manager, Sales Representative, Research Director,
Human Resources),
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o JobLevel: nivelul pozitiei ocupate (Entry-level, Intermediate, First-
level management, Middle management, Senior management),®

o HourlyRate, DailyRate, MonthlyRate: tariful perceput (USD pe ora /
zi / luna),

0 Monthlylncome: salariul lunar (USD),

O PercentSalaryHike: cresterea salariala (procentuala),

0O StockOptionLevel: stocul de actiuni detinut (deloc, mic, mediu,
mare),

O BusinessTravel: calatorii in interes de serviciu (deloc, rar, frecvent),

0 OverTime: lucreaza peste program (da / nu),

O TrainingTimesLastYear: numarul de training-uri la care a participat
anul anterior,

0 Joblnvolvement: implicarea la locul de munca (redusa, medie, mare,
foarte mare),

0 WorkLifeBalance: echilibrul munca — viata (prost, bun, mai bun, cel
mai bun),

0O JobSatisfaction: satisfactia muncii (redusa, medie, mare, foarte
mare),

O RelationshipSatisfaction: satisfactia relativ la relatiile de munca
(redusa, medie, mare, foarte mare),

O EnvironmentSatisfaction: satisfactia relativ la conditiile de munca
(redusa, medie, mare, foarte mare),

o PerformanceRating: nivelul de performanta (slab, bun, excelent,
exceptional),

O TotalWorkingYears: numarul de ani de munca,

O YearsAtCompany: numarul de ani ca angajat al companiei,

O YearsInCurrentRole: numarul de ani ca angajat pe pozitia actual3,

O YearsSincelLastPromotion: numarul de ani de la ultima promovare,

O YearsWithCurrentManager: numarul de ani cu seful din prezent,

o DistanceFromHome: distanta pana la locul de munca (mile),

0 NumCompaniesWorked: numarul de companii pentru care a lucrat
anterior.

8 Tn setul de date original acest atribut lua valori numerice de la 1 la 5. Aici le-am recodat astfel:

1 = Entry-level, 2 = Intermediate, 3 = First-level management, 4 = Middle management, 5 =
Senior management.
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Figura 1.3-1. Un extras din setul de date ,,employee attrition”

ﬂ ExampleSet (/DMSS2/Date/employee_attrition)

Openin ..........! Turbo Prep lﬁ Auto Model Filter (1
RowNo. Id Attrition Gender Age Education Educationfi... Mari Department JobLevel JobRole HourlyRate
1 1 Yes Female H College Life Sciences Single Sales Intermediate Sales Execufi.. 94
2 2 MNo Male 49 Below College  Life Sciences Warried Research & ...  Intermediate Research Sci.. 61
3 4 Yes Male ki College Other Single Research &..  Eniry-level Laboratory Te... 92
4 D No Female 33 Master Life Sciences  Married Research&..  Entry-level Research Sci.. 56
5 7 No Male 7 Below College  Medical Married Research &...  Eniry-level Laboratory Te... 40
[ 8 No Male 32 College Life Sciences  Single Research&...  Entry-level Laboratory Te... 79
7 10 No Female 59 Bachelor Medical Married Research &...  Eniry-level Laboratory Te.. 81
8 " No Male 30 Below College  Life Sciences  Divorced Research&...  Entry-level Laboratory Te... 67
9 12 No Male 38 Bachelor Life Sciences Single Research &..  FirsHevelma.. Manufacturin.. 44
10 13 No Male 36 Bachelor Wedical Warried Research & .. Intermediate Healthcare R.. 94

Desigur, nu toate atributele incluse Tn setul de date sunt si neaparat utile pentru
a prezice parasirea companiei de catre angajati. Atributele retinute relativ mai
frecvent in modelele finale de predictie sunt: Age, Education, Joblevel,
Monthlylncome, NumCompaniesWorked, PercentSalaryHike,
PerformanceRating, TotalWorkingYears, YearsAtCompany, YearsinCurrentRole,
YearsSincelastPromotion, YearsWithCurrManager (Raza et al., 2022).

Grafice & analize univariate

Pentru a analiza fiecare variabild separat, selectdam tabul Statistics (Figura 1.3-2).
Aici, fiecare atribut apare pe o linie separata ce include informatii cu privire la
numele atributului (Name), tipul acestuia (categorial, numeric etc.) (Type), numarul
de cazuri fara valori (Missing) si cateva masuri relativ la distributia statistica,
diferentiat in functie de nivelul de masurare al atributului (Statistics). in cazul acestui
set de date observa ca avem atribute de tip categorial, unele cu doua categorii
(binominal), altele cu trei sau mai multe categorii (nominal), respectiv atribute
numerice cu valori intregi (integer).
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Figura 1.3-2. O descriere sinteticd a atributelor incluse in setul de date

Result History H E _attrition)
E Name k4 Type Missing Statistics Filter (32 / 32 atf
- I Least niost Values
V¥ od Nominal 0 999 (1) 1(1) 1(1). 10 (1), .[1468 more]
p— Label Negstive Pasitive ralues
EZ 7 Attrition Binominal 0 Yes No No (1233), Yes (237)
Statistics
tegstive Positive alues
“ i Gender Binominal 0 Female Male Male (882). Female (588)
[ <
- in ax Aversge
Visualizations v i Age Integer 0 18 60 36.024
Leas ost alues
= “  Education Nominal 0 Doctor (48) Bachelor (572) Bachelor (572), Master (398), _[3 more]

Annotations

Atunci cand selectdm un atribut observam ca sunt afisate cateva informatii
suplimentare, diferentiat in functie de tipul atributului (nivelul de masurare asociat
acestuia). Astfel, pentru atributele de tip nominal, putem vizualiza un grafic de tip
bara care indica numarul de cazuri asociat fiecarei categorii de raspuns, respectiv
putem afisa un tabel care contine aceeasi informatie la care adauga si ponderile
categoriilor (%). In cazul atributelor nominale de tip binominal este mentionata
suplimentar asocierea dintre fiecare categorie si eticheta pozitiv / negativ (care
raspuns este considerat a fi pozitiv si care negativ; acest lucru va stabili ordinea in
care sunt afisate informatiile in tabele, grafice, matricea de confuzie etc.). Tn cazul
atributului de interes, Attrition, observam ca setul de date contine 1233 de angajati
care au ramas Tn companie (adica 84%) si 237 care au plecat (16%) (Figura 1.3-3).

Figura 1.3-3. Descrierea sinteticd a unui atribut de tip Binominal (Attrition)

MName F -{ Type Missing Statistics Filter (32 / 32 attributes).
Id Least Most Values
Vo Nominal 0 999 (1) 1(1) 1 (1), 10 (1), ._[1468 more]
- al
Label - Negative Positive
A Attrition Binominal 0 - Yes No No (1233), Yes (237)
° T ‘ = Details
Open
v i Gender Binominal o | & Nominal values X
W . Age Integer 0 @
Index Nominal value Absolute count Fraction
“ Education Nominal 0 1 Mo 1233 0.839 ). ...[3 more]
2 Yes 237 0.161
“ EducationField Nominal 0 x Close | al (464), ...[4 more]

Daca atributul este de tip numeric, la selectie vor fi afisate urmatoarele: un grafic de
tip histograma cu numarul de cazuri care i-au valori in diferite intervale (acestea
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sunt stabilite automat), valoarea minima, valoarea maxima, media si abaterea
standard. Tn cazul atributului Age, observam ca distributia valorilor este apropiata
de normalitate, intervalul de variatie este [18-60], media 36.9, iar abaterea standard
9.1 (Figura 1.3-4).

Figura 1.3-4. Descrierea sinteticd a unui atribut de tip Integer (Age)

Name ko Type Wissing Statistics Filter (32 32 atfribu
Id Least Mast Values
Y od Nominal 0 999 (1) 1(1) 1(1),10 (1), ...[1468 more]
Label Negative Pasitive Values
' Attrition Binominal 0 Yes No No (1233), Yes (237)
Negative Pasitive /alues
“ /. Gender Binominal 0 Female Male Male (882), Female (588)
10 fin Average Devistion
N /i Age Integer 0 e | ‘ | 18 60 36.924 9.135
o |
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Grafice & analize bivariate

Prin analiza bivariata ne referim la analiza relatiilor dintre doua variabile, in acest
caz la analiza relatiei dintre variabila dependenta (atritie) si fiecare variabila
independenta (o parte din analize vor fi relativ la doua variabile independente). Rata
atritiei la nivelul intregului set de date este 16.1%. Ne intrebam daca rata atritiei
variaza sau nu de la o categorie de angajati la alta. Graficele prezentate in continuare
urmaresc sa raspunda tocmai la aceasta intrebare. Pentru a ilustra capacitatile de
vizualizare a datelor ale softului RapidMiner, pe alocuri, vom prezenta aceeasi
relatie folosind diferite reprezentari grafice. Toate aceste grafice pot fi realizate cu

ajutorul proceselor incluse in folderul ,Grafice”.’

9 De exemplu, pentru a realiza Graficul 1.3-1, vom rula procesul ,attrition by job_role.rmp”.
Procesul pregdteste datele necesare pentru realizarea graficului (selecteaza atributele,
agregarea datelor etc.), apoi realizeaza graficul folosind setarile indicate in fisierul de tip json
salvat anterior (numit ,attrition by job_role.json”; acesta contine toate setarile graficului: tip,
axe, font etc.), iar in final il salveaza ca fisier png (,attrition by job_role.png”). Procesul
,»_grafice.rmp” realizeaza si salveaza toate graficele care pot fi realizate direct din setul de
date, cele care nu necesita in prealabil o agregare a datelor. Si in acest caz setdrile graficelor
au fost stabilite si salvate Tn prealabil, pentru fiecare grafic in parte, in format json. Operatorul
,Plot Data” permite indicarea fisierului json care contine setarile dorite ale graficului,
dimensiunile si numele sub care sa fie salvat graficul.
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Pentru inceput, observam ca exista o variatie foarte mare a atritiei in functie de
pozitia ocupata (Graficul 1.3-1): cei care ocupa pozitia de reprezentant de vanzari
au cea mai mare rata de atritie (39.8%), iar managerii si directorii de cercetare cea
mai mica (4.9%, respectiv 2.5%).

Graficul 1.3-1. Rata atritiei in functie de pozitia ocupatd (bar plot)

‘Media (16.1%)
Sales Representative 39.8
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Attrition Rate

Firesc, o variatie mare apare si in functie de nivelul pozitiei ocupate (Graficul 1.3-2):
pozitiile de tip , entry-level” au cea mai mare rata de atritie (26.3%), iar cele de
conducere (middle & senior management) cea mai mica (4.7%, respectiv 7.2%)

Gradficul 1.3-2. Rata atritiei in functie de nivelul pozitiei ocupate (bar plot)
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Urmatoarele trei grafice (Graficul 1.3-3 - Graficul 1.3-5) prezinta, in diferite forme,
relatia dintre varsta angajatilor si atritie, mai exact, descriu fiecare dintre cele doua
categorii ale atributului atritie (pleaca / nu pleaca) in functie de varsta. Firesc, ne
asteptam ca angajatii care pleaca sa fie, in medie, ceva mai tineri. Se observa ca asa
si stau lucrurile, desi diferenta de varsta este mai degraba redusa: varsta medie a
angajatilor care parasesc compania este 37.6 ani, iar a celor care rdman este 33.6
ani. Aceasta relatie poate fi reprezentata sub forma unor bare (verticale in acest caz)
(Graficul 1.3-3), a unor bare alaturi de care apar si cazurile (Graficul 1.3-4), respectiv
sub forma unui box plot (Graficul 1.3-5). Tn acest din urma caz, graficul prezint3,
separat pentru fiecare categorie de atritie, valoarea mediana a varstei, intervalul de
varsta Tn care se situeaza cele 50% dintre cazuri pozitionate la mijlocul distributiei
atributului varsta, intervalele de varstd asociate celor mai tineri angajati, respectiv
celor mai in varsta angajati. Si in acest grafic se observa ca varsta celor care pleaca
este mai mica cu aproximativ 4 ani, iar forma celor doua distributii este relativ
similard. Fiecare tip de grafic reprezintd un compromis diferit intre nevoia de
simplitate a reprezentarii cu scopul de a facilita intelegerea si a transmite cat mai
repede mesajul, respectiv cat din cantitatea initiala de informatie este pastrata.
Functie de situatia specifica in care ne aflam vom prefera una sau alta dintre aceste
reprezentari grafice.

Grdficul 1.3-3. Vdarsta medie in functie de starea de atritie (bar plot)
45
i 37.6

35 33.6

Age (mean)
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Gradficul 1.3-4. Varsta medie in functie de starea de atritie (bar + scatter plot)
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Gradficul 1.3-5. Vdarsta mediand in functie de starea de atritie (box plot)
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n Graficul 1.3-6 este analizat3 tot relatia dintre atritie si varstd, de aceastd dat3 din
perspectiva varstei. Graficul reprezinta probabilitdtile de parasire, respectiv
ramanere in companie in functie de varsta angajatilor. Observam din nou
similaritatea distributiei probabilitatilor si aceeasi diferenta (cei care pleaca au cu
aproximativ patru ani mai putin). Daca ne intereseaza sa calculam rata atritiei pentru
diferite categorii de varsta, putem alege un grafic de tip bar (in prealabil trebuie sa
recodam varsta in categoriile dorite) (Graficul 1.3-7). Observam din nou ca angajatii
tineri (varsta 18-29 ani) au cea mai mare rata de atritie (27.8%).
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Grdficul 1.3-6. Probabilitatea atritiei in functie de vdrstd (bell curve plot)
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Gradficul 1.3-7. Rata atritiei in functie de vdrstd (bar plot)
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Analizand graficele de mai jos (Graficul 1.3-8 - Graficul 1.3-11), observam ca
probabilitatea atritiei este mai mare in cazul angajatilor ...

- cu o vechime in companie mai mica,
- care au lucrat mai putin timp cu actualul manager,
- care sunt pe pozitia din prezent de mai putin timp,
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- 1ncazul carora a trecut mai putin timp de la ultima promovare (in acest caz
diferenta este foarte mica).

Graficul 1.3-8. Probabilitatea atritiei in functie de vechimea in companie (bell curve plot)
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Oarecum surprinzator, cresterea procentuald a salariului este aproape identica in
cele doua grupuri (cei care pleaca vs. cei care raman) (Graficul 1.3-12).

Grdficul 1.3-9. Probabilitatea atritiei in functie de vechimea
alaturi de managerul actual (bell curve plot)
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Graficul 1.3-10. Probabilitatea atritiei in functie de vechimea in rolul actual (bell curve plot)
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Gradficul 1.3-11. Probabilitatea atritiei in functie de numdrul de ani
de la ultima promovare (bell curve plot)
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Grdficul 1.3-12. Cresterea procentuald a salariului in functie de starea atritiei (box plot)
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Adesea este util sa analizam si relatiile dintre predictori. Aici oferim doar doua

exemple. Primul dintre acestea prezinta relatia dintre pozitia ocupata si munca

peste program folosind doua tipuri de grafice (bar & stacked bar). Se observa ca

ponderea celor care lucreaza peste program nu variaza prea mult in functie de
pozitia ocupata (Graficul 1.3-13, Graficul 1.3-14).

Gradficul 1.3-13. Ponderea celor care muncesc peste program in functie de pozitia ocupatd
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Graficul 1.3-14. Ponderea celor care muncesc peste program in functie de pozitia ocupatd
(stacked bars plot)
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Al doilea exemplu prezintad variatia salariului lunar in functie de pozitia ocupata
(Graficul 1.3-15). Tn acest caz observdm o variabilitate foarte mare a salariului (de
exemplu, toti managerii si directorii de cercetare castigd semnificativ mai mult
comparativ cu restul pozitiilor).

Gradficul 1.3-15. Salariul lunar in functie de pozitia ocupatd (box plot)
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Grafice & analize trivariate

Relatiile dintre atribute sunt adesea complexe, motiv pentru care e necesar sa
consideram trei sau chiar mai multe atribute simultan. Aici prezentam doar relatii
intre trei atribute, unul dintre ele fiind atributul central al analizei, atritia:

- putem observa distributia cazurilor de atritie in functie de pozitia ocupata si
varsta simultan (Graficul 1.3-16); observam ca anumite combinatii de varsta
si pozitie cresc semnificativ probabilitatea atritiei (de exemplu, tineri
angajati pe pozitii de reprezentanti de vanzari);

—  observam ca salariile variaza mult in functie de pozitia ocupata si ca atritia
este relativ mai prezenta in cazul unor combinatii precum salariu mic si
reprezentant de vanzari (Graficul 1.3-17);

—  angajatii care lucreaza peste program au salarii ceva mai mari, dar, in acelasi
timp, pardsesc compania intr-o pondere relativ mai mare (Graficul 1.3-18);

- rata atritiei este semnificativ mai mare in cazul anumitor combinatii intre
nivelul pozitiei si lucrul peste program (Graficul 1.3-19); astfel, mai mult de
jumatate dintre angajatii pe pozitii ,,entry-level” care lucreaza peste program
parasesc compania (rata atritiei pentru aceasta categorie de angajati este de
trei ori mai mare decat rata atritiei la nivelul tuturor angajatilor).

Grdficul 1.3-16. Atritia in functie de vdrstd si pozitia ocupatd (scatter plot)
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Gradficul 1.3-17. Atritia in functie de salariul lunar si pozitia ocupatd (scatter plot)
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Graficul 1.3-18. Salariul lunar in functie de munca peste program si atritie
(bar + scatter plot)
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Graficul 1.3-19. Rata atritiei in functie de munca peste program si nivelul pozitiei
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2. CONSTRUCTIA UNUI MODEL DE CLASIFICARE

invitarea automatd (machine learning) inseamné realizarea unei sarcini, rezolvarea
unei probleme prin folosirea experientei anterioare si minimizarea erorii. Concret,
experienta poate lua forma unor date (metrice si non-metrice / categoriale), texte,
sunete si imagini. Dincolo de forma informatiei, ceea ce conteaza e volumul mare al
acesteia, volum dat (si) de numarul cazurilor. Invitarea se bazeazd pe aceste cazuri,
deci este o invatare de tip inductiv. Rezultatul invatarii ia forma unei functii
matematice sau a unui set de reguli, adica a unui model care are anumiti parametri
(coeficienti) si care transforma valorile de input Tn unul dintre posibilele rezultate
urmarite. Tn practicd, pentru a ajunge la invatare, e nevoie si includem in model si
o serie de asumptii. O prima asumptie e relativ la forma generala pe care o va avea
modelul. Putem alege dintre urmatoarele variante: imitarea creierului uman (retele
neuronale), combinarea logicd a variabilelor de input (arbori decizionali, modele
liniare), reamintirea cazurilor similare (KNN, SVM), calcularea unor distributii de
probabilitate (modele bayesiene) si simularea evolutiei, selectiei naturale
(programe genetice). O a doua categorie de asumptii se referd la valorile hiper-
parametrilor (acolo unde e cazul, adica algoritmul de clasificare contine hiper-
parametri), iar a treia la distributia datelor. Desigur, nu e obligatoriu ca noul model
sa reinceapa invatarea de la zero. Cel mai adesea putem reutiliza cunoasterea
obtinuta anterior in cazul unor sarcini similare. Astfel, noul model poate refolosi un
model anterior (tipul si arhitectura acestuia), poate refolosi valorile anterioare ale
hiper-parametrilor si/sau valorile deja invatate ale parametrilor.

2.1. Despre algoritmii de invatare automata

Functie de domeniul de studiu, de criteriile folosite si de preferintele personale ale
autorilor, literatura de specialitate prezinta diferite clasificari ale algoritmilor de
fnvatare automata (Domingos, 2012; James et al., 2021; Wendler & Grottrup, 2021).
n acest sub-capitol vom discuta la modul general despre o clasificare care, dincolo
de diferentele de terminologie, pare sa fie relativ preferata, vom descrie clasificarea
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utilizata de RapidMiner Studio pentru a grupa algoritmii, respectiv vom prezenta o
aplicatie care ne poate ajuta la identificarea algoritmilor potriviti intr-o anumita
situatie. Tnsa, Tnainte de toate acestea, e util s vedem ce intelegem prin conceptul
de algoritm de invatare.

Ce este un algoritm de invatare automata?

Un algoritm este format din una sau mai multe instructiuni legate logic intre ele.
Desigur, nu orice set de instructiuni reprezinta un algoritm. Pentru a forma un
algoritm, instructiunile trebuie sa fie suficient de precise, adica sa raspunda clar la
urmatoarele intrebari: Care sunt pasii? In ce constd exact fiecare pas? Care este
ordinea pasilor? Cum sunt pasii interconectati logic? Algoritmii fac posibila
comunicarea dintre om si computer (acesta este format in principal din miliarde de
intrerupatoare numite tranzistori). Tot ceea ce face un algoritm este sd inchida si
deschida de foarte multe ori o parte din intrerupatoare, intr-o anumita ordine (un
intrerupator poate fi doar in una din doua stari, zero sau unu, curentul trece sau nu).
Un bit dintr-un computer al ANAF specifica daca am platit sau nu taxele, alt bit de la
CNAS indica faptul ca suntem asigurati sau nu la sistemul de sanatate publica etc.
Fiecare din aceste doua informatii este produsa de un algoritm. Combinand cei doi
algoritmi obtinem un algoritm nou, relativ mai complex (Domingos, 2015, pp. 1-3).

Un algoritm are ca input datele si ca output rezultatele. Ceea ce numim invatare
automata (machine learning) functioneaza exact invers: inputul ia forma datelor
(informatiei) si a rezultatului dorit, iar outputul consta in algoritmul care transforma
datele in rezultatul dorit. Tn acest caz, un algoritm a produs un alt algoritm. Un
algoritm care are capacitatea sa invete se numeste ,learner” (Domingos, 2015, p.
6). In acest volum vom invita despre astfel de algoritmi.

Fiecare algoritm are la baza anumite asumptii. Un algoritm poate invata doar daca
se bazeaza pe aceste asumptii. Totodata, asumptiile facute de un algoritm
determina ceea ce acesta poate invata, mai exact cat de bine poate performa in
relatie cu o sarcind specificd si un set de date. In concluzie, performanta unui
algoritm depinde de tipul de sarcina. Pana cand nu vom descoperi un ,Master
Algorithm” (Domingos, 2015) si nu vom include ca input aldturi de date si asumptiile
majore, e necesar sd stim sa utilizam mai multi algoritmi. Din fericire exista doar
cateva categorii majore.
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Componentele unui algoritm de invatare automata

A invata inseamna a realiza trei activitati distincte dar legate intre ele, si anume:
reprezentare, evaluare si optimizare (Domingos, 2012). Fiecare dintre cele trei
componente raspunde in ordine la una dintre urmatoarele trei intrebari: ,Cum arata
modelul?” (reprezentarea), ,Cum putem distinge intre modelele bune si cele
proaste?” (evaluarea) si ,,Care este procesul prin care gasim modelele bune printre
modelele posibile?” (optimizarea).

in cazul regresiei liniare, reprezentarea modelului nostru este o functie liniara.
Indiferent care vor fi valorile estimate ale coeficientilor, modelul va fi intotdeauna o
functie liniara, deci nu va putea reprezenta corect date si relatii non-liniare.
Generalizand, atunci cand alegem o anumita reprezentare pentru un algoritm de
fnvatare automata, alegem de fapt un set de clasificatori pe care acesta ii poate
fnvdta. Daca un clasificator nu apare in spatiul modelelor permise / posibile
(hypotheses space), el nu poate fi invatat. Desigur, pentru ca un computer sa-l poata
intelege, orice model / clasificator ... trebuie sa fie reprezentat intr-un limbaj formal.

Evaluarea sau functia de evaluare, numita si functie cost sau functie obiectiv (adica
functia pe care ne dorim s3 o reprezentam), ne ajutda sa comparam calitatea
predictiilor facute de diferiti clasificatori / diferite modele, deci sa-l alegem pe cel
mai bun. De exemplu, in cazul unui model de clasificare, ne intereseaza sa evaluam
diferenta dintre clasa reald si clasa prezisa. In aceastd faza evaludm functia cost
asociata unor valori diferite ale parametrilor. Putem avea o functie cost pentru
algoritmul intern (de exemplu log loss) si alta pentru modelul extern (de exemplu
acuratetea sau aria de sub curba ROC). Ultimul tip de functie este numit adesea
,masurd a performantei modelului”. Tn acest context ne intrebdm dac3 toate erorile
de predictie au aceeasi importanta relativa. De exemplu, ne putem intreba daca o
eroare de tip fals pozitiv ar trebui sa conteze la fel de mult ca o eroare de tip fals
negativ.

n continuare avem nevoie de un algoritm care s& ne ajute s& alegem clasificatorul /
modelul cu cel mai bun scor, cea mai buna evaluare. Tehnica de optimizare este
cruciala pentru a obtine un algoritm de invatare automata cat mai eficient.
Suplimentar, in cazul in care functia de evaluare are mai mult de un optim,
optimizarea ne ajuta sa alegem solutia potrivita.

Relativ la fiecare componenta a unui algoritm de Tnvatare putem alege una dintre
mai multe variante. Important insa, unele combinatii au sens, altele nu. De exemplu,
o reprezentare de tip categorial poate fi aleasa doar impreuna cu o optimizare de
tip combinatoric. De obicei, textele de specialitate organizeaza capitolele in functie
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de reprezentare (ce algoritmi de invatare putem folosi pentru a reprezenta relatiile
din date). ins3, alegerile cu privire la evaluare si optimizare sunt adesea la fel de

importante, daca nu chiar mai importante in anumite situatii.

Figura 2.1-1. Cele trei componente ale unui algoritm de invdtare automata
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Sursa: (Domingos, 2012)

Pentru a oferi concretete discutiei, sa consideram un exemplu simplu de algoritm
de invatare automata. Fie o retea neuronala cu doar doi neuroni de input, deci doi
coeficienti (weights) 8; 6, (Figura 2.1-2). Valorile posibile luate de acesti
coeficienti / parametri definesc un spatiu de cautare bidimensional (spatiul
valorilor posibile sau spatiul ipotezelor). Hiperparametrii retelei, adica arhitectura
acesteia, numarul si tipul neuronilor, rata de invatare etc. sunt stabiliti de
utilizator si sunt ficsi pe perioada instruirii. Aceasta este componenta
reprezentare. Pentru a calcula calitatea predictiilor folosim o functie cost. Functia
este estimatda pe setul de instruire. Desigur, putem evalua doar anumite
combinatii ale parametrilor (coeficientilor), deci nu putem observa intreaga
suprafatd a functiei. Aceasta este componenta evaluare. In continuare ciutdm
setul optim de valori ale parametrilor folosind unul dintre algoritmii potriviti, de

”. einou — elgnterior + L(fg)

exemplu ,gradient descent 50
1

. Aceasta este componenta

optimizare.
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Figura 2.1-2. O reprezentare vizuald a componentelor unui algoritm de invdtare
automatd in cazul unei retele neuronale foarte simple
Reprezentare Evaluare Optimizare

N
o

Sursa: Vanschoren, Joaquin. 2023. Machine learning for engineers

Dincolo de acest exemplu simplu, logica prezentata se aplica tuturor categoriilor
majore de algoritmi si algoritmilor care formeaza o categorie (Figura 2.1-3).

Figura 2.1-3. Categoriile majore de algoritmi si exemple relativ la fiecare componentd

SYMBOLISTS

Inverse Deduction

&
£
f'ht-

Sursa: (Domingos, 2015, p. 240)
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O clasificare a algoritmilor de invatare automata

Cu referire la diferitele tipuri de analiza a datelor, literatura de specialitate din
domeniul statisticii distinge adesea intre modele / tehnici de dependenta si co/inter-
dependents (Culic, 2004). In esent3, distinctia dintre cele dou tipuri de modele tine
de prezenta sau nu a unei variabile dependente, aldturi de alte variabile
(independente). Evident, modelele de dependenta sunt cele care includ o variabilad
dependenta, respectiv urmaresc sa analizeze variatia acesteia in functie de variatia
variabilelor independente. Similar cu aceasta clasificare, in stiinta datelor (data
mining, machine learning) distinctia relevanta este invatare asistata vs. neasistata,
respectiv invitare supervizata vs. nesupervizata (Foster et al., 2021, p. 151). n acest
context, invatarea asistata sau supervizata se suprapune (doar partial) cu modelele
de dependenta, iar nvatarea neasistatd sau nesupervizatda cu modelele de
interdependenta.

Figura 2.1-4. O clasificare a algoritmilor de invatare automata: nesupervizata vs.
supervizatd

Machine Learning Algorithms Cheat Sheet

Unsupervised Learning: Clustering Unsupervised Learning: Dimension Reduction

START

Dimension Topic

Reucins oo Probabilistic

Prefer Categorical
Probability Variables

Need to hicl Have
Specify k BIEETE Responses

Supervised Learning: Regression

Data Is P2 speed or Predicting ' Speedor  *7° i

xplainable
Too Large PR Accuracy Numeric Accuracy

Sursa: Hui Li. 2020. Which machine learning algorithm should | use?

in functie de care este obiectivul concret al analizei (partial si de tipul datelor),
putem alege unul dintre drumurile indicate in cele patru situatii din Figura 2.1-4:
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(1) invatare asistatd pentru dependente metrice (Regression), (2) invatare
asistata pentru dependente categoriale (Classification), (3) invatare neasistata
cu scopul reducerii dimensiunilor (Dimension Reduction) si (4) invatare
neasistatd cu scopul gruparii (Clustering). Unii dintre algoritmii de Tnvatare
asistata (predictivi) pot gestiona ambele tipuri de probleme (clasificare si
regresie): retelele neuronale, arborii de decizie, masinile cu suport vectorial. Altii
algoritmi pot gestiona fie probleme de clasificare (regresia logistica, cei mai
apropiati k vecini, naive bayes), fie probleme de regresie (regresia liniard). in
categoria algoritmilor care isi propun sa grupeze cazurile se afla k-Means,
DBSCAN si Gaussian Mixture Model, iar Tn categoria algoritmilor care isi propun
sa reduca numarul variabilelor se afld analiza componentelor principale,
descompunerea in valori unice, analiza latenta Dirichlet.

Desigur, exista si alte clasificari ale algoritmilor (Figura 2.1-5). Una dintre acestea
include o noua categorie numita Reinforcement Learning, adica invatarea bazata pe
recompensarea comportamentelor dezirabile si pedepsirea celor indezirabile. O alta
clasificare introduce o noua categorie de algoritmi numita invatare semi-asistata,
situata intre invatarea asistata si cea neasistata.

Figura 2.1-5. Alte clasificdri ale algoritmilor de invdtare automatd

Image
Sfl’uCtUl’e Classification
DISCgVerY Feature ® Customer

@ Elicitation Fraud @® Retention

Meaningful Detection ®

compression

DIMENSIONALLY

REDUCTION @ Diagnostics

Big data
Visualisation

® Forecasting

Recommended UNSUPERVISED SUPERVISED
Systems LEARNING LEARNING @ Predictions

CLUSTERING

Targettfed MACHINE ® Process

Marketing Optimization

LEARNING A
®
Customer New Insights
Segmentation

REINFORCEMNET |
LEARNING

/@ Robot Navigation
\\\7_,/’/
Game Al ® @ Skill Aquisition

Real-Time Decisions @

Learning Tasks

Sursa: Ankit Gupta. 2017. Introduction to Machine Learning
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ANALYT I)‘LABS

Machine Learning Types

Target Variable

Target Variable

Target variable not available

Categorical Target Voriable

Target Variable

= . Unsupervised Semi-supervised Reinforcement
Supervised Learning 3 5 i
Learning Learning Learning
Continuous Categorical Categorical Target variable

not available

|

|

r
Regression ‘ Classification Clustering Association Classifi Cl | Clossif } Control
I I T I T I T
| | | | | | | |
. . ¥ Y ¥ X ¥ X
Housing Price Medico! Customer Market Basket Text Lane-finding Optimized Diiviiilass Cori
Prediction Imaging Segmentation Analysis Classification on GPS data Marketing

Sursa: Analytix Labs. 2020. Different Types of Machine Learning Algorithms

Organizarea algoritmilor de finvatare automata in RapidMiner
(Modeling)

Tabul Modeling din fereastra Operators contine operatorii utili pentru modelarea
datelor, grupati, in functie de principalul obiectiv urmarit, in sase categorii majore
(Figura 2.1-6): Predictie, Segmentare, Asociere, Corelatie, Analiza similaritatii si Serii
de timp.

Figura 2.1-6. Operatorii din categoria Modeling si sub-categoria Predictive

Operators Operators
* I Predictive (63) "
* " Modeling (169) A o
3 Lazy (2)
] Predictive (63) » B Bayesian (2)
P [ ] Segmentation (14) b B Trees (9) =
b [ Associations (6) » [ Rules (5)
» || Correlations (8) = P [ Neural Nets (4)
b [ Similarities (4) » [ Functions (9)
b Pl Feature Weights (17) 3 Logistic Regression (3)
. b " Support Vector Machines (7)
b Optimization (23) o )
[ Discriminant Analysis (3)
] Time Series (32) » BE Ensembles (15) o
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Alaturi de acestea, apar alte doua categorii, Importanta Atributelor si Optimizarea,
operatorii inclusi aici avand o utilitate transversala. Gruparea operatorilor de
modelare (algoritmilor) in aceste categorii este una mai degraba fundamentata
practic, cu scopul de a usura identificarea rapida a operatorului potrivit Tntr-o
situatie particulara de analiza. Gruparea este realizata oarecum prin combinarea a
trei criterii de clasificare: tipul de sarcina (obiectivul modelarii), tipul de date (serii
de timp vs. altele) si scop (modelare vs. imbunatatirea modelarii).

Daca avem in vedere strict obiectivul modelarii, putem distinge intre algoritmi care
rezolva sarcini de clasificare, regresie, grupare (clusterizare), asociere & corelatie si
detectare a anomaliilor. Fiecare dintre aceste sarcini vizeaza intrebari specifice de
cercetare:

- Clasificarea: Este acesta A sau B? Va fi acesta A sau B? Cum putem sa
crestem / reducem probabilitatea sa fie A sau B?

- Regresia: Cat de mult sau cati / cate sunt si / sau vor fi?

-  Gruparea: Cum sunt organizate cazurile? Care sunt diferite? Dar similare?

- Asocierea & Corelatia: Ce se intampla concomitent? Ce se schimba
fmpreuna si cum?

- Detectarea anomaliilor: Este acest lucru ciudat, foarte putin probabil?

Identificarea algoritmilor de invatare potriviti intr-o situatie specifica

RapidMiner Studio include un numar foarte mare de algoritmi (o parte dintre acestia
provin din softul Weka si sunt inclusi automat in RapidMiner, altii pot fi accesati cu
ajutorul operatorilor RapidMiner care comunicd cu Python, respectiv R). In functie
de tipul de date disponibile si de scopul analizei pot fi folositi doar unii dintre acestia.
Pentru a identifica rapid care sunt algoritmii potriviti in cazul unei analize specifice,
putem folosi o aplicatie online oferita de RapidMiner (poate fi accesata la adresa
https://mod.rapidminer.com/#app). In Figura 2.1-7 am ilustrat utilizarea aplicatiei
in doua situatii aproape identice — singura diferenta consta in tipul atributului pe
care dorim sa-l prezicem (target): categorial (cu doud sau mai multe categorii) sau
numeric. in cazul celorlalte filtre de selectie am considerat urmatoarele:

- setul de date contine atribute (column types) de tip numeric, binar (doua
categorii) si categorial (trei sau mai multe categorii);

- numarul de atribute este mic (<10);

- numarul de cazuri este mic (£1000);

- algoritmul poate lucra cu atribute care au valori lipsa.
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Figura 2.1-7. Identificarea algoritmilor potriviti intr-o situatie specificd

Predicﬁa unui Number of columns App||cab|e Mode|5
atribut binar (clasificare)
® 10s
O 100s Predictive (8)
Filters O 1000s
@ Decision Tree
O 10,000s

Column types -
@ Naive Bayes

o
M Numerical Number of rows

Binary ® 1000s @ k-NN
Categorical O 10,0005
Default Model
O 100,000s
Target type ~
gettve O 1,000,000s & Random Tree
O No target
O Numerical Advanced options & Decision Stump
@B .
nar D Updatable @ Deep Learning
O Categorical Can handle missings
O Uses row weights Generalized Linear Model
Predlctla unui Number of columns Appllcable MOdE|
atribut numeric (regresie) ® 100
Filters O 100s Predictive (4)
O 1000s
Column types @ k-NN
O 10,000s
Numerical
Default Model
Binary Number of rows
Categorical ® 1000s @ Deep Learning
O 10,000s
Target type H
O 100,0005 Generalized Linear Model
O No target
O 1,000,000s
® Numerical
O Binary Advanced options
O Categorical O uUpdatable

Can handle missings

O Uses row weights

Link aplicatie: https://mod.rapidminer.com/#app

n cazul celor doua situatii specifice descrise anterior putem utiliza doar anumiti
algoritmi. Astfel, daca variabila dependenta (target) este binara, putem alege unul
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dintre urmatorii algoritmi predictivi de clasificare (doar pe acestea le-am afisat in
Figura 2.1-7): Decision Tree, Naive Bayes, k-NN, Default Model, Random Tree,
Decision Stump, Deep Learning si Generalized Linear Model. Daca variabila
dependentd este de tip numeric avem relativ mai putine optiuni: k-NN, Default
Model, Deep Learning si Generalized Linear Model. Desigur, functie de
caracteristicile setului de date si de scopul urmarit, optiunile pot fi setate mai
specific, paleta alegerilor modificandu-se.

2.2. Algoritmii de clasificare prezentati in volum

n cadrul acestui volum suntem interesati doar de algoritmii care rezolvd probleme
de predictie (Predictive, Figura 2.1-6). Algoritmii din categoria Predictive sunt folositi
pentru a construi modele de predictie a unor atribute metrice si / sau non-metrice
(categoriale). Unii algoritmi pot fi folositi pentru a face predictii indiferent care este
nivelul de masurare al atributului de interes, altii doar in cazul unor atribute de tip
categorial, respectiv metric. In acest volum, dintre toti algoritmii de predictie, vom
discuta doar despre cei care vizeazad probleme de clasificare, adica despre algoritmii
care prezic apartenenta cazurilor la clasele unei variabile categoriale (variabila
dependentd este non-metrica / categoriald), deci la algoritmii care urmaresc
clasificarea cazurilor. Desigur, vom discuta doar cativa dintre algoritmii care intra in
aceasta categorie.

Tn viata obisnuit fiecare dintre noi rezolvdm probleme de clasificarea destul de des.
Rezolvarea unor probleme de clasificare este importanta si pentru o multime de
activitati din domeniul public si privat. Pentru a le rezolva putem folosi datele si
algoritmii potriviti. Cateva exemple de astfel de probleme sunt urmatoarele:

-  clasificarea unui email ca spam sau non-spam;

—  stabilirea unui diagnostic (pacientul este bolnav sau sandtos) sau a
rezultatului unei analize medicale (pozitiv sau negativ);

- clasificarea unei tranzactii financiare ca normala sau fraudulent3;

- identificarea angajatilor care vor pleca din companie in urmatorul an
(respectiv a celor care vor ramane).

n cadrul volumului vom folosi sistematic acest ultim tip de problema de clasificare.
Exemplul preferat se refera tocmai la nevoia de a identifica angajatii care au sanse
mai mari sa plece din companie. Vom relua acest exemplu in contextul prezentarii

fiecarui algoritm, la diferite nivele de complexitate a modelarii.
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Clasificarea algoritmilor de clasificare

Algoritmii de clasificare pot fi grupati in functie de diferite criterii. Una dintre
tipologii foloseste drept criteriu de clasificare forma asumata a relatiei dintre
atribute si distinge intre algoritmi de tip liniar, non-liniar si bazati pe reguli (Wendler
& Grottrup, 2021, p. 759). Algoritmii (non-)liniari exprima relatiile dintre atribute
sub forma matematica (functii) si, cel mai adesea, transforma datele (le
normalizeazi sau standardizeazd). In cazul algoritmilor non-liniari functiile sunt
relativ mai complexe. Algoritmii bazati pe reguli genereaza un set de afirmatii de
tip ,daca x atunci y” folosind datele originale, netransformate.

O alta tipologie distinge intre algoritmi bazati pe probabilitate, distanta,
optimizare si cautare (Moreira et al., 2019). Algoritmii bazati pe distanta
stabilesc clasa la care apartine un caz in functie de distanta dintre acesta si
cazurile similare, din vecindtate (k-NN este exemplul tipic). Algoritmii bazati pe
probabilitate stabilesc clasa la care apartine un caz in functie de probabilitatea
estimata. Pentru a estima probabilitatile e nevoie de un numar foarte mare de
cazuri, fiind posibil doar sa aproximam valorile parametrilor. Aproximarea se
poate face generativ (estimeaza probabilitatea ca un caz cu caracteristicile X sa
apartind clasei Cj; Logistic Regression) sau discriminativ (estimeaza
probabilitatea clasei C;, respectiv probabilitatea ca un caz din clasa C; sa fie cu
caracteristicile X; Naive Bayes). Algoritmii bazati pe optimizare stabilesc clasa la
care apartine un caz incercand sa optimizeze o functie, adica sa gaseasca valorile
parametrilor care produc cea mai mica / mare valoarea a acestei functii
(exemplele tipice sunt Neural Networks si Support Vector Machines). Algoritmii
bazati pe cautare urmaresc sa identifice atributele, respectiv valorile asociate
acestora, care reduc relativ cel mai mult eroarea de clasificare a cazurilor
(exemplul tipic este Decision Tree).

O a treia tipologie, mai simpla, distinge intre doua tipuri mari de algoritmi: unii
algoritmi produc aceleasi reprezentari ale datelor, cu aceeasi complexitate,
indiferent cat de mult creste numarul cazurilor (fixed-size learners), altii produc
reprezentari mai complexe atunci cand numarul cazurilor creste (variable-size
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learners) (Domingos, 2012).* Tn prima categorie intrd clasificatorii liniari precum
regresia logistica, iar in a doua clasificatorii bazati pe reguli precum Decision
Tree. Tn principiu, clasificatorii cu 0 marime variabild a reprezentdrii pot invata
orice functie daca au suficiente date, dar in practica lucrurile nu stau asa datorita
unor factori precum costul computational, optimul local sau numarul prea mare
al dimensiunilor.

Pornind de la aceste clasificari, prezentdam in acest volum cinci algoritmi, cate
unul sau doi din fiecare tip. Selectia acestora, alaturi de categoria la care apartin,
apare in Tabelul 2.2-1.

Tabelul 2.2-1. Algoritmii de clasificare prezentati in volum

Liniar Reguli
Tip decizie Liniar Non-liniar Non-liniar Non-liniar (if-then)
Bazat pe ... Probabilitate  Probabilitate Distanta Optimizare Cautare
. . Cei mai
Denumire Regresie . L Retea Arbore
. . Bayes naiv apropiati k . .
algoritm logistica o neuronala decizional
vecini
Operator Logistic . Neural Decision
L i Naive Bayes k-NN
RapidMiner Regression Network Tree

Sursa: (Moreira et al., 2019; Wendler & Gréttrup, 2021, p. 759).

Cum invata algoritmii de clasificare? O reprezentare vizuala

Orice model de clasificare urmareste sa identifice o functie care descrie o linie sau
o curba (o combinatie de linii si curbe) ce separa cat mai bine clasele atributului de
interes. Linia / curba respectiva reprezinta ceea ce se numeste frontiera dintre clase
sau frontiera deciziei (decision boundary). Modelul va prezice cd observatiile care
sunt de o parte a frontierei vor apartine unei clase, restul celeilalte clase
(presupunand c& atributul de interes are doar doud clase). Tn Figura 2.2-1 am
prezentat trei exemple simple de frontiere. Desigur, frontierele pot lua forme dintre
cele mai diverse, mai ales daca numarul predictorilor si claselor este mai mare de

1

Acelasi autor a propus si o tipologie cu cinci tipuri de algoritmi: Symbolists, Connectionists,
Evolutionaries, Bayesians si Analogizers. Fiecare din aceste ,triburi” are la baza un set de
credinte majore (asumptii), respectiv este interesat in principal de un anumit tip de problema
(Domingos, 2015).
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doi, iar relatiile dintre atribute sunt mai complexe. Chiar siin aceste conditii, teoretic
putem defini frontiere suficient de complexe Tncat sa separe perfect datele
existente, deci s3 clasifice cazurile fira nicio eroare. Insa acest lucru nu este de dorit.
Procedand astfel vom include in model si ,,zgomotul” din date, deci doar vom avea
iluzia ca am produs un model perfect. Atunci cand modelul va fi confruntat cu date
noi, acesta va produce multe erori de clasificare. Prin urmare e de preferat sa
folosim frontiere mai complexe, dar doar pana la un anumit nivel de complexitate
(Wendler & Grottrup, 2021, p. 763).

Figura 2.2-1. Trei exemple simple de frontiere intre doud clase

o linie doua linii o curba
® O ®
L ] [ ] ® 9 ® [ Y ®
® - ® - ® -
e ® e ® e ®
e o °® e o °® e o °®

n toate exemplele vizuale care urmeazi vom considera cd setul de date include un
atribut de interes cu doua clase si doi predictori metrici. In toate aceste exemple
datele sunt simulate, adica stim care sunt functiile care au produs aceste date (Data
Generation Process). Faptul ca stim exact cum arata realitatea, Tnainte ca procesul
de invatare sa aiba loc, ne ajuta sa evaluam, pentru acest exemplu doar intuitiv,
performanta diferitilor algoritmi de clasificare.

n Figura 2.2-2 realitatea ia una dintre formele care apar in graficele de pe prima
linie. Punctele portocalii Ti reprezinta pe angajatii care parasesc compania, iar cele
albastre pe cei care raman. Setul de date contine doi predictori metrici (cele doua
dimensiuni / axe). Relatia dintre cei doi predictori si plecarea din companie ia
forme relativ simple: cerc, cercuri, patrat, triunghi, parabola sau hiperbola. Fiecare
dintre urmatoarele linii cu grafice ilustreaza capacitatea fiecarui algoritm de
clasificare de a invata (descoperi) relatiile din datele respective. Observam ca
performanta este destul de variabila si ca doar unii dintre algoritmi au capacitatea
de a invata (descoperi) toate ,realitdtile” simulate (k-NN, Decision Tree, Neural
Network).
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Figura 2.2-2. Capacitatea algoritmilor de clasificare de a invdta diferite ,realitdti”
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Sursa: Exemplul este o variantd modificatd a analizei Stirring The Pile / Stirring the pile effectively

n Figura 2.2-3, in partea stangé sus, apare distributia cazurilor care compun un alt
posibil de set de date. Intuitiv, cele doua clase sunt relativ bine separate cu ajutorul
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predictorilor, fapt ilustrat si de distributiile de densitate (dreapta sus). In acest caz
frontiera optima care separa cele doua clase este o curba simpla (graficele de jos).
Din nou, ne intrebam Tn ce mdsurd aceasta frontiera poate fi descoperita, adica
fnvatatd sau aproximata, de catre diferiti algoritmi. Reamintim faptul c3, in realitate,
frontiera optima nu este cunoscuta niciodata.

Figura 2.2-3. Frontiera optimd in cazul unor relatii simple

Observatiile Distributiile conditionate

Frontiera optima Observatiile si frontiera optima

Sursa: Optimal Decision Boundaries; doud clase si doi predictori metrici; observatiile asociate unei clase provin
dintr-o distributie normald multivariatd.

Pentru a aproxima frontiera optima folosim un model de clasificare bazat pe unul sau
mai multi algoritmi. Dat fiind faptul ca un algoritm are la baza asumptii specifice, gradul
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de corectitudine a aproximarii depinde de gradul de suprapunere dintre asumptiile
algoritmului si realitate (o suprapunere mai mare va creste performanta aproximarii).

n Figura 2.2-4 am prezentat comparativ frontiera optima si frontiera estimat3 de
diferiti algoritmi (imaginile prezinta si procesul de estimare, de la stadiul initial la cel
final). Observam cd suprapunerea dintre frontiera realad si cea estimatd variaza
destul de mult. Dat fiind faptul ca frontiera reala este o curba, algoritmii care asuma
ca relatiile sunt liniare (regresia logistica, naive bayes) produc frontiere relativ mai
putin corecte. Important, in general, frontierele initiale si cele finale difera destul de
mult, atat la nivelul unui singur algoritm cat si intre algoritmi.

Figura 2.2-4. Aproximarea frontierei optime in cazul unor relatii simple

Logistic Regression Naive Bayes

Decision Tree

Modele de clasificare Tn RapidMiner Studio




- 2 Constructia unui model de clasificare

Neural Network Suport Vector Machines

Sursa: Learning Decision Boundaries

Tn exemplul anterior relatiile dintre variabile au fost relativ simple. In lumea reald o
astfel de situatie este mai degraba o exceptie. Firesc, ne intrebam cum arata
lucrurile in cazul unor relatii relativ mai complexe. Complexitatea poate sa apara
in relatie cu aspecte precum distributia variabilelor (realitatea / datele sunt
produse de o singura distributie vs. mai multe; distributia este normala vs. non-
normald), forma relatiei (liniara vs. non-liniard) si variatia intensitatii relatiei Tn
functie de valorile luate de variabile si / sau de prezenta / absenta altor variabile
(efecte de moderare, mediere). Pentru a putea utiliza acelasi fel de reprezentari
vizuale, vom considera tot o situatie cu doi predictori si un atribut de interes cu
doud clase. insd, in acest caz, observatiile unei clase nu mai sunt produse de o
singura distributie normald ci de zece (Figura 2.2-5). Desigur, in realitate,
complexitatea poate creste si relativ la aspecte precum numarul de predictori si
interactiunile dintre acestia.

in cazul unor date de acest tip frontiera dintre clase ia o forma relativ mai
complexa, deci poate fi descoperitd mai greu. Si in acest caz algoritmii care
asuma ca relatiile sunt liniare (regresia logistica, naive bayes) produc frontiere
mai degraba gresite, in timp ce restul algoritmilor se descurcd mult mai bine (Figura
2.2-6).
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Figura 2.2-5. Frontiera optimd in cazul unor relatii relativ mai complexe

Observatiile Distributiile conditionate

Frontiera optima Observatiile si frontiera optima

Sursa: Optimal Decision Boundaries; doud clase si doi predictori metrici; fiecare observatie dintr-o clasd provine din
una din cele zece distributii normale posibile.
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Figura 2.2-6. Aproximarea frontierei optime in cazul unor relatii complexe

Logistic Regression

Naive Bayes

K Nearest Neighbor

Decision Tree
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Neural Network Suport Vector Machines

Sursa: Learning Decision Boundaries

2.3. Logica generala de construire a unui model
de clasificare

Sa presupunem ca ne intereseaza sa stim care sunt angajatii care vor parasi
compania. Pentru a atinge acest obiectiv ne uitam la caracteristicile fostilor si
actualilor angajati. Observam ca din opt angajati, cinci sunt angajati si in prezent, iar
trei nu mai sunt. Pentru acest exemplu presupunem ca stim suplimentar doar varsta
angajatilor. Aceste informatii sunt reprezentate grafic in Figura 2.3-1 (stdnga sus).
Ne intereseaza sa gasim o regula care sa ne permita sa distingem intre angajatii care
pleaca si cei care nu pleaca. Observam ca toti angajatii care pleaca au varsta mai
mica de 32 ani, iar toti cei care raman au cel putin 32 de ani. Folosind aceasta regula
putem construi un model de clasificare (,classifier” = clasificator) foarte simplu pe
care 1l putem folosi pentru a prezice daca un angajat pleaca sau nu. Astfel, vom
prezice cd un angajat nou in varsta de cel mult 31 ani va pleca, respectiv ca un
angajat nou n varsta de cel putin 32 ani nu va pleca din companie.

Cel mai adesea, relatiile nu sunt atat de simple si clare, fiind posibil sa existe si
angajati tineri care nu pleaca, respectiv angajati mai in varsta care pleaca (vezi a
doua problema de clasificare din Figura 2.3-1). Regula descoperita anterior nu ne
mai ajuta sa distingem la fel de bine intre cele doua tipuri de angajati, deci va trebui
sa cautam alte reguli precum ,angajatii sub 30 ani pleacad” sau ,angajatii de cel putin
33 ani raman”. Folosind una dintre aceste reguli vom putea clasifica mai bine
angajatii, insa nu perfect. Indiferent pe care din cele doua reguli o folosim, vom
clasifica gresit un angajat.
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Figura 2.3-1. Exemple de probleme de clasificare si de modele care rezolva

aceste probleme
O problema simpla de clasificare Un model care rezolva aceasta problema
1 Induced rule
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Sursa: Exemple inspirate din (Moreira et al., 2019)
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O optiune mai buna este sa colectam si alte date relativ la angajati. De exemplu,
daca stim si care este nivelul lor de educatie, problema de clasificare se muta dintr-
un spatiu unidimensional Tn unul bidimensional. Observam cd acum putem separa
din nou perfect cele doua categorii de angajati, doar ca de aceasta data folosim o
dreaptd. Dreapta respectivd este descrisa de o ecuatie care sintetizeaza relatia
dintre varsta si educatie. Angajatii care sunt deasupra dreptei sunt angajatii care
pleaca, iar cei care sunt sub dreapta sunt angajatii care raman. Tocmai am construit
un nou model de clasificare care ne ajuta sa distingem intre angajatii care pleaca si
cei care raman.

Desigur, aceasta dreapta nu este singura dreapta posibila (o altd dreapta, situata
putin mai sus / jos sau cu o panta putin diferita, separa la fel de bine cazurile). Mai
mult, putem separa spatial angajatii care pleacd de cei care raman si altfel decat
printr-o dreapta. O posibilitate diferita (un alt model de clasificare) este descrisa de
linia franta din Figura 2.3-1 (dreapta jos). Rationamentul prezentat anterior relativ
la situatiile cu una, respectiv doua dimensiuni poate fi extins si in cazul in care avem
trei sau mai multe dimensiuni.

in cazul acestor exemple didactice cu doar doud atribute, opt cazuri si separare
(aproape) completa intre clase, am gasit regula rapid, simplu, fara calcule. Desigur,
in lumea reald, cea in care numarul de clase si atribute este mult mai mare, respectiv
frontierele dintre clase sunt mult mai complexe, vom utiliza diferiti algoritmi pentru
a construi un model de clasificare si a clasifica cazurile.

in exemplele anterioare am stiut care este categoria din care face parte fiecare
angajat (clasa), respectiv care sunt valorile luate in cazul fiecarei dimensiuni
(variabile independente / predictor). Din punct de vedere practic, sa prezicem ceva
ce stim deja nu are nicio utilitate. Ceea ce ne intereseaza este sa prezicem lucruri pe
care nu le stim, folosindu-ne de ceea ce stim. Concret, relativ la exemplul anterior,
vrem sa prezicem care vor fi angajatii care vor pleca stiind care sunt caracteristicile
lor. Pentru a face astfel de predictii, folosim un model de tipul celor identificate mai
sus. Insd, Tnainte de a le folosi, trebuie s& ne asigurdm cd modelul respectiv descrie
suficient de bine nu doar una dintre realitatile posibile, cea definita de algoritmul si
datele folosite pentru instruirea acestuia (faza de finvatare), ci si alte realitati
posibile, unele definite de seturi de date alternative (ca numar de cazuri si atribute,
combinatii de valori ale atributelor, tipuri de relatii intre atribute), respectiv
algoritmi alternativi. Simplu spus, e necesar sa ne asiguram ca modelul nostru poate
fi generalizat fara a pierde prea mult din performanta (calitatea clasificarii). Dat fiind
faptul ca, Tn aceasta faza, nu avem informatii cu privire la performanta viitoare a
modelului, tot ceea ce putem face e sa simulam in faza de instruire diferite realitati
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si sa ne asiguram ca modelul nostru performeaza suficient de bine relativ la toate
acestea. Pasii prin care putem atinge acest obiectiv sunt descrisi in continuare.

Realizarea unui model de clasificare (predictie, in general) presupune parcurgerea a
trei faze: instruire (training), validare (validation) si testare (testing). Toate seturile
de date utilizate in cadrul acestor faze includ atat predictorii cat si variabila de
interes / dependenta (label). Recomandarea este ca fiecare faza sa fie realizata pe
un set diferit de date. insd, in practic3, cel mai adesea validarea este realizats pe un
sub-set sau pe o serie de sub-seturi de date selectate din setul de date utilizat in
faza de instruire.

in prima faza, de instruire, construim o serie de modele de predictie si calculdm
diferite masuri ale performantei acestora (performance metrics) (Figura 2.3-2). In faza
secunda, de validare, folosim modelele construite in stadiul unu pentru a face predictii
pe un alt set de date, calculam masurile de performanta si le comparam cu valorile de
performanta obtinute in stadiul unu. Selectdm modelul (sau modelele) care
performeaza cel mai bine pe ambele seturi de date (instruire si validare). Daca
performanta nu este similara, revenim la prima faza si refacem modelele sau construim
altele. Adesea, primii doi pasi sunt realizati impreund, urmand un proces iterativ.

Figura 2.3-2. Cele trei faze ale construirii unui model de clasificare:
instruire, validare, testare

original dataset

Determine the
expected error using
Which model new predictions based
fitting the models fits best? on the test subset.

: i : result for
: model H :
i - 1| iy

i i best model i
training i i result for 1 i
R e TR ) Y [ ¥ P |
o, e |
I I result for P
[ modelk | | mosex ||

validation I

test

Sursa: (Wendler & Gréttrup, 2021, p. 757)
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n faza trei, de testare, modelul este aplicat pe un nou set de date si i se masoara
din nou performanta. Si in acest caz ne intereseaza sa obtinem o performanta
similard cu cea obtinuta in faza de validare. Daca performanta modelului nu variaza
intre faze, sansele de generalizare a acestuia cresc. Scopul acestor pasi este de a ne
asigura ca modelul final are capacitatea de generalizare. Simplu spus, dorim sa fim
cat mai siguri ca in urma aplicarii modelului pe un set de date nou in care variabila
de interes nu apare (in acest caz, nu stim daca angajatul va parasi sau nu compania),
vom obtine predictii cat mai apropiate de realitate si cu o calitate relativ similara
celei obtinute in etapele de instruire si validare. Situatia de preferat este aceea in
care performanta modelului de clasificare este ridicata si nu scade prea mult atunci
cand trecem de la etapa de instruire la cea de validare si apoi la cea de testare.
Desigur, testul real va fi cel realizat pe un nou set de date, unul care nu contine
variabila de interes. in acest caz vom sti care este performanta reald a modelului
doar dupa o perioada de timp de la realizarea predictiilor si doar daca masuram
variabila de interes la finalul acestei perioade.

n urma procesului descris anterior, adicd prin combinarea datelor si a unui algoritm
de clasificare (putem folosi si o combinatie de algoritmi), obtinem un model de
clasificare (clasificator) (Figura 2.3-3). Observam ca setul de date include predictorii
si atributul de interes, iar rezultatul (clasificatorul) ia, Tn acest caz, forma unui set de
reguli (sau functii, daca folosim un algoritm de clasificare care nu este bazat pe
reguli).

Figura 2.3-3. Date + Algoritm de clasificare = Model de clasificare (Classifier)

—_— lassificati lgorith —_—
Training ’ Classificaton Algorithe Classifier
data (madel)
Set of Rules
Day | Outlook | Temperature | Wind | Play_tennis —
If Qutlook =, Sunny” and Temperature 215
1 Sunny 20 weak Yes then Play_tennis = Yes”,
2 Sunny 14 middle No If Wind = ,weak” and Temperature > 14
3 Rain 14 waak Yes then Play_tennis = Yes”,
Otherwise Play_tennis = ,No"
4 Sunny 15 strong Yes
5 Rain 13 strong No

Sursa: (Wendler & Gréttrup, 2021, p. 758)
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Folosind clasificatorul obtinut si un nou set de date, unul care contine doar
predictorii (exact aceeasi predictori folositi anterior), putem obtine predictiile
(Figura 2.3-4). De exemplu, pentru ziua 10, predictia este Yes (jucam tenis)
deoarece modelul include regula , daca Outlook = Sunny & Temperature > 15,
atunci Yes”, iar cazul 10 ia valorile , Outlook = Sunny” si ,Temperature = 18”".
Desigur, urmeaza sa vedem daca decizia a fost una corecta (vremea ne-a permis

sd jucam tenis).

Figura 2.3-4. Date + Clasificator (Model) = Predictii

Day Play_tennis
——
unseen Classifier 10 Yes
data (model) 11 Yes
12 No

Day | Outlook | Temperature Wind
10 Sunny 18 strong
11 Rain 15 weak
12 Rain 10 middle

Sursa: (Wendler & Gréttrup, 2021, p. 758)

Fiecare dintre cele trei faze ale construirii unui model de clasificare poate fi divizata
intr-o serie de pasi interconectati. O posibila reprezentare grafica a intregului
proces este cea din Figura 2.3-5. Totul incepe cu datele brute, apoi continua cu
pre-procesarea initiald a datelor (extragerea atributelor, tratarea valorilor lipsa),
construirea celor trei seturi de date (instruire, validare, testare), din nou pre-
procesarea datelor (selectarea atributelor, scalarea atributelor, reducerea
numarului de dimensiuni), realizarea fazelor de instruire si validare, post-
procesarea datelor (calcularea metricilor de performanta, selectarea modelului),
testarea modelului si apoi realizarea predictiilor pe un set nou de date. Functie de
performanta obtinutd in urma primelor doua faze (instruire si validare), procesul
poate fi reluat de la partea de pre-procesare si/sau folosind un alt algoritm de
clasificarea si/sau alte valori ale hiper-parametrilor algoritmului.

Un hiper-parametru este un parametru care influenteaza procesul de invatare,
valorile acestuia fiind stabilite de utilizator sau automat de softul de analiza, inainte
de inceperea fazei de instruire. Adesea, performanta unui model variaza mult in
functie de valorile alese ale hiper-parametrilor (atunci cand algoritmul are hiper-
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parametri), deci procesul de instruire presupune adesea si gasirea valorilor optime
ale hiper-parametrilor (optimizarea hiper-parametrilor).

Figura 2.3-5. Pasii construirii unui model de predictie (invdtare automatd supervizatd)

Raw Data Collection

<j|

Pre-Processing

Missing Data

‘ Feature Extraction

Sampling

Training Dataset

| Feature Selection ‘

‘ Feature Scaling Pre-Processing E> l Test Dataset H MNew Data
Dimensionality Reduction

Q Final Model

Evaluation

Learning Algorithm
Training

Cross Validation 0

Refinement

Prediction

Hyperparameter
Optimization

v

Post-Processing

Y

Final Classification/
Regression Model

‘ Performance Metrics ‘

‘ Model Selection l

Sursa: Raschka, Sebastian. 2014. Supervised learning flowchart

Cateva exemple de hiper-parametri sunt urmatorii: gamma si C in cazul SVM, rata
de Tnvatare in cazul retelei neuronale, numarul de vecini in cazul KNN etc. Spre
deosebire de un hiper-parametru, un parametru este fnvatat din datele de instruire
(estimat pe baza acestora). Cateva exemple de parametri sunt urmatorii:
ponderarile (weights) in cazul retelei neuronale, probabilitatile in cazul Naive Bayes,
coeficientii de regresie logistica etc.
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2.4. Eroarea unui model de clasificare

Modelele de predictie, respectiv clasificare, urmaresc sa gaseasca cea mai buna
aproximare a relatiilor dintre un set de predictori (input) si o variabild de interes /
prezisa (output). Identificarea ,celui mai bun model” nu este o sarcina usoara, iar
realitatea nu se lasa simplificata usor si fara costuri, adica fara aparitia unor erori de
predictie / clasificare. Prin urmare, orice model este doar o aproximare a realitatii
si, indiferent care este modelul si/sau algoritmul folosit, ne vom confrunta cu
problema erorilor de predictie / clagsificare.

Relativ la un set de date putem extrage o cantitate limitata de informatie. Aceasta
cantitate depinde in principal de numarul cazurilor, respectiv de numarul si calitatea
predictorilor. Daca setul de date contine mai multa informatie si daca modelul este
unul relativ mai complex, Tn principiu putem extrage relativ mai multa informatie.
Procesul de extragere a informatiei este departe de a fi perfect, fiind afectat de o
serie de erori.

Eroarea se refera la diferenta dintre valorile prezise de un model / algoritm si
valorile ,reale”. Tn acest context presupunem ci valorile reale sunt identice cu
valorile observate, respectiv valorile din setul de date, desi, evident, toate acestea
pot diferi intre ele din cauze care tin de procesul de colectare a datelor. Tn cazul
problemelor de predictie eroarea ia forma diferentei dintre valorile prezise si
valorile reale. Tn cazul problemelor de clasificare eroare se refera la faptul cd unele
dintre cazurile clasificate ca apartindnd uneia dintre clase apartin in realitate altei
clasei. Media acestor erori, respectiv ponderea erorilor in cazul problemelor de
clasificare, ne indica cat de bine modelul aproximeaza realitatea asa cum este
descrisa aceasta de datele disponibile.

Eroarea totald poate fi separatd in doua mari tipuri de erori: eroarea care poate fi
redusa (reducible) si eroarea care nu poate fi redusa (irreducible) (Figura 2.4-1).
Eroarea ireductibild se refera la eroarea inerenta setului de date, eroarea care nu
pot fi redusa indiferent de modelul / algoritmul folosit. Cel mai adesea un set de
date contine cazuri identice cu exceptia variabilei de interes. intr-o astfel de situatie,
niciun model / algoritm nu poate distinge intre acele cazuri, deci, pentru unele
dintre cazuri, valorile / clasele prezise vor fi gresite. S& ne gdndim de exemplu
situatia Tn care doi angajati au aceeasi vechime si doar unul dintre ei pleaca din
companie. Strict pe baza informatiei relativ la vechime, distinctia (relativ la plecare)
dintre acesti angajati este imposibild. Tn acest context, este util ca setul de date s
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contind un numar cat mai mare de predictori suficient de relevanti, iar erorile de
masurare (ceea ce se numeste ,zgomot” / ,noise”) sa fie cAt mai reduse.? Erorile
reductibile sunt erorile care, cel putin teoretic, pot fi reduse. Acestea sunt de doua
tipuri: distorsiune (bias) si varianta (variance). Ele reprezinta subiectul principal al
acestui sub-capitol .

Figura 2.4-1. O clasificare a erorilor de predictie / clasificare

Machine Learning
Errors

Reducible Error Irreducible Error

— et = B0
Ly Variance = E [(? - E(?)z]

Sursa: Bias and Variance in Machine Learning, cu modificdri;
Y = valoarea adevdratd a parametrului Y; ¥ = estimatorului lui Y; E(Y) = valoarea asteptatd a estimatorului.

Distorsiune si varianta (Bias & Variance)

Pentru a putea invata, orice model (algoritm) are la baza una sau mai multe asumptii
specifice. Prin urmare, un algoritm poate modela cu succes doar datele care
respectd asumptiile facute de acel algoritm. Atunci cand datele nu respecta aceste
asumptii rezulta o serie de erori sistematice de predictie. Prin erori sistematice ne
referim la erorile care au acelasi sens, aceeasi directie. De exemplu, un algoritm care
presupune ca relatiile dintre atribute sunt liniare va cauta si modela doar astfel de
relatii, deci nu va fi capabil s& ,vada” si relatii non-liniare. In consecinta va considera
ca toate relatiile sunt liniare, deci, in cazul relatiilor non-liniare, erorile de predictie
vor avea sistematic acelasi semn (pozitive sau negative), aceeasi directie.

2 Gentle Introduction to the Bias-Variance Trade-Off in Machine Learning.
3

Doua prezentari video la nivel introductiv a conceptelor de distorsiune si varianta: Machine
Learning Fundamentals: Bias and Variance si Bias/Variance.
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Distorsiunea (biasul) se refera tocmai la aceste erori sistematice care apar ca
urmare a incongruentei dintre asumptiile modelului si date.*

Daca un model / algoritm face mai putine asumptii si / sau face asumptii relativ mai
neimportante atunci cand estimeaza functia (defineste regulile) de clasificare,
erorile de clasificare vor fi relativ mai rare, deci distorsiunea va fi relativ mai mica.
Daca un model / algoritm face mai multe asumptii si / sau face asumptii relativ mai
importante atunci cand estimeaza functia (defineste regulile) de clasificare, erorile
de clasificare vor fi relativ mai dese, deci distorsiunea va fi relativ mai mare. Unii
algoritmi fac mai putine asumptii cu privire la forma functiei, prin urmare tind sa
aibd o distorsiune relativ mai redusa (de exemplu Decision Trees, k-Nearest
Neighbors si Support Vector Machines). Alti algoritmi fac mai multe asumptii, deci
tinda sa aiba o distorsiune relativ mai mare (de exemplu Linear Regression, Linear
Discriminant Analysis si Logistic Regression).

Distorsiunea poate fi de doua tipuri: de cdutare, respectiv de reprezentare.
Distorsiunea de cautare se refera la criteriile preferate de algoritm atunci cand cauta
o ipoteza in spatiul ipotezelor. De exemplu, unii algoritmi prefera ipotezele simple
in defavoarea celor relativ mai complexe. Distorsiunea de reprezentare reduce
spatiul ipotezelor posibile la ipotezele care respecta anumite conditii. De exemplu,
algoritmul se limiteaza strict la ipotezele care pot fi reprezentate doar prin functii
de tip liniar (Moreira et al., 2019).

Varianta (variance) se refera la variatia performantei clasificarii asociate unui
model atunci cand setul de date de instruire se modifica (folosim un alt set de

4 Termenul de bias poate fi folosit in diferite contexte, cu sensuri partial diferite (Doty,
Chris. 2021. How to Think about Bias in Machine Learning). In spatiul public (real world bias)
este folosit uneori cu sens de discriminare (gen, varsta, rasi etc.). In statistici apare in
relatie cu esantionul (sampling bias) indicand faptul ca acesta reprezinta distorsionat
unele caracteristici ale populatiei. Atunci cand construim un model de predictie, ambele
tipuri de bias interactioneaza si influenteaza gradul de distorsiune asociat modelului. Sa
presupunem ca o companie favorizeaza sistematic barbatii atunci cand face angajari, mai
ales cand e vorba de pozitii de conducere. Daca folosim datele anterioare cu privire la
candidati si angajari pentru a instrui un model de clasificare, modelul nostru va include
ambele tipuri de distorsiune (real world bias si sampling bias), deci va reflecta aceste
distorsiuni in predictiile ficute. In relatia cu stiinta datelor, putem vorbi de distorsiunea
asociata unui model de predictie (model bias). Sa consideram cazul unei companii care
foloseste un model pentru a evalua candidatii care aplica online. Dupa un an compania
constata ca scorurile primite de candidatii de culoare sunt sistematic mai mici comparativ
cu scorurile primite de restul candidatilor, chiar daca o serie de caracteristici relevante
(vechime, pozitie, specializare etc.) iau aceleasi valori indiferent de rasd. In acest caz
vorbim de un model distorsionat (model bias).
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date). Atunci cand un algoritm este utilizat pentru estimarea unei functii folosind
diferite seturi de date este de preferat sa obtinem o performanta relativ similara
(doar asa putem avea incredere ca modelul nostru va avea o performanta similara
si in viitor, deci Tl putem generaliza). Daca atunci cand folosim un alt set de date de
instruire, fara sa schimbam nimic altceva, performanta modelului creste sau scade
(oscileaza) relativ mult, varianta este mare, deci performanta viitoare, pe alte seturi
de date, este incertd. Cand performanta este stabila, varianta este mica, deci ne
asteptam ca si n viitor sa obtinem o performanta similara. Simplu spus, varianta ne
aratd cat de sensibil e un model (performanta lui) atunci cdnd modificam setul de
date de instruire.

Desigur, preferdm un model cu o performanta stabild (varianta mica), mai putin in
cazurile Tn care aceasta indica un model mult prea simplu relativ la complexitatea
relatiilor din setul de date de instruire (underfitting). Daca modelul este mult prea
sensibil la schimbarile din setul de date de instruire, va avea o varianta mare, deci
sansele de generalizare la alte seturi de date vor fi reduse (overfitting). Unii algoritmi
produc rezultate relativ similare indiferent de setul de date de training utilizat (mai
exact de variatiile normale la nivelul setului de date), prin urmare au o eroare mai
redusa (de exemplu Linear Regression, Linear Discriminant Analysis si Logistic
Regression). Alti algoritmi produc rezultate care variaza mai mult in functie de
particularitatile setului de date de training, prin urmare au o eroare mai mare (de
exemplu Decision Trees, k-Nearest Neighbors si Support Vector Machines).’

Pentru a avea si o reprezentare vizuald a celor doua concepte ne putem folosi de
graficele din Figura 2.4-2. In acest caz am considerat un exemplu simplu de
clasificare, cu doua clase si doi predictori metrici. Concluziile se aplica si in cazul in
care avem mai multi predictori (categoriali si/sau metrici). In graficul din stanga cele
doud clase au fost separate folosind o functie simpla ce defineste o dreapta. in
graficul din centru modelul este reprezentat de o curba, functia asociata fiind doar
putin mai complexd comparativ cu functia liniard. Tn graficul din dreapta
complexitatea modelului / functiei creste semnificativ. Relativ la setul de date de
instruire (colurile mai aprinse), observam ca numarul de erori de clasificare a fetelor
rosii scade de la stanga la dreapta (3, 2, 0), deci modelul din dreapta este cel mai
performant. in cazul setului de date de test (culorile mai fade), cele mai putine erori
apar in cazul modelului cu o complexitate intermediara (1). Celelalte doud modele
produc 3, respectiv 4 erori. Observam ca, relativ la setul de test, modelul din mijloc
are cea mai buna performanta. Simultan, modelul are o variatie a performantei mica

5

Desigur varianta poate fi redusa prin modificarea valorilor parametrilor importanti. De
exemplu, in cazul k-NN crestem valoarea lui k (numarul de vecini), iar in cazul SVM crestem
valoarea lui C.
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(face aproximativ acelasi numér de erori pe ambele seturi de date). In acelasi timp,
modelul este relativ simplu. Pe baza acestor argumente, preferam modelul din
mijloc.

Figura 2.4-2. Relatia dintre algoritmul de clasificare utilizat si distorsiune, respectiv

varianta
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Bias mare Compromis Bias mic
Varianta mica Varianta mare

Fetele cu culori relativ mai estompate reprezintd cazurile din setul de testare,
celelalte cazurile din setul de instruire.

Tipuri de modele in functie de distorsiune si varianta

Simplificand lucrurile si combinand cele doua tipuri de erori, rezulta patru tipuri de
modele (Figura 2.4-3). Patratele pline din aceasta figura reprezinta ,valoarea reald”,
iar cercurile goale reprezinta valorile estimate. Cele mai bune modele apar in
cadranul din stanga-sus (low variance + low bias), iar cele mai rele in dreapta-jos
(high variance + high bias). Cele patru tipuri pot fi descrise astfel:

—  Distorsiune mica + Varianta mica: este modelul ideal; un astfel de model
reproduce relatiile dintre variabile Tn cazul majoritatii seturilor de date de
instruire folosite, prin urmare predictiile vor fi corecte; modelul va produce
sistematic predictii corecte si Tn cazul setului de date de test; in practica
intalnim rar astfel de modele.

- Distorsiune mica + Varianta mare: la nivelul setului de date de instruire un
model de acest tip aproximeaza in medie relativ bine relatiile dintre
variabile, dar performanta sa este variabild (unele predictii vor fi corecte,
altele incorecte); la nivelul setului de date de test modelul va produce in
egala masura atat predictii corecte cat si gresite; spunem ca modelul sufera
de supra-ajustare (overfitting).
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- Distorsiune mare + Varianta mica: la nivelul setului de date de instruire un

astfel de model produce predictii sistematic similare, dar acestea difera fata

de realitate Tn acelasi sens; acelasi lucru se va intampla si la nivelul setului

de date de test; spunem ca modelul suferd de sub-ajustare (underfitting).

—  Distorsiune mare + Varianta mare: modelul reproduce incorect relatiile
dintre variabile fiind Tn acelasi timp si foarte sensibil la schimbarile de la
nivelul setului de date de instruire (predictiile vor fi instabile, respectiv
incorecte in aceeasi directie); variabilitatea mare si incorectitudinea

sistematica a predictiilor se vor regasi si in cazul setului de test.

Figura 2.4-3. O tipologie a modelelor in functie de distorsiune (bias) si variantd (variance)
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n Tabelul 2.4-1 am prezentat cate un exemplu pentru fiecare dintre cele patru tipuri
de combinatii. Am ales ca masura a performantei acuratetea (valoarea maxima e
100% = toate cazurile sunt clasificate corect). Pentru a simplifica situatia am
considerat ca nu exista eroare ireductibila. Pe ultima coloana am indicat diferite
solutii pentru a creste performanta clasificarii in cazul modelelor care au distorsiune

mare, respectiv varianta mare.
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Tabelul 2.4-1. Ce putem face pentru a reduce distorsiunea si varianta unui model?

Acuratete Acuratete
instruire testare

Distorsiune Varianta Ce putem face pentru a reduce ...?

... distorsiunea
- crestem complexitatea

Mare Mica modelului;
63 62 37 1 - addugdm predictori (mai buni);
(100-63) (63-62) - reducem regularizarea;

- crestem numarul cazurilor;
- folosim ansambluri de modele.

... varianta
- reducem complexitatea

modelului;
Micd Mare - elimindm predictorii irelevanti,
99 85 1 14 reducem numérul dimensiunilor;
(100-99) (99-85) - marim regularizarea;

- crestem numarul cazurilor;
- folosim ansambluri de modele.

Mare Mare Modelul este slab.
63 42 37 21 Implementam solutii
(100-63) (63-42) din ambele liste.
Mica Mica Modelul este excelent.
9 %8 ! ! Nu il modificam
(100-99) (99-98) ’

Am considerat cd o predictia optimd are o acuratete de 100%. In unele cazuri predictia optimd
poate avea o acuratete mai micd.

Figura 2.4-4. Relatia dintre distorsiune (bias) si variantd (variance)
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Sursa: Model Tuning and the Bias-Variance Tradeoff
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Scopul fazei de instruire este de a reduce eroarea totald, mai exact suma celor doua
tipuri de erori (distorsiune si varianta), adica eroarea reductibila. Aceasta poate sa
scada doar pana la un anumit punct, dupa care creste (Figura 2.4-4). Punctul
respectiv indica de altfel si nivelul optim de complexitate a modelului. Distorsiunea
si varianta coreleaza negativ. De aici si imposibilitatea de a le reducem pe ambele
simultan (cel putin nu sub o anumita valoare specifica fiecarui set de date si model).
Tot ce putem face e sa gasim punctul optim in care suma lor sa fie minima.

Relatia dintre eroarea si complexitatea modelului (bias — variance
tradeoff)

Distorsiunea si varianta sunt dependente de complexitatea modelului.
Complexitatea unui model este data de numarul de variabile (predictori), relatiile
dintre variabile si forma acestor relatii, algoritmul utilizat si parametrii acestuia,
respectiv de numarul de cazuri / observatii din setul de date. Complexitatea unui
model creste atunci cand acesta include mai multe variabile si relatii complexe intre
ele, algoritmi mai complecsi si / sau mai multi, cu mai multi parametri, respectiv mai
multe cazuri. In Figura 2.4-5 am sugerat complexitatea unui model ipotetic prin cele
trei imagini mici pozitionate in partea de jos: In stdnga, complexitatea redusa este
ilustrata prin linia dreapta (modelul considerat este regresia liniard) pe care o
folosim pentru a reprezenta o relatie non-liniara (,realitatea”); in dreapta, aceeasi
,realitate” este descrisa perfect de un model mult prea complex, cu sanse foarte
mici de generalizare pe un alt set de date; in centru apare reprezentarea optima,
modelul de compromis intre cele doua extreme (raportul optim intre distorsiune si
variantd; modelul care minimizeaza suma celor doua tipuri de erori).

Acelasi grafic prezinta relatia dintre complexitatea modelului si eroarea de predictie
asociata, in functie de tipul de setul de date utilizat. Daca avem in vedere setul de
date de instruire, observam ca eroarea de predictie scade non-liniar (mai mult la
fnceput si tot mai putin ulterior) pe masura ce modelul devine tot mai complex
(folosim algoritmi mai complecsi, includem mai multi predictori sau definim relatii
mai complicate intre acestia). Raportat la setul de test, se observa o scadere a erorii
de predictie pana la un anumit punct, dupa care eroarea incepe sa creasca. Punctul
in care eroarea de predictie incepe sa creasca ne indica nivelul optim de
complexitate a modelului, compromisul intre distorsiune si varianta.

n acest context, putem intelege mai bine conceptele de supra-ajustare (overfitting)
si sub-ajustare (underfitting). Supra-ajustarea (partea dreapta a imaginii) se refera
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la situatia Tn care modelul de predictie reproduce foarte bine realitatea asa cum este
ea aproximata de setul de date de training (erorile de predictie pe acest set de date
sunt foarte mici), dar nu mai atinge aceeasi performanta pe setul de date de test (in
acest caz erorile de predictie sunt mult mai mari). Altfel spus, modelul surprinde
prea mult ,,zgomotul” din date. Sub-ajustarea se refera la situatia in care modelul
de predictie nu reuseste sa surprinda ,realitatea” suficient de corect nici macar in
setul de date de training. Aceasta se intampla deoarece modelul este mult prea
simplu comparativ cu realitatea pe care incearca sa o descrie. Ambele tipuri de
situatii trebuie evitate deoarece au ca rezultat o performanta relativ redusa a
clasificarii la nivelul setului de date de test.

Figura 2.4-5. Relatia dintre eroarea si complexitatea modelului (bias — variance tradeoff)°

High Bias Low Bias
Low Variance High Variance
-———---- L -
Underfitting Overfitting

Test Sample
(generalization error)

Prediction Error

Function too complex
Many predictors

//—\ High

Model Complexity

Sursa: (Hastie et al., 2018, p. 57; Robette, 2022), cu modificdri

Necesitatea unui compromis intre distorsiune si variantd, nevoia identificarii
nivelului optim de complexitate a modelului, sau, simplu spus, faptul ca un model
nu poate indeplini simultan ambele criterii este vazut cel mai adesea ca o axioma.
nsa, unele analize relativ mai recente araté c3 e posibil sd obtinem un model care

6 O prezentare interactivd extrem de sugestivd a relatiei dintre eroarea si complexitatea
modelului in cazul algoritmului arbore decizional poate fi vizualizata aici: Model Tuning and
the Bias-Variance Tradeoff.
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sa aiba simultan si o distorsiune mica si o varianta redusa. Este vorba despre
fenomenul ,,double descent” (Belkin et al., 2019; Neal et al., 2019). O ilustrare a
acestui fenomen ar putea ardta precum in Figura 2.4-6. Dezbaterea este departe de
a fi finalizata. Contrar acestei idei, alti autori considera ca fenomenul ,double
descent” aduce mai degraba argumente suplimentare n favoarea axiomei (Double
Descent - Part 1: A Visual Introduction).

Figura 2.4-6. O ilustrare a fenomenului ,,double descent”

Eroare / Eroarea asteptata

,' pe setul de test
/
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3. VALIDAREA UNUI MODEL DE CLASIFICARE
(VALIDATION)

Sa presupunem ca firma in care lucram se confrunta cu o atritie mare a personalului.
Firesc, firma fsi propune si vadd care sunt cauzele acestei situatii negative. In
calitate de analist, citim despre fenomenul atritiei si factorii care sunt asociati cu
variatia acestuia, respectiv 1i determina variatia. Ne gandim la situatia specifica in
care ne afldm (caracteristicile firmei, ale angajatilor, pietei etc.). in baza acestor
informatii ajungem la un model teoretic care ar putea explica atritia din compania
noastra. Colectam datele necesare sau le preluam din sursele existente si construim
un prim model de clasificare. Ne mai gandim, discutam si cu alti angajati,
transformam variabilele existente, identificam si adaugam si alti predictori etc.
Ajungem astfel la un model teoretic final. Testam modelul teoretic pe datele
existente, facem unele modificari astfel incat modelul sa aiba o predictie cat mai
buna pe acele date si apoi folosim modelul final pentru a prezice probabilitatea de
plecare din companie a tuturor angajatilor de la acel moment. in urmétorul an (sau
dupa cativa ani) o parte din angajati pardasesc compania. Pornind de la predictii si
datele reale observate, calculam calitatea predictiei si observam ca e semnificativ
mai mica in comparatie cu calitatea asteptata, cea calculata pe datele initiale
folosind modelul final. Firesc, suntem nedumeriti, ne intrebam alaturi de cei din
conducere daca nu am gresit ceva, poate chiar ajungem sa credem ca o analiza de
data mining este mai degraba inutila. Raspunsul la aceasta intrebare e simplu: nu
am validat modelul. Simplu spus, nu ne-am asigurat cd modelul poate fi generalizat
dincolo de setul de date utilizat pentru producerea lui. Sau, altfel spus, nu ne-am
asigurat ca modelul ajunge aproximativ la aceeasi reprezentare a realitatii indiferent
de setul de date utilizat (presupunand ca acesta e reprezentativ pentru populatia de
interes). In cadrul acestui capitol vom discuta despre validare siimportanta acesteia,
respectiv vom descrie si ilustra formele pe care le poate lua aceasta.

Necesitatea validarii unui model s-a impus relativ mai recent, odata cu aparitia
softurilor specifice analizelor de tip data mining / machine learning. Tn general,
softurile clasice destinate analizelor statistice nu includ(eau) proceduri automate de
validare a modelelor de predictie. Daca dorim sa vedem cat de bine performeaza un
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model la modul real (care este calitatea predictiilor), validarea acestuia este un pas
absolut necesar. Validarea se face cel mai adesea pe un set de date independent de
setul de date folosit pentru construirea modelului sau pe o serie de sub-seturi de
date ale setului de date folosit pentru construirea modelului. Scopul este de a evalua
capacitatea modelului de a produce predictii de calitate pe alte seturi de date (out-
of-sample).

Validarea reprezinta un pas esential daca dorim sa obtinem un model care sa fie
caracterizat simultan printr-o performanta foarte buna a clasificarii si o capacitate
mare de generalizare. Validarea unui model predictiv (de clasificare) se poate face
urmand una dintre strategiile hold-out si k-fold. Fiecare dintre aceste strategii are
avantaje si dezavantaje. Strategia hold-out realizeaza validarea modelului pe un
singur sub-set de date independent de setul de date de instruire, deci presupune
rularea modelului de doar doua ori (de aici si costurile computationale mai reduse).
De asemenea, fiind implicat un singur sub-set de date, performanta estimata a
modelului va avea o variant relativ mai mare. In cazul strategiei k-fold, setul de date
utilizat pentru training este divizat urmand o procedura de esantionare de tip
stratificat aleator in k sub-seturi (5-10 cel mai adesea), modelul este estimat pe rand
pe cadte k-1 sub-seturi si validat pe cel de al k-lea. Rezultatele obtinute la nivelul
fiecarei validari sunt agregate si exprimate sub forma unor masuri medii a calitatii
predictiei (performance metrics) precum acuratetea (accuracy sau ponderea
cazurilor corect clasificate din total cazuri), curba ROC etc. Dat fiind faptul ca este
necesara rularea mai multor modele (k+1), costurile computationale sunt mai mari;
iar varianta evaluarii performantei modelului este mai mica (comparativ cu strategia
holdout).

Tabul Validation din fereastra Operators include o serie de operatori utili pentru
validarea modelelor de predictie. Acesti operatori sunt grupati in trei mari categorii:
validarea propriu-zisa a unui model de predictie (Validation), estimarea
performantei unui model de predictie (Performance) si evaluarea vizuala a calitatii
unui model de predictie (Visual). in cele ce urmeazd vom prezenta si ilustra fiecare
dintre operatorii mai importanti asociati acestor categorii.

3.1. Importanta validarii

Adesea, modelele produc predictii bune relativ la setul de date utilizat pentru
construirea lor, ins3, atunci cand le folosim pentru a face predictii pe date noi,
performanta acestor modele scade considerabil. Simplu spus, performanta
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predictiva (calitatea predictiilor) a unui model calculata la nivelul setului de date de
instruire este Tn general semnificativ mai mare comparativ cu performanta real3,
cea obtinuta Tn productie, deci pe date noi (care nu au fost folosite pentru estimarea
modelului). Un model care se comporta astfel, nu doar ca este inutil, dar poate duce
si la pierderi considerabile (timp, bani, resurse umane) pentru organizatia care Tsi
fundamenteaza deciziile pe el. Pentru a reduce distanta dintre asteptari si realitate,
fiecare model trebuie validat si testat. Prin validare ne referim la procesul de cautare
siidentificare a parametrilor modelului care produc cele mai bune predictii la nivelul
diferitelor sub-seturi de date extrase din setul de date de instruire. Dupa finalizarea
validarii, modelul obtinut este supus unui test final, de aceasta data pe un set de
date (setul de date de test) care nu a avut nicio legatura cu procesul de estimare a
modelului. Schema logica a acestui proces este ilustrata in Figura 3.1-1.

Figura 3.1-1. Schema logicd a estimadrii si evaludrii unui model de predictie

Sursa: scikit-learn. Cross-validation: evaluating estimator performance

Pentru a ilustra importanta validarii si testarii unui model de predictie, prezentam o
analiza comparativa in Tabelul 3.1-1. Datele din tabel prezinta erorile de predictie
obtinute pentru o combinatie de trei modele de predictie si patru seturi de date.
Pentru toate situatiile, atributul prezis are doua categorii, restul atributelor din setul
de date fiind folosite ca predictori. Coloana ,Sansa” prezintd eroarea de predictie in
cazul in care nu folosim niciun model, adicad prezicem ca toate cazurile vor lua
aceeasi valoare. Firesc, ponderea erorilor este egala cu ponderea clasei relativ mai
putin frecventd. Atunci cand folosim un algoritm de predictie (oricare e acesta),
ponderea erorilor scade. Observam ca scaderea variaza mult in functie de tipul de
set de date (datele utilizate pentru instruirea modelului, respectiv pentru testarea
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acestuia). Astfel, in cazul seturilor de date de instruire, erorile sunt semnificativ mai
mici comparativ cu erorile obtinute pe seturile de date de test. in medie,
subestimarea erorilor se situeaza in intervalul 7-11 puncte procentuale (punctual
ajunge sila 18 puncte —setul de date Sonar, algoritmul Random Forest). Simplu spus,
daca limitam analiza la faza de instruire a modelului, vom obtine erori mult mai mici
comparativ cu erorile pe care le vom obtine in practica (vom subestima erorile reale,
deci vom supraestima calitatea modelelor de predictie). Tn concluzie, erorile
obtinute pe datele de instruire nu sunt utile pentru a anticipa erorile pe care le vom
obtine in practica / productie, prin urmare e absolut necesar sa testam toate
modelele pe seturi de date care nu au avut nicio legatura cu faza de instruire.

Tabelul 3.1-1. Eroarea de predictie in cazul setului de date de instruire vs. de test
pentru cdteva seturi de date si clasificatori

Model predictie Sansa Random Forest Regresie Logistica 5-NN

Setul de date Eroare Test Instruire Test Instruire Test Instruire
Diabetes 34.9 32.6 27.0 32.6 23.2 28.7 19.7
lonosphere 35.9 17.1 4.6 18.1 12.3 21.9 125
Sonar 46.6 32.3 14.4 29.0 18.3 25.8 13.5
Wine 22.6 18.4 14.5 11.8 10.1 21.9 10.2
Media erorilor 35.0 25.1 15.1 22.9 16.0 24.6 14.0

Subestimarea

. . 10.0 6.9 10.6
medie a erorilor

Sursa: Adaptare dupd (RapidMiner, 2017); valorile reprezintd procente.

Un exemplu simplu, produs cu ajutorul softului RapidMiner (vezi procesul ,,3.1 Train
vs. Test”, folderul DMSS2/Procese?), ne aratd foarte clar ¢ performanta unui model
este supra-estimata atunci cand ne raportam la setul de date de instruire
comparativ cu setul de date de test. in cadrul acestui proces am calculat comparativ,
setul de date de instruire vs. testare, performanta clasificarii folosind masura
AUROC (vezi sub-capitolul 4.3; o valoare mai apropiata de unu indica o performanta
mai mare) pentru diferite valori ale parametrului k (numarul de vecini, clasificatorul
KNN). Graficul rezultat (Figura 3.1-2), arata foarte clar ca performanta in cazul
setului de date de instruire este intotdeauna mai mare comparativ cu performanta

1 Prima dat3 se ruleazd modelul, apoi se alege la Results tabul ,ExampleSet (Log to Data)”, apoi

Visualizations si se importa (de la 7 asociat graficului) configuratia ,train vs test (AUC).json”
din folderul Grafice.
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in cazul setului de date de testare. Foarte important, performanta la care ne vom
raporta, cea pe care ne asteptam sa o regasim atunci cand modelul este aplicat unor
date noi, este cea observata pe setul de date de test (punctele verzi), adica
performanta mai mica dintre cele doua.

Figura 3.1-2. Performanta estimatd a unui model k-NN in functie de valoarea
parametrului k: instruire vs. testare

AUC Train AUC Test

AUC Train, AUC Test

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Validarea unui model se poate realiza in diferite moduri. in continuare vom prezenta
validarea simpla (split), incrucisata (cross) si bootstrapping.

3.2. Validarea simpla (Split Validation)

Cea mai simpla forma de validare este de tip split, adica divizare, numita si hold-out.
n acest caz, setul de date (acesta contine si valorile observate in cazul variabilei
dependente / prezise) este impartit in doud sub-seturi, de obicei unul mai mare
comparativ cu celdlalt (70 vs. 30% este o divizare frecventa). Divizarea se poate face
considerand valorile absolute (numarul de cazuri), respectiv valorile relative
(ponderea cazurilor). Tipul de esantionare poate fi de tip liniar, stratificat, amestecat
sau automat. Sub-setul mai mare este folosit pentru obtinerea modelului de
predictie, iar cel mai mic pentru testarea modelului. Tn exemplul din Figura 3.2-1 am
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realizat o divizare relativa (70% vs. 30%), folosind o esantionare de tip stratificat
aleatoriu. Pentru a obtine aceleasi rezultate de fiecare data cand este rulat procesul,
am marcat optiunea ,use local random seed”. Modelul a prezis corect 82.77% din
totalul cazurilor incluse in setul de date de testare, deci ne asteptam ca, in productie,
acuratetea modelului sa fie apropiata de 83% (chiar daca mai mica).

Figura 3.2-1. Validarea simpld a unui model de predictie

Pasul 1: Parameters
Conectam setul Retrieve employee _.. Validation % Validation (Split Validation)
de date SI inp C aut split relative v @
operatorul Split -
. . split ratio 07
Validation.

sampling type % stratified sampling v @

Setam valorile
parametrilor

/| use local random seed %

conform

.mag.n.. local random seed 1992

| nit.

Pasul 2:

Th interiorul Decision Tree Apply Model Performance

operatorului
Split Validation
conectam
operatorii din
imagine.

tra mod mod & mod @ og fab lab % per
? e thr (| ples wl % mod per exa
wei thr

¥

Rezultate:

Obtinem trei tipuri de rezultate: confusion matrix (imaginea de mai jos); sub-setul de date utilizat
pentru testarea modelului, adica setul care include 30% dintre cazuri (1-0.7=0.3, de aici 30%); tot
aici vor fi incluse si predictiile realizate de catre model; modelul de predictie utilizat (Decision Tree
n acest caz).

class recall

7.04%

% Perfi Vi (Perft HeE (Retrieve employee_attrition) . Tree (Decision Tree)
Crterion ® Table view () Plot View
accuracy
precision
— accuracy: 82.77%
AUC (optimistic) true Yes true No class precision
A pred. Yes 5 10 33.33%
AUC (pessimistic)
pred. No 66 360 8451%

97.30%
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O varianta similara a acestui algoritm de validare este implementata in operatorul
,Wrapper Split Validation”. Singura diferenta consta in includerea unui pas
suplimentar, ponderarea atributelor. Pentru un exemplu de aplicare a acestui
algoritm se poate consulta procesul din arhiva asociata acestui volum.

3.3. Validarea incrucisata (Cross Validation)

Validarea incrucisata (cross) este relativ mai complexa. De aceasta data setul de date
este divizat intr-un numar k de sub-seturi (numite folds), de obicei 5-102 (mai
putine daca avem insuficiente cazuri), fiecare cu aproximativ acelasi numar de
cazuri. Tipul de esantionare poate fi de tip liniar, stratificat, amestecat sau
automat. Modelul de predictie ales este estimat de k ori, fiind instruit de fiecare
data pe o combinatie de k-1 sub-seturi si testat pe sub-setul ramas. Logica de
validare Tncrucisata este ilustrata in Figura 3.3-1. Pentru simplitate, aici valoare
lui k este 5. Setul de date de instruire este divizat in 5 sub-seturi (folds), deci
modelul este rulat de 5 ori, de fiecare data folosind 4 sub-seturi pentru
estimarea parametrilor modelului si un sub-set pentru testarea lor.? Tn figur3,
suplimentar, este ilustrata si necesitatea testarii finale a modelul validat pe un
alt sub-set de date (niciunul dintre cazurile incluse in acesta nu apare in seturile
utilizate pentru validarea modelului). Aceasta cerinta trebuie indeplinita
indiferent de tipul de validare ales.

2

Numarul de sub-seturi (valoarea lui k) poate fi oriunde in intervalul [2;n], unde n este numarul
de cazuri din setul de date original. Pentru k=2 vom obtine doud sub-seturi de date de marime
egald, deci vom realiza o validare simpla (split sau hold-out). Pentru k=n, vom obtine n sub-
seturi, fiecare cu un singur caz, deci validarea se va realiza de n ori, de fiecare data setul de
date de instruire avand n-1 cazuri, iar cel de test un singur caz (acest tip de validare se numeste
Leave-One-Out Cross-Validation, adicd LOOCV). In practicd, atunci cand n este mare, LOOCV
necesitd foarte multe resurse de calcul, deci este putin fezabild. in plus, modelele vor fi
aproape identice (variabilitate redusad), iar valorile indicatorilor de calitate a modelului de
predictie nu vor diferi semnificativ de cazul in care k=10.

Pentru o prezentare video introductiva cu privire la procesului de validare incrucisata se poate
consulta prezentarea video Cross Validation Introduction.
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Figura 3.3-1. Logica validdrii incrucisate

All data (N records)

‘ Training data (n records) Test data (N-n records)
Each fold will . : VL —
contain n/5 data Split data |nto_k =5 folds
i and shuffle if you wish
points +
-»  Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Models Scores
lteration 1 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 M1 E1l
lteration 2 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 M2 E2
Finding best
lteration 3 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 M3 E3 — hyperparamers.
lteration 4 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 M4 E4
Iteration 5 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold &6 M5 E5
—

k
Aggregated score on validation data: E = % B
=

Training folds Final evaluation { Test data (Universe)

Test folds

]
]

Sursa: Kiprono Elijah Koech. 2021. Cross Validation in Machine Learning

in exemplul din Figura 3.3-2 am realizat o divizare in 10 sub-seturi folosind
esantionarea de tip stratificat aleatoriu. Pentru a obtine aceleasi rezultate de fiecare
data cand este rulat procesul, am marcat optiunea ,use local random seed”.
Modelul a prezis corect, in medie, 82.86% din totalul cazurilor incluse in setul de
date de testare, deci ne asteptam ca, in productie, acuratetea modelului sa fie
apropiata de 83% (chiar dacd mai micd). Stabilitatea acestei predictii este foarte
mare (abaterea medie de la media acuratetei celor 10 predictii este + 1.5%). O
stabilitate ridicata este importanta deoarece creste probabilitatea de generalizare a
modelului de predictie (sansele ca acesta sd performeze aproape la fel de bine si pe
alte seturi de date).

- 92 Data mining pentru stiintele sociale



https://towardsdatascience.com/cross-validation-and-bootstrap-sampling-2e041fbec126

Validarea unui model de clasificare (Validation) 3 -

Figura 3.3-2. Validarea incrucisatd a unui model de predictie

Pasul 1: Parameters
Conectdm setul de ettt
date si operatorul
Cross Validation. leave one out
o . Retrieve employee_... Cross Validation

Setam valorile

) inp out
parametrilor c

conform imaginii.

split on batch attribute

number of folds W 10

sampling type ¥ stratified sampling @

/| use local random seed %

local random seed 1992

' enable parallel execution

Pasul 2:
n interiorul operatorului Cross Validation conectdm operatorii din imagine.

Decision Tree Apply Model Performance

i tra mad mod of gy mod o lab lab % per iez
® e thr (| ptes wl ® med per exa Ber

|

g

Rezultate:

Obtinem patru tipuri de rezultate: confusion matrix (imaginea de mai jos); setul de date utilizat
pentru instruirea si validarea modelului, cu si fara predictiile incluse; modelul de predictie utilizat
(Decision Tree n acest caz).

B [ A ExampleSet (Cross Validation) Al ExampleSet (Retrieve employee_attrtion) . Tree (Decision Tree)
Criterian ® TableView () FlotView
accuracy
precision

recall accuracy: $2.86% +/- 1.50% (micro average: 82.86%)

AUC (optimistic) true Yes true No dlass precision
AuG pred. Yes 22 a7 37.29%
AUC (pessimistic)

pred. No 215 1196 84.76%

class recall 2.28% 97.00%

O varianta similard a acestui algoritm de validare este implementata in operatorul
,Wrapper X-Validation”. Singura diferenta consta in includerea unui pas
suplimentar, ponderarea atributelor. Pentru un exemplu de aplicare a acestui
algoritm se poate consulta procesul din arhiva asociatad acestui volum.
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3.4. Validarea bootstrapping (Bootstrapping Validation)

Validarea bootstrapping are la baza esantionarea aleatoare cu inlocuire. Acest tip
de esantionare se realizeaza astfel: (1) considerand setul de date de interes, se
selecteazad aleator un caz; (2) cazul selectat este reintrodus in setul de date din care
a fost extras; (3) pasii 1 si 2 se repeta de un numar de ori egal cu numarul de cazuri
pe care dorim sa le extragem. Procedand astfel, un caz poate intra de mai multe ori
in esantionul final, iar altul deloc. in cazul acestui tip de validare, esantionarea
aleatoare cu inlocuire este folosita pentru a selecta direct setul de date de instruire
si, indirect, setul de date de testare. Prima data se selecteaza cazurile care vor intra
in setul de instruire, de obicei 70% din cazurile originale. Foarte important, instruirea
modelului nu se realizeaza pe exact cele 70% din cazurile selectate in setul de
instruire initial, ci pe un esantion de tip bootstrap selectat din acest set initial.
Procesul de selectie a unui set de date de instruire este realizat de mai multe ori (de
obicei 10), modelul fiind estimat pentru fiecare dintre aceste situatii. Cazurile care
nu au fost alocate setului de instruire initial sunt alocate setului de testare, adica
aproximativ restul de 30%* dintre cazurile originale. Calitatea predictiei este
calculata pentru fiecare situatie, rezultatele fiind agregate, de unde si posibilitatea
de a estima stabilitatea modelului de predictie. O schema simpla care ilustreaza
logica acestui tip de validare este prezentata in Figura 3.4-1.

Figura 3.4-1. Logica validdrii bootstrapping (algoritmul din RapidMiner)

Setul de instruire initial Setul de test
a5 e[ ]

Seturile de instruire
Bootstrap 1 Xo| X3| X5 | X2 | X7| X7| X6 Xg | X9 | X10
Bootstrap 2 Xe| X2| X3 | X6 | Xa| Xa| X7 Xsg | Xo | X10
Bootstrap 3 Xs| X7| X3 | Xg| X5 | X2| X3 Xg | X9 | X10

in practicd, datoritd selectiei cu inlocuire, riman relativ mai multe cazuri pentru setul de
testare.
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O variantd alternativi a acestui tip de validare este prezentat3 in Figura 3.4-2. in
acest exemplu, setul de date contine 10 cazuri (x1-X10), iar numarul de esantioane
extrase este 3. Observam ca unele cazuri intra in fiecare esantion (set de date de
instruire), altele Tn doar unul, iar altele in niciunul. Cazurile care nu sunt selectate in
setul de instruire sunt alocate setului de test (de exemplu, la setul 1, cazurile 3, 7 si
10 nu apar in setul de instruire, doar in cel de test). Aceasta varianta este de preferat
deoarece foloseste de fiecare data toate cazurile disponibile in setul de date original
(daca un caz nu intra in setul de instruire va aparea automat in cel de testare).

Figura 3.4-2. Logica validdrii bootstrapping (alternativd)

Original Dataset | Xy | X | Xg | X, | X5 | X5 | X; | Xg | X5 | Xy
Bootstrap 1 | Xg | Xg [ X5 [ X5 | X5 | X5 | X; | X4 | X5 | X; Xy | X7 [ Xs0
Bootstrap 2 | Xy | Xy | X3 | X5 | Xy | X7 | Xg | X, | Xy | Xg Xg | Xg
Bootstrap 3 [ Xg | Xs | X | Xy | X, | X, | X5 | X5 | Xg | X, X3 [ X7 | Xg | X450
| ] | |
Training Sets Test Sets

Sursa: https://rasbt.github.io/mixtend/user quide/evaluate/bootstrap point632 score,

Tn exemplul din Figura 3.4-3 am realizat 10 validari, fiecare dintre acestea folosind
doua sub-seturi (70% vs. 30% dintre cazurile din setul de date). Pentru a obtine
aceleasi rezultate de fiecare data atunci cand procesul este rulat din nou, am marcat
optiunea ,use local random seed”. Modelul a prezis corect, in medie, 82.44% din
totalul cazurilor incluse in setul de date de testare, deci ne asteptam ca, in productie,
acuratetea modelului sa fie apropiatd de 83% (chiar daca mai mica). Stabilitatea
acestei predictii este foarte mare (abaterea medie de la media acuratetei celor 10
predictii este + 0.96%). O stabilitate ridicata este importantd deoarece creste
probabilitatea de generalizare a modelului de predictie (sansele ca acesta sa
performeze aproape la fel de bine si pe alte seturi de date).
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Figura 3.4-3. Validarea boostrapping a unui model de predictie

Pasul 1: Parameters
Conectam setul % Validation (Bootstrapping Validation)
de date Si number of validations 10
operatorul Retrieve employee _... Validation sample ratio 07
i i d

BOOtStrapplng e c o b % m /| use weights
Validation. Setdm e

. /| average performances only
valorile

| use local random seed

parametrilor
conform imaginii.

local random seed 1992

Pasul 2:
in interiorul operatorului Bootstrapping Validation conectidm operatorii din imagine.

Decision Tree Apply Model Performance
i, tra mod mod f g mod @ oy lab lab % per
® thr (| ptes wi " mod per exa

wei thr

Rezultate:
Obtinem trei tipuri de rezultate: confusion matrix (imaginea de mai jos); setul de date utilizat pentru
instruirea si validarea modelului; modelul de predictie utilizat (Decision Tree in acest caz).

% Perf Vector (Perf 3c (Retrieve employee_attition) . Tree (Decision Tree)
Citericn ® Table View () PlotView
accuracy
precision

recall accuracy: 82.44% +/- 0.96% (micro average: 82.44%)

AUC (optimistic) true Yes true No class precision
AUC pred. Yes 187 275 40.48%
AUC (pessimistic)

pred. No 998 5781 85.30%

class recall 15.81% 95.46%

3.5. Cum realizam corect validarea incrucisata?

Sa presupunem ca am realizat validarea si testarea unui model respectand pasii si
conditiile descrise anterior. Chiar si in acest caz, atunci cand aplicam modelul pe un
alt set de date, se intampla frecvent sa obtinem o calitate a predictiilor ceva mai
redusa decat cea asteptata, adicd o eroare de predictie putin mai mare decéat
eroarea observatd Tn cazul modelului validat. Sursa acestei diferente poate fi
modalitatea partial gresita in care a fost validat modelul (RapidMiner, 2017).
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Principala conditie ce trebuie indeplinita pentru a realiza corect validarea
incrucisata vizeaza separarea completa a celor doua seturi de date (instruire si
test). Exista insa si alte forme de contaminare, mai subtile. Chiar daca acestea nu
vor influenta modelul de predictie obtinut, adesea pot produce iluzia unei
performante asteptate mai bune a acestuia (acuratetea obtinuta in urma validarii
va fi in general mai mare comparativ cu acuratetea reala, cea obtinutd pe date
noi). Simplu spus, orice actiune asupra datelor utilizate pentru construirea unui
model de predictie trebuie sa aiba loc in interiorul operatorului de validare, nu in
exteriorul acestuia, respectiv actiunea sa fie aplicata doar setului de date de
instruire, nu si celui de test. Prin ,actiune asupra datelor” ne referim la procese
precum normalizarea atributelor, optimizarea parametrilor modelului sau
optimizarea selectiei atributelor. Pentru fiecare dintre aceste situatii prezentam
in continuare comparativ acuratetea clasificarii pe mai multe seturi de date,
respectiv pe setul nostru de date.

v

Impactul normalizarii atributelor asupra performantei anticipate

in Tabelul 3.5-1 am prezentat erorile de predictie pentru fiecare dintre cele dou3
modalitati de validare incrucisata — normalizare in exteriorul vs. interiorul validarii
— Tn cazul a patru seturi de date, folosind trei clasificatori. Cu exceptia
clasificatorului Random Forest, care nu depinde de normalizarea datelor, in toate
celelalte situatii eroare de clasificare obtinuta in cazul normalizarii externe
validarii este mai mica fata de cea obtinuta in cazul normalizarii interne validarii.
Supra-estimarea medie a calitatii modelelor este de 3-4 puncte procentuale, sau,
altfel spus, daca alegem sa normalizam datele in exteriorul procesului de validare
vom obtine modele aparent mai bune, cu erori de predictie mai mici decat cele
reale, cele care vor fi obtinute ulterior in procesul de productie. Important de
mentionat, validarea corecta nu ne ajuta sd obtinem modele mai bune (acestea
sunt identice), doar ne ofera o perspectiva relativ mai corecta cu privire la calitatea
anticipata a modelului.
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Tabelul 3.5-1. Impactul modalitdtii de realizare a validdrii incrucisate asupra
performantei anticipate —normalizarea atributelor

Model predictie Random Forest Regresie Logistica 5-NN

Setul de date Gresit Corect Gresit Corect Gresit Corect
Diabetes 27.5 27.5 241 29.6 26.6 28.1
lonosphere 11.4 11.4 15.7 16.8 15.4 19.4
Sonar 30.7 30.7 24.0 32.2 18.7 26.0
Wine 16.5 16.5 11.1 11.9 11.6 12.2
Media erorilor 0.0 3.9 3.4

Sursa: (RapidMiner, 2017); valorile reprezintd erorile de predictie (%); gresit = normalizare exterioard validdrii;
corect = normalizare interioard validdrii.

n Figura 3.5-1 am ilustrat comparativ cele doud modalitati de validare incrucisatd
(gresita vs. corectd) in cazul setului ,employee attrition”. Observam ca in cazul
validarii gresite normalizarea datelor este realizata in afara operatorului de validare,
in timp ce in cazul validarii corecte normalizarea apare in interior, in fereastra de
instruire. Prima data datele de instruire sunt normalizate, apoi sunt modelate (KNN),
iar apoi modelul predictiv obtinut si parametrii necesari pentru normalizarea datelor
sunt livrati fazei de testare. Aici, prima data sunt transformate datele, apoi este
realizata predictie si este calculata calitatea acesteia.

Figura 3.5-1. Impactul modalitdtii de realizare a validdrii incrucisate asupra performantei
anticipate —normalizarea atributelor

Pasul 1: Parameters
Conectim setul Retrieve employee . Hormalize Cross Validation Bl ety
. inp out &xa 3 exa split on batch attribute
de date SI . \LF :) leave one out
operatorii din B
imagine_ Multiply Cross Validation (ok) s
< ; i st o g P sampiingbype ¢ | saied sampim v
Setam valorile ; - % i pling type tratified sampling
parametrilor ot tes /| use local random seed W

local random seed | 1992

—— /| enable parailel execution

¥
Pasul 2:

n interiorul operatorului Cross Validation / Cross Validation (ok) conectdm operatorii din imagine.
Observdam ca in prima imagine (validare gresitd) normalizarea datelor se realizeaza inainte de validare,
pentru tot setul de date. in a doua imagine (validare corectd), normalizarea se realizeaza in interiorul
operatorului de validare, in faza de instruire, ulterior fiind aplicata si setului de date de test.
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@) Process » Cross Validation » yoR ol - i@ @
K- Apply Model Performance
el m mod mod 4 wmod & mog lab lab % per 1es
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or exa 5 unl mad per exa
Apply Pre-processi...
pre the (| 10 0 per
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Rezultate:
Observam ca acuratetea clasificarii celor douda modele este aproape aceeasi, fiind putin mai mare
n cazul in care normalizarea datelor s-a realizat exterior validrii. in alte conditii (alt set de date, alt

clasificator), probabil diferenta ar fi fost mai mare.

Validare gresita (normalizarea datelor este exterioara validarii)

accuracy: 83.88% +/- 1.98% (micro average: 83.88%)

true Yes true Mo class precision
pred. Yes 28 28 50.00%
pred. No 209 1205 85.22%
class recall 11.81% 97.73%

Validare corecta (normalizare datelor se realizeaza in interiorul validarii)

accuracy: 83.74% +/- 2,01% (micro average: 83.74%)

true Yes true No class precision
pred. Yes 27 29 48.21%
pred. No 210 1204 85.15%
class recall 11.39% 97.65%

Impactul optimizarii parametrilor asupra performantei anticipate

n Tabelul 3.5-2 am prezentat erorile de predictie pentru fiecare dintre cele doud
modalitati de validare incrucisata — optimizarea parametrilor modelului in exteriorul
vs. interiorul validarii — pentru aceleasi seturi de date si clasificatori. Valorile din
tabel reprezinta erorile de predictie. in majoritatea situatiilor validarea incrucisat
corecta duce la estimari putin mai mari ale erorilor de predictie (acestea vor fi insa

mai apropiate de cele reale).
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Tabelul 3.5-2. Impactul modalitdtii de realizare a validdrii incrucisate
asupra performantei anticipate —optimizarea parametrilor

Model predictie Random Forest Regresie Logistica 5-NN

Setul de date Gresit Corect Gresit Corect Gresit Corect
Diabetes 27.1 27.5 23.2 23.6 24.5 25.5
lonosphere 8.3 9.4 12.0 13.4 16.0 16.5
Sonar 25.5 25.5 22.1 22.1 19.8 19.8
Wine 15.5 15.7 10.2 10.7 16.4 16.5
Media erorilor 0.4 0.6 0.4

Sursa: (RapidMiner, 2017); valorile reprezintd erorile de predictie (%); gresit = optimizare exterioard validdrii;
corect = optimizare interioard validdrii.

n Figura 3.5-2 am ilustrat comparativ cele doud modalitati de validare incrucisats
(gresita vs. corectd) Tn cazul setului ,employee attrition”. Observam ca in cazul
validarii gresite optimizarea parametrilor este realizata in afara operatorului de
validare, in timp ce in cazul validarii corecte optimizarea se realizeaza in interiorul
validarii, in fereastra de instruire, folosind doar setul de date de instruire. Si in acest
caz observam ca validarea gresita este responsabila de o supra-estimarea a calitatii
predictiilor.

Figura 3.5-2. Impactul modalitdtii de realizare a validdrii incrucisate asupra performantei
anticipate —optimizarea parametrilor

Pasul 1:
Conectém Setu' Retrieve employee_.. Optimize Parameter...
; inp out [ inp perf) Parameters
de date SI X c g‘"" @ mad 9% Cross Validation
operatorii din war )
. . i spiit on baich attribute
imagine. s
v . s o) leave one out
Setam valorile qme i
parametr”or. b Cross Validation {ok) number offolds % |10
out T
§: % mou; sampling type % stratified sampling v @

s /| use local randorn seed

wer)

per local random seed 1992

W | enable parallel execution

Pasul 2:
n cazul valid&rii gresite (prima imagine), operatorul Cross Validation apare in interiorul operatorului
Optimize Parameters. In cazul validarii corecte (a doua imagine), optimizarea se realizeaza in
interiorul operatorului de validare, in faza de instruire, ulterior fiind aplicatd si setului de date de
test.
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TN Apply Model Performance

fra tra mod mod & gy mod @ g lab lab % per
' o e Qo ¥ mod per e
thr

Multiply (2) k-NHN (2) Apply Model (2) Performance (ok)

i inp j aut tra mad mmed med @ mog lab lab % per

out ¥ the (] HE2 wi ® mod per exa

out thr
Optimize Parameter... Set Parameters

par g par
thr thr

Rezultate:

Observam ca in cazul validarii gresite acuratetea clasificarii este relativ mai mare, iar precizia
estimarii este mai mica. Ambele duc la o supra-estimare a calitatii predictiilor.

Validare gresita (normalizarea datelor este exterioara validarii)
accuracy: 84.29% +/- 0.81% (micro average: 84.29%)

true Yes true No class precision
pred. Yes 14 8 63.64%
pred. No 223 1225 84.60%
class recall 591% 99.35%

Validare corecta (normalizare datelor se realizeaza in interiorul validarii)
accuracy: 82.86% +/- 1.89% (micro average: 82.86%)

true Yes true No class precision
pred. Yes 28 43 39.44%
pred. No 209 1190 85.06%
class recall 11.81% 96.51%

Impactul optimizarii selectiei atributelor asupra performantei
anticipate

n Tabelul 3.5-3 am prezentat erorile de predictie pentru fiecare dintre cele doud
modalitati de validare incrucisatd — optimizarea selectiei atributelor in exteriorul vs.
interiorul validarii — pentru aceleasi seturi de date si clasificatori. Valorile din tabel
reprezintd erorile de predictie. In toate situatiilor validarea incrucisats corects duce
la estimari putin mai mari a erorilor de predictie (acestea vor fi insa mai apropiate
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de cele reale). In cazul a doi clasificatori subestimarea erorilor de predictie este
destul de mare (3-4 puncte procentuale).

Tabelul 3.5-3. Impactul modalitdtii de realizare a validdrii incrucisate
asupra performantei anticipate — optimizarea selectiei atributelor

Model predictie Random Forest Regresie Logistica 5-NN

Setul de date Gresit Corect Gresit Corect Gresit Corect
Diabetes 255 26.3 225 236 25.0 26.2
lonosphere 7.1 13.7 16.5 17.7 8.8 131
Sonar 22.2 26.7 22.5 23.7 11.6 22.6
Wine 12.3 12.3 13.0 13.0 10.0 10.1
Media erorilor 3.0 0.9 4.2

Sursa: (RapidMiner, 2017); valorile reprezintd erorile de predictie (%); gresit = optimizare exterioard validdrii;
corect = optimizare interioard validdrii.

n Figura 3.5-3 am ilustrat comparativ cele doud modalititi de validare incrucisatd
(gresita vs. corectd) in cazul setului ,employee attrition”. Observam ca in cazul
validarii gresite optimizarea selectiei atributelor este realizata in afara operatorului de
validare, in timp ce in cazul validarii corecte optimizarea se realizeaza in interiorul validarii,
in fereastra de instruire, folosind doar setul de date de instruire. Si in acest caz observam
ca validarea gresita este responsabila de o supra-estimarea a calitatii predictiilor.

Figura 3.5-3. Impactul modalitdtii de realizare a validdrii incrucisate asupra performantei
anticipate —optimizarea selectiei atributelor

Pasul 1:
Conectam setul de
date si operatorii
din imagine.
Setam valorile
parametrilor.

Retrieve employee _... Optimize Selection Parameters
inp c ait )

% Cross Validation

spliton batch attribute

Multiply leave one out

inp ant
; number of folds % 10
kit Cross Validation (ok)

ut .
& sampling type % stratified sampling v @

/| use local random seed W

local random seed 1992

/| enable parallel execution

Pasul 2:

n cazul validarii gresite (prima imagine), operatorul Cross Validation apare in interiorul operatorului
Optimize Parameters. In cazul validarii corecte (a doua imagine), optimizarea se realizeaza in interiorul
operatorului de validare, in faza de instruire, ulterior fiind aplicata si setului de date de test.
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Cross Validation

N -HH Apply Madel Performance
it tra mod mod mod_ @ rog lab lab % per
L thr (] 2 wi ® med per exa
thr
Muttiply (2) K-l (2) Apply Model (2) Performance (ak)

out exa

Ll inp ; out tra mod med, L mod lab lab % per () tes
% thrg o= wi " med per eaf) PEr
out per

Rezultate:
Observam ca in cazul validarii gresite acuratetea clasificarii este foarte putin mai mare (la fel
precizia estimarii). Ambele duc la o (foarte mica) supra-estimare a calitatii predictiilor.

Validare gresita (normalizarea datelor este exterioara validarii)
accuracy: 84,49% +- 1.15% (micro average: 84.49%)

true Yes true No class precision
pred. Yes 17 8 68.00%
pred. No 220 1225 84.78%
class recall T17% 99.35%

Validare corectd (normalizare datelor se realizeaza in interiorul validarii)
accuracy: 84.15% +/- 1.24% (micro average: 84.15%)

true Yes frue No class precision
pred. Yes 18 14 56.25%
pred. No 219 1219 84.77%
class recall 7.59% 98.86%

Concluzie: validarea incrucisata de tip cuib (nested cross-validation)

in concluzie, nu este suficient s validdm incrucisat doar modelul de predictie /
clasificare ci si toti ceilalti pasi realizati anterior construirii modelului precum
normalizarea datelor, optimizarea parametrilor si selectia predictorilor. Simplu
spus, strategia corecta este sa folosim validarea incrucisata de tip cuib (nested cross-
validation). Pentru a realiza o astfel de validare folosim operatorul Cross Validation
si includem in interiorul lui operatorul de optimizare a selectiei predictorilor sau de
optimizare a selectiei valorilor hiper-parametrilor. Prin urmare modelul va contine
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doua bucle (loops) separate, unul pentru partea de evaluare a modelului si unul
pentru partea de selectie / optimizare (Jacobucci et al., 2023, p. 55). O schema
ilustrativa a acestui tip de validare apare in Figura 3.5-4.

Figura 3.5-4. Validarea incrucisatd de tip cuib (nested cross-validation)

‘ Sample ‘ _}— Full sample

‘ Training Test

Test ‘ — Outer loop
_ Test ‘ Model
Test ‘ assessment
L )
|
‘ Training ‘Vﬂﬁdﬂﬁm‘ B
‘ ‘ Validation | ‘
‘ |Validﬂﬁ0ﬂ l ‘ ~— Inner loop
‘ ‘ Validation | ‘ Model
‘ selection

Sursa: (Jacobucci et al., 2023, p. 55)
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4. EVALUAREA UNUI MODEL DE CLASIFICARE

Uneori, evaluarea unui model este divizata in doua componente majore: evaluarea
calitatii modelului si evaluarea performantei modelului (performanta clasificarii).
Prin calitatea modelului avem in vedere masurarea gradului in care modelul
reuseste concomitent sa aiba o complexitate redusa si sa reproduca datele care
au fost folosite pentru producerea lui. Pentru a exprima numeric gradul de
reproducere n raport cu complexitate, se folosesc masuri statistice probabiliste
precum AIC (Akaike Information Criterion) si BIC (Bayesian Information
Criterion). Dat fiind faptul ca nu existd o modalitate general valabild pentru a
calcula numarul de parametri, BIC si AIC sunt specifice, particulare unui anumit
model, deci nu le putem folosi pentru a compara intre ele modele produse cu
diferiti clasificatori, respectiv date diferite. Din aceasta cauza, AIC si BIC nu sunt
implementate ca operator generic in RapidMiner. Sunt implementate Tnsa o
serie de masuri care masoara performanta unui model de clasificare. Toate
aceste masuri au la baza datele din matricea de confuzie (confusion matrix). Tn
acest capitol introducem conceptul de matrice de confuzie apoi prezentam si
ilustram indicii utilizati cel mai adesea pentru a masura performanta unui model
de clasificare.

4.1. Matricea de confuzie si masuri ale performantei
bazate pe aceasta

in acest sub-capitol vom prezenta elementele unei matrice de confuzie
(confusion matrix) si o serie de masuri utile (derivate din valorile acesteia)
pentru evaluarea performantei unei model de clasificare. Pentru a usura
intelegerea, vom discuta doar situatia unei variabile de interes (dependente /
prezise) de tip binominal (doua categorii).
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Matricea de confuzie (confusion matrix)

Matricea de confuzie prezinta numarul de cazuri clasificate corect, respectiv
incorect, pentru fiecare dintre categoriile atributului de interes (variabila
dependentd sau prezisd). In varianta cea mai simpla, considerand cd variabila de
interes are doar doud categorii, matricea de confuzie arata precum in Figura 4.1-1.1
Acronimele au urmatoarea semnificatie:

- N (Negative) = numar cazuri negative (NU / 0 / ) in realitate;

- P (Positive) = numar cazuri pozitive (DA / 1/ +) in realitate;

- PN (Predicted Negative) = numar cazuri prezise ca negative (NU /0 /-);

- PP (Predicted Positive) = numar cazuri prezise ca pozitive (DA / 1/ +);

- TP (True Positive) = numar cazuri prezise corect ca apartinand clasei pozitive
(DA/1/+);

- TN (True Negative) = numar cazuri prezise corect ca apartinand clasei
negative (NU /0 /-);

-  FP (False Positive) = numar cazuri prezise incorect ca apartinand clasei
pozitive (DA / 1/ +);

- FN (False Negative) = numar cazuri prezise incorect ca apartinand clasei
negative (NU/0/-).

Figura 4.1-1. Matricea de confuzie (confusion matrix): forma generald si un exemplu fictiv

Realitate Negativ (N) Pozitiv (P) Realitate Negativ (N) Pozitiv (P)
Nu/0/- Da/1/+ Nu/0/- Da/1/+
Predictie Predictie
realitate — realitate +
Negativ (PN) predictie — predictie — Negativ (PN)
Nu/0/— ™ FN Nu/0/~ 400 200
(True Negative) (False Negative)
realitate — realitate +
Pozitiv (PP) predictie + predictie + Pozitiv (PP)
Da/1/+ FP TP Da/1/+ 300 100
(False Positive) (True Positive)

in exemplul din Figura 4.1-1 numarul de cazuri prezise corect ca apartinand clasei
pozitive (TP) este 100, numarul de cazuri prezise corect ca apartinand clasei negative
(TN) este 400, numarul de cazuri prezise incorect ca apartinand clasei pozitive (FP)

1 Functie de sursa bibliografic, reprezentarea matricei de confuzie poate diferi: uneori, clasa

pozitiva este pe prima pozitie si cea negativa pe a doua, alteori invers (varianta din figura
noastra); uneori, predictia este pe coloane si situatia reald pe linii, alteori invers (varianta din
figura noastrd). De asemenea, denumirile celor patru combinatii difera uneori: TN este numita si
,Correct rejection”, TP ,Hit”, FN ,Miss” sau , Type Il error”, FP ,False alarm” sau , Type | error”.
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este 300, iar numarul de cazuri prezise incorect ca apartinand clasei negative (FN)
este 200. Predictiile incorecte (FP si FN) sunt denumite uneori si erori de clasificare,
cazurile FP fiind erori de tip | (type | error), iar cazurile FN erori de tip Il (type Il error).
n aceeasi figura, numarul de cazuri prezise ca negative este 600 (400+200), numérul
de cazuri prezise ca pozitive este 400 (300+100), numarul real de cazuri negative
este 700 (400+300), iar numarul real de cazuri pozitive este 300 (200+100). Evident,
numarul total de cazuri este 1000 (400+300+200+100).

Acuratetea (accuracy) si eroarea de clasificare (classification error)

Doua dintre cele mai simple si utilizate masuri ale performantei clasificarii sunt
acuratetea clasificarii, respectiv reversul acesteia, eroarea clasificarii. Acuratetea
(ACC) indica ponderea cazurilor clasificate corect de model. De exemplu, daca
modelul clasifica corect 500 cazuri din totalul celor 1000, acuratetea este 0.5 sau
50% (Tabelul 4.1-2). Numarul cazurilor clasificate corect este egal cu suma dintre TP
(true positive) si TN (true negative) (Tabelul 4.1-1). Cu cat ACC ia valori mai apropiate de
1 (100%), cu atat modelul este mai bun, are o performantd mai mare. Eroarea de
clasificare (classification error - ERR) reprezinta ponderea cazurilor clasificate incorect
de model. De exemplu, daca modelul clasifica incorect 500 cazuri din totalul celor 1000,
eroarea este 0.5 sau 50% (Tabelul 4.1-2). Numarul cazurilor clasificate incorect este egal
cu suma dintre FP (false positive) si FN (false negative). Cu cat ERR ia valori mai apropiate
de 0 (0%), cu atat modelul este mai bun, are o performanta mai mare. Desigur, ERR este
egal cu diferenta dintre unitate si ACC (1 — ACC sau 100% — ACC).

Tabelul 4.1-1. Matricea de confuzie (variabild binominald) si cdteva mdsuri
ale performantei clasificdrii

Realitate Negativ (N) Pozitiv (P)
Predictie Nu/0/- Da/1/+
Negativ (PN) NPV TN TN
TN (400 FN (200 NN
Nu/0/- (400) (200) PRC— PN TN +FN
Pozitiv (PP) PPV TP TP
FP (300 TP (100 =
Da/1/+ (300 (100) PRC + PP TP +FP
TNR/SPC/REC— = TPR/SEN/REC+ Acc = TP+TN _ TP+TN
P+N TP+TN+FP+FN
_TN TN TP TP
"N TN+FP T P TP+FN ERR = 1-4cC

Acuratetea (respectiv eroarea) reprezintda o masura globald a performantei
clasificarii. Valorile luate de aceste masuri depind foarte mult de ponderea claselor.
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n cazul in care cele dou clase (categorii ale variabilei de interes) au o pondere
foarte diferitd (unbalanced dataset), acuratetea si eroarea pot lua mult mai usor
valori extreme (apropiate de 1, respectiv 0). De exemplu, daca doar 1% dintre
cazurile din setul de date sunt pozitive (evenimentul de interes are loc), modelul
obtine automat o acuratete a clasificarii de 99% (respectiv o eroare de 1%). Aceasta
acuratete ar fi de altfel obtinuta si daca doar am ghici apartenenta cazurilor la clase
fara sa stim nimic altceva despre ele (am prezice ca toate cazurile sunt negative =
evenimentul nu are loc). Pentru o situatie de acest tip, valoarea extrem de mare a
acuratetei clasificarii este consecinta faptului ca 99% dintre cazuri sunt negative.
Simplu spus, modelul nostru va clasifica corect mult mai usor cazurile negative, iar
cum acestea sunt dominante, acuratetea va fi automat mare. Pentru astfel de
situatii, dat fiind interesul nostru pentru identificarea cazurilor din clasa pozitiva, o
acuratete de 99% nu ne este de niciun folos. Pentru situatii de acest gen e mai util
daca folosim ca masuri ale performantei clasificarii masuri care tin cont de ponderea
inegald a claselor precum acuratetea echilibrata (BACC = balanced accuracy)
(Tabelul 4.1-2), F1 sau, mai bine, MCC. Alte solutii posibile sunt echilibrarea setului
de date, respectiv atribuirea unor costuri diferite erorilor de clasificare.?

Evaluarea performantei clasificarii: masuri simple

Pornind de la cele patru tipuri de cazuri (TN, TP, FN, FN) putem calcula o serie de
masuri ale performantei clasificarii (Tabelul 4.1-2). Cu referire strict la clasa pozitiva
(acestea masuri se calculeaza similar si in relatie cu clasa negativa), probabil cele
mai folosite douda masuri sunt Reamintirea si Precizia (denumirile folosite in
matricea de confuzie din RapidMiner sunt Recall si Precision).

Recall (REC) se mai numeste si Sensitivity, Hit rate, Power, Probability of detection
sau TPR (True Positive Rate). Masura Recall / Reamintire se calculeaza simplu ca
raport intre numarul de cazuri clasificate corect ca pozitive si numarul de cazuri
pozitive (TP/P). Pentru a usura asocierea intre denumire si formula (interpretare) ne
putem gandi ca masura Recall indica ponderea cazurilor pozitive pe care un model
de clasificare reuseste sa si le reaminteasca, sa le redescopere.

Precision (Precizie) (PRC) sau Positive Predictive Value (PPV) se calculeaza ca raport
intre numarul de cazuri pozitive prezise corect si numarul total de cazuri prezise ca
pozitive (TP / PP). Pentru a usura asocierea intre denumire si formuld (interpretare)
ne putem gandi cd masura Precision / Precizie ne arata cit de bine ,tinteste” un
model de clasificare atunci cand prezice ca un caz este pozitiv.

O alta masura populara, respectiv utila in relatie cu alte masuri (curba ROC de
exemplu) este Specificity (Specificitate) (SPC). Se mai numeste si Recall in relatie cu clasa

2 Ambele teme vor fi discutate Th volumul trei al acestui manual.
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negativa sau True Negative Rate (TNR). Specificity se calculeaza ca raport intre numarul
de cazuri negative prezise corect si numarul total de cazuri negative (TN / N).

Toate aceste masuri alaturi de alte cateva sunt prezentate sintetic in Tabelul 4.1-2.
Pentru a evalua performanta unui model de clasificare folosim, functie de interes,
cateva dintre aceste masuri. Una singura ar oferi o perspectiva limitata asupra
performantei. De exemplu, o valoare mare a TPR / REC ne va spune prea putine
despre capacitatea modelului de a detecta cazurile negative (TNR) (Wendler &
Grottrup, 2021, p. 766). In practicd, masurile sunt totusi legate intre ele: de
exemplu, atunci cand crestem TPR (hit rate), FPR (false alarm) va creste automat,
deci va trebui sa facem un compromis (trade-off) intre cele doua masuri, functie de
situatia concreta pe care o analizam si interesele practice.

Tabelul 4.1-2. Evaluarea performantei clasificdrii: mdsuri simple 3

Masura

ACC = accuracy
CCR = Correct Classification Rate

ERR = error rate
Misclassification Rate

PRC - = precision —
NPV = negative predictive value

PRC + = precision +
PPV = positive predictive value

TNR = true negative rate
REC — =recall -

SPC = specificity

TPR = true positive rate
REC + =recall +

SEN = sensitivity
Probability of detection
Hit rate

Power

FPR = false-positive rate given
true negative

Fallout

Probability of false alarm
FNR = false-negative rate given
true positive

Miss rate

FDR = false discovery rate
False-positive rate given
classified positive

FOR = false omission rate
False-negative rate given
classified negative

BACC = balanced accuracy
(acuratete echilibratad)

Descriere

pondere cazuri corect clasificate
(rata acuratete clasificare)

pondere cazuri incorect
clasificate (rata eroare clasificare)
pondere cazuri clasificate corect
ca negative din cazuri clasificate
ca negative

pondere cazuri clasificate corect
ca pozitive din cazuri clasificate
ca pozitive

pondere cazuri clasificate corect
ca negative din cazuri negative

pondere cazuri clasificate corect
ca pozitive din cazuri pozitive

pondere cazuri clasificate gresit
ca pozitive din cazuri negative

pondere cazuri clasificate gresit
ca negative din cazuri pozitive

pondere cazuri clasificate gresit
ca pozitive din cazuri clasificate

ca pozitive

pondere cazuri clasificate gresit
ca negative din cazuri clasificate
ca pozitive

pondere cazuri corect clasificate
(echilibrat)

w

Formula Exemplu
_TP+TN 100 + 400
" P+N ~ 1000
_ FP+FN 300 + 200
T P+N ~ 1000
_ TN 400

-~ PN ~ 600

_ TP 100

- ppP 400

_ TN 400

- N ~ 700

_ TP 100
P ~ 300
_FP 300

- N 700
_FN 200
TP 300
_FP 300

- PP 400
_FN 200

~ PN ~ 600
_TPR+TNR = 33+57
- 2 - 2

https://onlineconfusionmatrix.com/ sau https://bci-lab.hochschule-rhein-waal.de/en/acc.html.
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O parte dintre masurile de performanta a clasificarii prezentate aici pot fi calculate si online, la adresele:


https://onlineconfusionmatrix.com/
https://bci-lab.hochschule-rhein-waal.de/en/acc.html
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(continuare)
Masura Descriere Formula Exemplu Valoare
P

Prevalence Incidenta cazurilor + = = ﬂ 30
P+ N 1000

Positive likelihood Rata de verosimilitate _ TPR _ 33 0.78

ratio (LR+) asociata cazurilor + ~ FPR T 43 ’

Negative likelihood Rata de verosimilitate _ FNR _ 67 117

ratio (LR-) asociata cazurilor — ~ TNR T 57 ’

Diagnostic odds LR + 0.78

ratio (DOR) Raportul sanselor =TR= =117 0.67

Prevalence Pragul prevalentei _ VTPR * FPR — FPR _ v0.33 x0.43 — 0.43 0.60

threshold TPR — FPR 0.33 — 0.43

* Valorile de pe ultimele doud coloane exemplificd formula si valorile obtinute
n cazul matricei de confuzie din Tabelul 4.1-1.

Masurile prezentate anterior pot fi folosite pentru a evalua comparativ si
performanta mai multor clasificatori (modele). Un exemplu simplu, fictiv, este
prezentat in Figura 4.1-2. Fiecare dintre cele patru axe reprezinta o masura simpla a
performantei (TPR, FPR, TNR si FNR). Performanta fiecarui clasificator este
reprezentata printr-un semn distinct. Conform valorilor observate, clasificatorul A
este cel mai performant. Relativ la clasa de interes (pozitiva), clasificatorul A
identifica corect aproape 80% dintre cazuri (are cea mai mare valoare TPR, mai mare
decat a clasificatorului B) si face simultan un numar relativ mic de erori de clasificare
(valoarea FPR este doar putin mai mare comparativ cu cea observatd in cazul
clasificatorului C).

Figura 4.1-2. Un exemplu fictiv de comparare a performantei unor clasificatori

4+ TNR (specificity)
0.90.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 0.0
1.0 f-mmiemmte 0.0 —
0.9 ' 0.1 @ Classifier A
08 PY 102 [] Classifier B
= 07 0l 03 _ | < ClassifierC
3 06 104 8
Los| @ 105 T
T e _v':
a 04 106
0.3 107 rra
0.2 108
0.1 1 0.9
01020304 050607080910

FPR (1-specificity)

Sursa: (Moreira et al., 2019, p. 202)
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Evaluarea performantei clasificarii: masuri complexe

Masurile discutate Tn sectiunea anterioara ofera fiecare in parte o perspectiva relativ
limitatd asupra performantei. In aceastd sectiune vom prezenta cateva masuri care
tin cont simultan de mai multe masuri simple, le combina (Tabelul 4.1-3).

O prima masura complexa este coeficientul Kappa a lui Cohen (Cohen's kappa).
Kappa a fost propus in alt context, dar este folosit adesea si pentru evaluarea
generala a performantei clasificarii. Kappa pune in relatie acuratetea observata si
cea asteptata si este egal cu raportul dintre diferenta celor doua si 1 minus
Acuratetea asteptata. Prin urmare, atunci cand Acuratetea observata este mult mai
mare comparativ cu cea asteptatd, numaratorul si numitorul tind spre 1, prin urmare
Kappa se apropie de unitate, deci modelul are o performanta excelenta.

Coeficientul Youden (numit si informedness sau DeltaP') tine cont simultan de
masurile Sensitivity (Recall + / TPR) si Specificity (Recall - / TNR). Formula este foarte
simpla: din suma celor doua masuri Recall se scade 1. Dat fiind faptul ca fiecare
dintre masurile Recall poate lua maximum valoarea 1 (indica un model care clasifica
perfect datele), valoarea maxima a lui Youden este tot 1 (clasificare perfecta).

Coeficientul psep (numit si markedness sau DeltaP) ia in calcul tot doud masuri, PPV
(Precision +) si NPV (Precision ). Si aici formula este simpla: din suma celor doua
masuri Precision se scade 1. Dat fiind faptul ca fiecare dintre masurile Precision
poate lua maximum valoarea 1 (indicd un model care clasifica perfect datele),
valoarea maxima a lui psep este tot 1 (clasificare perfecta).

Youden si psep au la baza fiecare doar una dintre tipurile de masuri Recall si
Precision, relativ la ambele clase (pozitiva si negativd). Scorul F (F1) ia in calcul
ambele tipuri de masuri, dar doar relativ la clasa pozitiva (reprezintd un compromis
intre aceste masuri). Dat fiind faptul ca putem defini oricare dintre cele doua clase
ca pozitiva, valoarea lui F; va depinde de aceasta alegere. Concret, F; este egal cu
media armonica dintre masurile Precision + si Recall +. Spre deosebire de media
aritmetica, media armonica penalizeaza situatiile in care valorile pentru care
calculam media sunt foarte diferite. Astfel, pentru exemplul din tabel (precizie =
35.3, reamintire = 7.6), media aritmeticd este 21.5, iar media armonica (F,) este
12.5. Daca cele doua valori ar fi fost mai apropiate (de exemplu, precizie = 25.3,
reamintire = 17.6), media aritmetica ar fi fost tot 21.5, iar media armonica (F1) ar fi
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fost 20.8, deci sensibil mai apropiata. Si Tn cazul acestei masuri, valoarea 1 indica un
model de clasificare perfect.

Coeficientul de corelatie al lui Matthew (MCC) este o masurd si mai complexa, in
formula de calcul a acestuia intrand 4 sau 8 masuri simple, functie de formula
folosita (Tabelul 4.1-3). Similar cu coeficientul de corelatie, MCC ia valori in
intervalul [-1;1], unde 1 semnifica o clasificare perfecta (0 indicd un model la fel
de bun precum modelul naiv, iar -1 un model total gresit). Pentru ca MCC sa ia o
valoare mare, adica sa indice o clasificare buna, modelul trebuie sa clasifice cat
mai multe dintre cazurile pozitive, respectiv negative, corect, indiferent de
ponderea celor doua clase (pozitiva / negativa). Dat fiind faptul ca MCC ia in
calcul toate cele patru celule ale matricei de confuzie (TN, TP, FN, FP), valoarea
acestuia nu este atat de influentatd de ponderea diferitd a claselor si / sau de
felul in care definim clasa pozitiva, prin urmare este o masura mai buna
comparativ cu ACC, Kappa si F1 (Chicco & Jurman, 2020). De altfel, MCC a fost
propus tocmai pentru a evalua performanta in cazul unor clase dezechilibrate ca
pondere.

Fowlkes-Mallows Index (FMI) este egal cu media geometrica a masurilor simple
PPV si TPR. Dat fiind faptul ca ambele masuri tin cont doar de clasa pozitiva,
valoarea FMI va fi dependenta si de ponderea acestei clase. Threat Score (TS),
numit si Critical Success Index (CSI) sau Jaccard Index este o altd mdsura care
evalueaza calitatea predictiei relativ la cazurile pozitive. Formula este simpla:
raportul dintre TP si suma cazurilor TP, FN si FP. Pentru ambele masuri, valoarea
1 semnifica o clasificare perfecta (valoarea minima este 0). Aceste masuri nu
sunt calculate de niciunul dintre operatorii de evaluare a performantei clasificarii
din RapidMiner.

Alte doua masuri utile, AUC si lift, sunt prezentate si ilustrate in sub-capitolele 0 si
4.4. Pentru a intelege aceste masuri e necesara o prezentare relativ mai extinsa care
include si utilizarea unor grafice dinamice. Mentionam aici doar valorile relativ la
care masurile pot fi interpretate: in cazul AUC valoarea 1 indicd o clasificare
perfectd; in cazul lift, cu cat valoarea este mai mare decat 1, cu atat modelul este
mai performant.
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Tabelul 4.1-3. Evaluarea performantei clasificdrii: mdsuri complexe

Valoar

Masura Formula Exemplu e
Informedness / Youden's — TPR +TNR —1
{ statistic / Youden's — SEN 4+ SPC —1 =0.33+0.57-1 -0.10
index
Markedness (MK) / = PPV4NPV-1 =0.25+0.67-1 0.08
deltaP (Ap) / PSEP B e ' ’
Es _ 2PPV+TPR _ 2TP 3 200 0.29

13core = PPV+TPR  2TP+FP+FN _ 200 + 300 + 200 :
Fowlkes-Mallows index
(FMI) = VPPV *TPR = +0.25 %033 0.29
Matthews correlation N N

. . . = VTPR * TNR * PPV * NPV = v0.33 % 0.57 * 0.25 * 0.67

Coefffcfent (MCC) / phi —VFNR « FPR « FOR * FDR —0.67 % 0.43 * 0.33 * 0.75 -0.09
coefficient*
Threat T

':'ea | oo S)g = TP = 100 0.17
eriticat success index T TP+FN +FP ~ 100 + 300 + 200 :
(CSl) / Jaccard index

_ ACC, — ACC, ACC, = acuratetea observata
1-ACC, ACC. = acuratetea asteptata

Cohen's kappa Acc, = (TP + FP) (TP + FN) + (FN + TN) = (FP + TN) -0.09

(P + N)?

B 2% (TP« TN — FN % FP)
T (TP +FP) =« (FP + TN) + (TP + FN) = (FN + TN)

* Valorile de pe ultimele doud coloane exemplificd formula si valorile obtinute
in cazul matricei de confuzie din Tabelul 4.1-1.

4.2. Calcularea masurilor de performanta in RapidMiner

Categoria Performance a operatorilor RapidMiner include o serie de operatori utili
pentru a calcula si opera cu diferite masuri ale performantei modelelor (indiferent
de tipul acestora: predictie, segmentare) (Figura 4.2-1). Pentru acest volum ne
intereseaza modelele de predictie ale unor atribute categoriale, prin urmare vom
discuta doar despre cativa dintre operatorii din sub-categoria Predictive. Astfel, vom

TP+TN—FN+FP
J(TP+FP)*(TP+FN)*(TN+FP)*(TN+FN)

4

O formula alternativa este:
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discuta despre calcularea masurilor de performantda pentru fiecare dintre
urmatoarele trei tipuri de situatii:

- variabild dependenta multinominala - ,,Performance (Classification)”,

—  variabila dependenta binominala - ,Performance (Binominal Classification)”
Si

- variabild dependenta bi/multinominald + erori de clasificare cu costuri
diferite - ,Performance (Costs)”.

Figura 4.2-1. Operatorii din categoria Performance, respectiv Predictive Performance

hd Performance (21)

] Predictive (7) b Performance (21)

] Segmentation (5) - Predictive (7)

] Significance Tests (2) % Performance (Classification)
% Performance % Performance (Binominal Classification)
98 Extract Performance % Performance (Regression)
% Combine Performances % Performance (Costs)
% Performance (User-Based) % Performance (Ranking)
% FPerformance (Min-Max) % Performance (Support Vector Count)
% Performance to Data %% Performance (Attribute Count)

Operatorul Performance (Binominal Classification)

Acest operator poate fi folosit pentru a calcula performanta unui model de
clasificare a carui variabila de interes (prezisa) are doar doua categorii / clase. Una
dintre acestea este considerata a fi pozitiva, cealaltd negativa (putem defini care
clasa este pozitiva si care negativa). Procesul care exemplifica utilizarea acestui
operator este inclus in fisierele atasate volumului si in Figura 4.2-2. Operatorul
,Performance (Binominal Classification)” poate calcula mai multe tipuri de masuri
ale performantei si anume (intre paranteze apar valorile masurilor de performanta
ale modelului de clasificare inclus in procesul asociat acestei sectiuni):
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Tabelul 4.2-1. Mdsuri ale performantei — operatorul Performance (Binominal Classification)

Masura

accuracy
classification error
Cohen's kappa
AUC

precision

recall

lift

fallout

f measure

false positive
false negative
true positive

true negative
sensitivity
specificity

youden

positive predictive value

negative predictive value

psep

Interval
[0;100]
[0;100]
[0;1°
[0.5;1]¢
[0;100]
[0;100]
[100;2°]
[0;100]
[0;100]
[0;2°]
[0;e°]
[0;e°]
[0;°]
[0;100]
[0;100]
[0;1)
[0;100]
[0;100]

[0;1]®

Valoare model
82.86% +/- 1.50%
17.14% +/- 1.50%
0.069 +/- 0.079
0.612 +/- 0.072
35.29%

7.59% +/- 6.26%
218.91%

2.68% +/-2.02%
12.50%

3.300 +/- 2.497
21.900 +/- 1.524
1.800 +/- 1.476
120.000 +/- 2.449
7.59% +/- 6.26%
97.32% +/- 2.02%
0.049 +/- 0.056
35.29%

84.58% +/- 0.83%

0.199

* Clasa Da (pleacd) este definitd ca pozitivd. Valorile cu rosu indicd un model care clasificd perfect datele. Valorile
de pe ultima coloand sunt cele calculate de RapidMiner pentru procesul asociat acestui sub-capitol. In tabel am
trecut doar etichetele mdsurilor asa cum apar in RapidMiner. Unitdtile de mdsurd sunt cele utilizate in RapidMiner
(de exemplu, valorile pentru mdsurile lift si F sunt afisate ca procente).

5 Teoretic, valoarea minim3 a lui Kappa este -1. Tn practica, Kappa ia foarte rar o valoare mai
micd de O (in contextul analizei valorilor din matricea de confuzie, deci atunci cand ne
asteptam sa existe o asociere pozitiva intre situatia reala si predictie).

6 Teoretic, valoarea minimé a lui AUC este 0. In practicd, AUC ia foarte rar o valoare mai mic3

de 0.5.

7 Teoretic, valoarea minimé este -1, dar, in practic, ia foarte rar o valoare mai mica de 0.
8 Teoretic, valoarea minim3 este -1, dar, in practicd, ia foarte rar o valoare mai micd de 0.
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Figura 4.2-2. Calcularea performantei predictiei unui atribut de tip binominal

Pasul 1: Parameters

Conectam setul % Cross Validation

de date si spliton batch attribute 0
i di leave one out i

operatoru din Retrieve employee_... Cross Validation

imagine' inp c out number of folds % 10

setdm valorile 4 samplingtype % stratified sampling v|®

parametrilor.

| use Jocal random seed ™ E
local random seed 1992

| enable parallel execution

Pasul 2: Parameters
in interiorul operatorului de Validare, fereastra de % G

manually set positive class ®

testare a modelului de predictie, conectam operatorii
,Apply  Model” si ,Performance (Binominal  mainciterion aceuracy * @
Classification)”.

La operatorul Performance alegem toate masurile
performantei disponibile (vezi imaginea aldturatad).
Daca dorim sa specificam clasa (una dintre cele doud
categorii ale atributului Attrition) considerata a fi /| AUC (optimistic)
pozitivda, marcam optiunea ,,manually set positive class”  /jacw

si apoi indicam clasa (in cazul de fata, clasa pozitivd a

fost definita anterior in setul de date).

/| accuracy T
-/ classification error 0]

~/ kappa D

/| AUC (pessimistic)
/| precision %

/| recall % D

Rezultate:

Cateva masuri ale performantei modelului de predictie:
- acuratete ~83%: (1200 + 18) / (1200 + 219 + 33 + 18)
- eroarea (¥17%): (219 +33) /(1200 + 219 + 33 + 18)
- AUC ~61%

Dat fiind faptul ca acuratetea e mare si eroarea e mica, putem spune ca modelul performeaza bine
pe ansamblu. La o privire mai atenta insa, calitatea modelului de predictie e redusa (AUC e doar
putin peste 50%, kappa e doar 0.07), mai ales in cazul categoriei de interes - cei care parasesc
compania. Astfel, din totalul celor 237 de persoane care parasesc compania, modelul prezice corect
doar 18 cazuri (8% = precision +), iar din totalul de 51 de angajati prezisi de model ca vor pleca, doar
18 chiar pleaca (35% = recall +).

Criterion ® Tavle view () PlotView
accuracy
classification error
e accuracy: 82.86% +i- 1.50% (micro average: 82.86%)
AUC (optimistic) true No rue Yes class predision
Aue pred. No 1200 219 B4.57%
AUC (pessimistic)
) pred. Yes 33 18 35.29%
precision
recall class recall 97.32% 759%
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Criterion

®) Table View Plot View
accuracy
classification error

kappa classification_error: 17.14% +/- 1.50% (micro average: 17.14%)

AUC (optimistic) true No true Yes class precision
AUG pred. No 1200 219 84.57%
AUC (pessimistic)

pred. Yes 3 18 35.20%
precision
racall class recall 97.32% 7.59%

Graficul ROC si masura AUC sunt discutate pe larg in sub-capitolul 0. Aici mentiondm faptul ca o
valoare a AUC de 0.6 este relativ mica (putin peste valoarea de referinta de 0.5), deci performanta
clasificarii este redusad in acest caz.

AUC: 0.612 +i- 0.072 (micro average: 0.612) (positive class: Yes)

—ROC =ROC (Thresholds)

Operatorul Performance (Classification)

Acest operator poate fi folosit pentru a calcula performanta unui model de
clasificare a carui variabila de interes (prezisd) este categoriald cu doua sau mai

multe clase. Procesul care exemplifica utilizarea acestui operator este inclus in fisierele
atasate volumului, dar nu il mai prezentam aici (pasii sunt identici cu cei din Figura
4.2-2). Operatorul ,Performance (Classification)” poate calcula mai multe tipuri de
masuri ale performantei, si anume (intre paranteze apar valorile masurilor de
performanta ale modelului de clasificare inclus in procesul asociat acestei sectiuni):
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Tabelul 4.2-2. Mdsuri ale performantei — operatorul Performance (Classification)®

Masura Descriere Interval Valoare model
accuracy acuratetea clasificarii [0;100] 82.86% +/- 1.50%
classification
eroarea clasificarii [0;100] 17.14% +/- 1.50%
error
Cohen's - . 10
Coeficientul Kappa a lui Cohen [0;1] 0.069 +/- 0.079
kappa
weighted . . .
media ponderata a valorilor recall [0;100] 52.46% +/- 2.82%
mean recall
weighted
8 . < . -, 58.81% +/-
mean media ponderata a valorilor precision [0;100]
. 12.75%
precision

corelatia rangurilor dintre clasa realad si clasa

spearman rho . [0;1]% 0.094 +/-0.108
prezisa
masura a asocierii dintre clasa reala si clasa

kendall tau . ’ [0;1]*2 0.094 +/- 0.108
prezisd
media abaterii absolute a predictiei® fata de

absolute error P ’ ’ [0;1]* 0.252 +/-0.013

valoarea reala

media abaterii absolute a predictiei fata de

N . [0;100] 25.18% +/- 1.31%
valoarea reald impartita la valoarea reala

relative error

media abaterii absolute a predictiei fata de
valoarea reald impartita la maximul dintre [0;100] 25.18% +/- 1.31%
valoarea reala si valoarea prezisa

relative error
lenient

media abaterii absolute a predictiei fata de
valoarea reald imp4rtitd la minimul dintre [0;100]*>  o=%
valoarea realad si valoarea prezisa

relative error
strict

Rezultatele din tabel sunt cele furnizate de RapidMiner (vezi procesul asociat). Alaturi de acest
proces, am inclus un proces in care am calculat manual cateva masuri (4.2
Exemple_Calcul_Manual_Masuri).

Teoretic, valoarea minima a lui Kappa este -1. in practic, utilizat in astfel de contexte, Kappa
ia foarte rar o valoare mai mica de 0.

Teoretic, valoarea minima este -1. in practicd, ia foarte rar o valoare mai mica de 0.

Teoretic, valoarea minimé este -1. in practica, ia foarte rar o valoare mai micé de 0.

Tn cazul acestei masuri si a celor care urmeaz, prin predictie ne referim la probabilitatea
calculata de model ca un anumit caz sa apartind unei anumite clase, deci la coloanele
,confidence” (incredere) din setul de date. Confidence ia valori in intervalul [0;1]. Masurile de
performanta compara n diferite moduri aceste valori ale increderii cu situatia reala.

n cazul atributelor categoriale. Pentru cele metrice, valoarea maxima poate fi oricat.

Daca variabila dependentd este categoriald, intervalul de variatie este [0;>] deoarece
numitorul, adica minimul dintre valoarea reala si valoarea prezisa, este intotdeauna 0.
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Masura

normalized
absolute error

root mean
squared error

root relative
squared error

squared error
correlation

squared
correlation

cross entropy

margin

soft margin
loss

logistic loss?!

Descriere

eroarea absoluta impartita la eroarea obtinuta
n situatia in care valoarea prezisa ar fi fost
media

media valorilor RMSE = radacina patratd a
erorii medii patratice; numita si abaterea
standard a erorii

media valorilor RRSE*8

media patratelor erorilor

coeficientul de corelatie dintre valoarea reala
si cea prezisa

patratul coeficientului de corelatie

suma logaritmilor valorilor increderii
(confidence) asociate clasei corecte impartita
la numarul de cazuri

valoarea minima a increderii asociate clasei
corecte

media diferentelor dintre 1 si increderea
asociata clasei corecte

media expresiei In(1+exp(-[conf(CC)])), unde
,conf(CC)” reprezinta increderea asociata
clasei corecte

(0]

[0;1]%

(0;2)*
[0;1]%

[0;1]

[0;1]

[0;e°]

[0;1]

[0;1]

[0;e°]

Valoare model

0.300 +/- 0.016

0.374 +/- 0.015

0.446 +/- 0.018
0.140 +/- 0.011

0.109 +/- 0.082

0.018 +/- 0.017

0.016 +/- 0.051

0.252 +/-0.013

0.396 +/- 0.004
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Interval

* Clasa Da (pleacd) este definitd ca pozitivd. Valorile cu rosu indicd un model care clasificd perfect datele. Valorile
de pe ultima coloand sunt cele calculate de RapidMiner pentru procesul asociat acestui sub-capitol. In tabel am

trecut doar etichetele mdsurilor asa cum apar in RapidMiner.

Am vazut in tabelele anterioare ca unele dintre masurile de performanta nu au o
valoarea maxim3 fixa. In cazul acestora, mai ales atunci cand numérul si proportia

claselor modelelor pe care le comparam difera, trebuie sa fim foarte atenti la
interpretarea valorilor obtinute. De exemplu, Tn cazul masurii logloss, valoarea de
referintd, cea relativ la care ar trebui sa ne raportam atunci cand evaluam un model

16
17

18 RRSE =

T v = 9?2
=9

valorilor observate.

19
20
21

ponderea claselor.
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n cazul masurilor loss, valoarea maximé difera foarte mult in functie de numarul de clase si de

unde: n = # observatii, y; = valorile observate, y; valorile prezise, y = media
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de clasificare, variaza destul de mult in functie de numarul si proportia claselor
(Figura 4.2-3). Tn situatia in care avem dou3 clase egale ca pondere, valoarea de
referintd (cea observata Tn cazul modelului naiv) a logloss este 0.69, deci modelul
nostru va fi mai bun daca are o valoarea logloss mai mica de 0.69. Astfel, pentru
aceastd situatie, o valoare logloss de 0.2 indicd un model foarte bun. Tn situatia in
care avem doua clase cu o pondere foarte diferita, sa zicem 2% vs. 98%, valoarea de
referintad scade foarte mult (0.1). Prin urmare, in acest caz, spre deosebire de situatia
anterioara, o valoare logloss de 0.2 inseamna ca modelul este inutil (nu ne ajuta
deloc sa crestem calitatea clasificarii, dimpotriva). Dacd avem trei clase cu o pondere
egala, valoare de referinta creste la 1.1, iar pentru cinci clase la 1.6. Relativ la aceste
doua situatii, o valoare logloss de 1.1 indicd un model foarte prost in primul caz,
respectiv un model foarte bun in al doilea caz.

Figura 4.2-3.Valoarea de referintd (model naiv = ,ghicire”) a mdsurii logloss in functie de
proportia (stdnga) si numdrul (dreapta) claselor

doud clase 0.69 numar variabil de clase
proportii identice

proportii variabile

=4
wn

logloss model sansa
logloss model sansa
o
o

I
o

o
wn

(&
o

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
ProportiecazuriDa /1/+ Numdr clase

Care este masura potrivita pentru evaluarea performantei clasificarii?

Raspunsul la aceasta intrebare nu este deloc simplu. Pe scurt, am putea raspunde:
»depinde”. Mai exact, depinde de situatia concreta in care ne aflam, de datele si de
obiectivul urmarit. Fiecare masura are utilitatea ei, fiind mai mult sau mai putin
potrivita in functie de datele si scopurile noastre. De exemplu, atunci cand clasele
au ponderi foarte diferite (unbalanced dataset), acuratetea (respectiv reversul ei,
eroare de clasificare) nu este o masura prea buna a performantei generale a unui
model de clasificare. Ins§, chiar si intr-o situatie de acest tip, putem folosi acuratetea
pentru a compara performanta generala a clasificarii in cazul unei serii de modele
partial diferite, dar construite pe acelasi set de date de instruire.
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Precizia, relativ la clasa pozitiva (PPV), este o masura utild mai ales atunci cand este
important sa reducem numarul cazurilor fals pozitive (FP). De obicei, ne dorim acest
lucru atunci cand resursele sunt limitate si/sau costul (bani, timp etc.) asociat
yincluderii” unui caz fals pozitiv este foarte mare, deci este foarte important sa
identificam doar cazuri pozitive.

Reamintirea, relativ la clasa pozitiva (TPR), este o mdsura potrivita mai ales atunci
cand e important sa reducem numarul cazurilor fals negative (FN). De obicei, ne
dorim acest lucru atunci cdnd avem resurse necesare si/sau costul (bani, timp etc.)
asociat ,excluderii” unui caz pozitiv este foarte mare, deci este foarte important sa
identificam cat mai multe dintre cazurile pozitive.

in concluzie, Precision + si Recall + pot fi masuri foarte bune daci ceea ce ne
intereseaza in principal este sa facem cat mai putin erori de predictie relativ la clasa
de interes, respectiv daca dorim sa gasim cat mai multe dintre cazurile de interes.
ns4, dacd ne intereseazd simultan ambele obiective, e de preferat sa folosim méasuri
mai complexe care tin cont simultan si de precizie si de reamintire. Prin urmare, in
ceea ce urmeaza vom compara cateva dintre masurile complexe (precum Kappa, F1,
Youden, MCC), sintetizand recomandarile din literatura de specialitate.

Accuracy este foarte probabil masura utilizata cel mai adesea pentru evaluarea
modelelor de clasificare (Chicco & Jurman, 2022). Cu toate acestea, o constatare
comuna a diferitelor studii de evaluare este ca Accuracy (dar si F1) produc rezultate
de incredere doar daca ponderea claselor este echilibratd, respectiv produc
rezultate inseldtoare in cazul in care clasele sunt dezechilibrate (Chicco & Jurman,
2020). in niciunul dintre studiile prezentate in continuare, cele doud masuri nu au
fost indicate ca potrivite in cazul in care clasele au ponderi foarte diferite
(unbalanced dataset). Exista insa studii care arata ca o versiune modificata a BACC
(acuratetea echilibratd) numitd BACC1,%? produce rezultate comparabil mai bune cu
alte masuri (ACC, PRC, SEN, SPC, Kappa, F1), pe date simulate, dar si reale, indiferent

de gradul de dezechilibru dintre clase (Vanacore et al., 2022).%2

in unul dintre studii, numit sugestiv BenchMetrics (Canbek et al., 2021), autorii
compara performanta masurilor TPR, TNR, PPV, NPV, ACC, INFORM (Youden), MARK

22 Desi m&surile BACC si BACC1 au un comportament similar, superior celorlalte masuri, ultima
este de preferat deoarece tine cont, pe langa gradul de dezechilibru dintre clase, si de
diferentele relativ la predictia naiva / prin sansa (Vanacore et al., 2022).

23 BACC1 poate fi generalizat pentru matricele cu mai mult de dou3 clase (Vanacore et al., 2023).
Tn acelasi studiu este introdus3 si varianta ponderata a BACC1.
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(psep), BACC, G (Fowlkes-Mallows Index), NMI (Normalized Mutual Info), F1, CK
(Cohen's Kappa) si MCC. Comparatia vizeaza performanta clasificarii in cazul unui
atribut cu doua clase (binominal), ponderile claselor fiind alese astfel incat sa varieze
de la o pondere echilibrata la una dezechilibrata. Pentru evaluarea performantei
masurilor sunt folosite mai multe criterii. Rezultatele obtinute au indicat faptul ca
robustetea masurilor utilizate Tn majoritatea articolelor de specialitate este redusa
si ca MCC este masura cea mai robusta.

Intr-un alt studiu (Luque et al., 2019), in urma analizei rezultatelor unor simulari
(matrice de confuzie 2x2, deci tot douad clase; de aceasta data clasele au ponderi
diferite, gradul de dezechilibru fiind variabil), a rezultat ca Youden si MCC sunt
masurile de preferat. Daca ne intereseaza strict situatiile de clasificare corecta,
Youden este masura cea mai bund. Daca avem in vedere atat cazurile clasificate
corect cat si erorile de clasificare, MCC este cea mai buna alegere.

Intr-un studiu care comparé valorile masurilor MCC si Kappa in functie de gradul de
dezechilibru dintre clase (Delgado & Tibau, 2019), autorii constatd ca acestea se
comporta diferit. Daca ponderea claselor este similara, MCC si Kappa iau valori
similare (identice atunci cand matricea e perfect simetricd). Tnsd, atunci cand
asimetria matricei de confuzie creste (clase dezechilibrate), MCC si Kappa nu mai
spun aceeasi poveste. Recomandarea autorilor e clara: MCC este masura mai
robustd, deci de preferat pentru astfel de situatii (unbalanced dataset), in timp ce
Kappa trebuie evitat (Delgado & Tibau, 2019).

Alte doua studii, tot relativ la cazul unei matrice de confuzie 2x2 cu privire la care ne
intereseaza ambele clase Th aproximativ acelasi grad, constata ca MCC este o masura
mai potrivita (informativa) comparativ cu masurile:

- acuracy si F1 Score (Chicco & Jurman, 2020);
- balanced accuracy, bookmaker informedness (Youden in RapidMiner) si
markedness (psep in RapidMiner) (Chicco, Totsch, et al., 2021).

Tntr-un alt articol (Zhu, 2020), autorul realizeazs o serie de simuldri pentru diferite
scenarii aratand ca anumite masuri ale performantei clasificarii sunt mai potrivite
decat altele 1n situatia in care clasele au ponderi foarte diferite (testeaza tot cazul
2x2). Rezultatele prezentate arata ca masurile nepotrivite sunt ACC, Kappa, F1, GPR
(media geometricd a masurilor Precision + si Recall +) si MCC, respectiv ca masura
de preferat este Youden. O alta masura relativ mai potrivitd este GBA (media
geometrica a masurilor Recall + si Recall —). Spre deosebire de alte analize (Chicco,
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Totsch, et al., 2021; Chicco, Warrens, et al., 2021; Chicco & Jurman, 2020), in acest
caz, a rezultat ca MCC nu este o masura potrivita in cazul in care clasele sunt
dezechilibrate.?*

Toate articolele prezentate anterior au incercat si gdseasca ,masura perfectd”. ins3,
e foarte posibil ca o astfel de masura nici sa nu existe, in sensul ca este putin probabil
ca 0 masura sa poata indeplini simultan si maximal toate criteriile relevante pe care
este de dorit sa le findeplineasca (minim si maxim, simetrie, distanta,
monotonicitate, valoare de referinta constanta etc.) (Gosgens et al.,, 2022).
Suplimentar, ne confruntam si cu problema incertitudinii asociate fiecarei masuri.
Functie de numarul de cazuri din fiecare celula a matricei de confuzie, valorile
masurilor pot varia destul de mult si in grade diferite, deci comparatiile intre
masurile de performanta ar trebui sa tind cont de incertitudinea asociata (Lovell et
al., 2022). Cateva vizualizari asociate acestui articol pot fi gasite aici: Interactive
Confusion Simplexes, Desmos Calculator, Animation of Matthews Correlation
Coefficient. Totusi, o solutie alternativa poate lua forma unei agregari a mai multor
masuri complexe ale performantei intr-o masurd unica. O astfel de solutie este
propusa sub numele General Performance Score (GPS) (De Diego et al., 2022).
Pentru a agrega diferitele masuri, GPS calculeaza media armonica a valorilor
acestora (astfel, valorile mici sunt penalizate). Masurile incluse in GPS pot fi
selectate in functie de obiectivul specific urmarit (combinatia de obiective).
Suplimentar, un avantaj important al metodologiei GPS consta in faptul ca poate
combina masuri ale performantei atat pentru probleme de clasificare cu doua clase,
cat si pentru trei sau mai multe clase.

Operatorul Performance (Costs)

Erorile de predictie reduc calitatea modelului si utilitatea acestuia. in cazul unui
model de clasificare, simplificat, erorile de predictie sunt de doua tipuri: (1) predictie
Da + realitate Nu si (2) predictie Nu + realitate Da. Erorile de tip 1 se mai numesc si
fals pozitiv, iar cele de tip 2 fals negativ. in unele situatii, la nivel practic, unul dintre
cele doua tipuri de erori are consecinte negative intr-o masura mai mare. De
exemplu, in cazul atritiei, costul plecarii unui angajat poate fi in medie semnificativ
mai mare comparativ cu costul unei masuri implementate cu scopul de a-l pastra in
organizatie. Tn acest caz, o eroare de predictie de tip 1 (prezicem c& angajatul va

24 The higher the imbalance ratio, the MCC measurements tend to be more skewed and behave
nonlinearly with respect to the linear increases of TP and TN values” (Zhu, 2020).
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pleca, dar acesta ramane) are un impact negativ mai mic comparativ cu o eroare de
predictie de tip 2 (prezicem ca angajatul va ramane, dar acesta pleaca).

Pentru a tine cont de aceasta diferenta relativ la impactul tipurilor de erori, putem
alege una dintre urmatoarele solutii: (1) construim modele de clasificare care sa faca
mai putine erori din tipul celor cu impact negativ mai mare si (2) atribuim o
importanta mai mare erorilor de clasificare asociate tipul de eroare cu cost mai
mare. Solutia 1 poate fi implementata prin alegerea unor clasificatori care fac mai
putine erori ,costisitoare” sau prin modificarea pragului de probabilitate a
clasificarii (de obicei acesta e setat la 50%, deci un caz cu o probabilitate de 50%+ va
fi alocat la o clasad, iar unul cu o probabilitate mai mica de 50% la cealalta clasa).
Solutia 2 se referad la atribuirea unui cost diferit celor doua tipuri de erori. Eroarea
mai costisitoare va primi o pondere mai mare, iar cealalta o pondere mai mica. De
exemplu, in Figura 4.2-4, am prezentat comparativ costul erorii de clasificare in cazul
in care erorile au acelasi impact, respectiv un impact diferit (eroarea de tip 2 este
de trei ori mai costisitoarea comparativ cu eroarea de tip 1).%

Figura 4.2-4. Calcularea performantei predictiei in doud situatii:
erori cu cost identic vs. diferit

Pasul 1: Parameters

o % Cross Validation
Conectam setul de
date si operatorii

spliton batch atribute
Retrieve employee _... Crose Validation

c MF et = leave one out

inp

din imagine. :
number of folds W 10
Setam valorile oty o 5 W | e | sredoming e
parametrilor. * il E L— 1" % )
| use local random seed %
""E local random seed | 1992
per])
‘ | enable parallel execution
Pasul 2:

in interiorul operatorului de Validare, fereastra de testare a modelului de predictie, conectdm
operatorii ,,Apply Model” si ,,Performance (Costs)”.

Pentru fiecare operator ,Performance (Costs)”, la parametrul ,class order definition” definim
ordinea dorit3 a claselor. In cazul de fatd prima clasé este No (nu pleacd) si a doua este Yes (pleaci).
Apoi definim parametrul ,,cost matrix” (costul fiecirei erori de clasificare). n prima situatie costul
este identic si egal cu 1, in a doua este diferit (3 si 1), fiind mai mare in cazul erorilor de clasificare
relativ mai costisitoare pentru companie. In acest caz am apreciat (valorile pot fi estimate mai exact
in baza unor informatii concrete) ca unul dintre costuri, cel asociat erorii in care prezicem ca
angajatul ramane, dar acesta pleaca, e de trei ori mai mare decat costul asociat celeilalte erori
(prezicem ca angajatul pleaca, dar acesta ramane).

%5 0 prezentare video introductiva cu privire la impactul atribuirii unor costuri diferite erorilor de
clasificare (dar si clasificarilor corecte), puteti gasi aici: Cost Sensitive Scoring - Basics.
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m Edit Parameter List: class order definition X

Edit Parameter List: class order definition

With this parameter it is possible to define the order of
classes used in the cost matrix. First class in this listis
First class in the matrix.

Parameters class name
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Edit Parameter Matrix: cost matrix
The matrix of missclassification costs. Columns and Rows in
order of internal mapping.

Cost Matrix True Class 1 True Class 2 Cost Matrix True Class 1 True Class 2
Predicted Class 1 00 Predicted Class 1 0.0
Predicted Class 2 10 0.0 Predicted Class 2 10 0.0

Q Increase Size »__-,“ Decrease Size J OK x Cancel ‘;_‘V_ Increase Size ‘:,‘ Decrease Size J OK x Cancel

Rezultate:

Daca apreciem ca toate tipurile de erori de clasificare au acelasi cost pentru companie, eroarea de
predictie este 17.1%. Daca apreciem ca unul dintre tipurile de eroare de clasificare (prezicem ca
angajatul nu pleacd, dar acesta pleaca; avem 215 erori de acest tip) are un cost de trei ori mai mare,
eroarea de predictie devine 46.4%.

Misclassification costs:

Identice (1 si1) 0.171 +/- 0.015 (micro average: 0.171)

Diferite (3 si 1) 0.469 +/- 0.027 (micro average: 0.469)
Cost identic True No True Yes Total Cost diferit True No True Yes Total
Pred. No 1200 219 1419 Pred. No 1200 | 3*219=657 1419
Pred. Yes 33 18 51 Pred. Yes 33 18 51
Total 1233 237 1470 Total 1233 237 1470
(219 +33)/1470=17.1% eroarea de clasificare (657 +33) / 1470 = 46.9%

Eroarea de clasificare si confusion matrix calculate anterior cu operatorul ,,Performance
(Binominal Classification)”

Criterion

® Table View PlotView

accuracy
classification error
kappa [clnssmcalmn,erron 17.14% +/- 1.50% (micro average: 1?.149-)]
AUC (optimistic) true No true Yes class precision
Auc pred. No 1200 219 3457%
AUC (pessimistic)

pred. Yes 33 18 35.29%
precision
] class recall 97.32% 7.50%
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4.3. Vizualizarea performantei (Visual): Curbele ROC si PR
si masurile AUROC si AUPRC

ROC reprezinta acronimul pentru , Receiver Operating Characteristic”, iar AUROC
acronimul pentru ,Area Under ROC” (uneori este numita si AUC, fiind necesara
totusi mentionarea faptului ca e vorba de aria subsumata unei curbe ROC). Curba
ROC si masura AUROC sunt utilizate frecvent pentru evaluarea performantei unui
model de clasificare. In ambele cazuri atributul de interes trebuie s3 fie de tip
binominal, adica s aib3 doar doua categorii / clase.?® ROC si AUROC sunt calculate
pe baza TPR (True Positive Rate) si FPR (False Positive Rate), deci ne ajutd sa
identificam zona de compromis dintre cele doua obiective majore ale unei clasificari:
(1) predictia corectd a unei proportii cat mai mari a cazurile din clasa de interes /
pozitiva (TPR) si (2) realizarea unui numar cat mai mic de predictii incorecte relativ
la clasa de interes (FPR).

PRC reprezinta acronimul pentru ,Precision-Recall Curve”, iar AUPRC acronimul
pentru ,Area Under PRC”. Curba PR si masura AUPRC sunt utilizate pentru evaluarea
performantei unui model de clasificare strict in relatie cu clasa pozitivad a unui atribut
de interes de tip binominal. O curba PR sumarizeaza compromisul dintre masurile
precizie si reamintire pentru diferite praguri de probabilitate. PRC si AUPRC sunt
calculate pe baza masurilor precizie si reamintire asociate clasei pozitive, deci ne
ofera o imagine mai corecta a performantei in situatia in care setul de date nu este
echilibrat (de obicei clasa pozitivd, de interes, are o pondere mult mai mica decat
cea negativa).

Logica ROC si AUROC

Pentru a intelege cat mai usor logica acestor masuri, prezentam cateva exemple
simplein Figura 4.3-1.2” Curba ROC prezint3 sub o form4 graficd compromisul (trade-
off) dintre TPR si FPR pentru diferite praguri de probabilitate (thresholds) (Tan et al.,
2019, pp. 525-528). Valorile TPR apar pe axa verticald (cresc de jos in sus), iar
valorile FPR pe cea orizontala (cresc de la stdnga la dreapta). Ambele masuri iau

%6 Daca atributul are mai multe categorii, putem folosi ROC si AUC doar dupa ce am grupat
categoriile in dou3 clase. De exemplu, dacd atributul are patru categorii, A/B/C/D, le putem
grupa in categoriile A si non-A.

27 0 serie de prezentdri video care pot fi utile pentru intelegerea acestor concepte sunt
urmatoarele: ROC and AUC, Clearly Explained!, SAS Tutorial | ROC Charts in SAS, ROC Curves
and Lift Chart | RapidMiner.
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valoriin intervalul 0-100 sau 0-1, functie de notatie (interpretarea e aceeasi). Cateva
exemple limita de modele sunt urmatoarele: un model definit prin valorile TPR=0 si
FPR=0 prezice ca toate cazurile apartin clasei negative; un model definit prin valorile
TPR=1si FPR=1 prezice ca toate cazurile apartin clasei pozitive; un model definit prin
valorile TPR=1 si FPR=0 prezice corect toate cazurile (nu face nicio eroare de
clasificare), deci este perfect. Un model de clasificare este cu atat mai bun cu cat
este localizat cat mai aproape de coltul din stanga sus al graficului. Un model care
este situat pe diagonala sau aproape de aceasta este un model inutil, un model care
nu este mai bun decat unul care prezice la intdmplare apartenenta cazurilor la una
dintre cele doua clase.

Linia care uneste cele doua colturi ale graficului (punctele cu coordonatele [0;0] si
[1;1]) este tocmai curba ROC. Putem construi aceasta linie / curbd prin unirea
punctelor definite de valorile [TPR;FPR]. Valorile TPR si FPR se calculeaza pentru
diferite praguri / nivele de probabilitate (thresholds). Cu cat TPR ia valori mari, cu
atat modelul de clasificare identifica o pondere mai mare a cazurilor pozitive (de
interes). Cu cat FPR ia valori mai mici, cu atat modelul de clasificare face mai putine
erori atunci cand identifica cazurile pozitive. in consecintd, ne dorim ca un model de
clasificare sa aiba simultan valori cat mai mari pentru TPR concomitent cu valori cat
mai mici pentru FPR.

in panelul din stanga sus (Figura 4.3-1), curba ROC este chiar diagonala, deci o
crestere a TPR este nsotitd de o crestere identica a FPR. Simplu spus, performanta
modelului de clasificare este egala cu performanta modelului naiv (predictia
apartenentei la clase este realizata aleatoriu), deci modelul de clasificare este inutil.
n panelul din dreapta sus, curba ROC creste mai rapid la inceput, apoi tinde s se
aplatizeze. Asta Tnseamna ca, la Tnceput, modelul de clasificare identifica cazurile
pozitive si face putine erori, iar ulterior, incercand sa gaseasca si restul de cazuri
pozitive, face sistematic tot mai multe erori (confunda cazurile negative cu cele
pozitive). Tn panelul din stanga jos, curba ROC creste la valoarea maxima incd de la
fnceput, apoi ramane constanta, prin urmare modelul prezice perfect apartenenta
cazurilor la cele doua clase. Desigur, in practica, situatiile mai des intalnite sunt cele
descrise de graficul din panelul din stanga jos. Observam ca, indiferent de pragul
considerat, modelul A are o performanta a clasificarii mai buna comparativ cu
modelul B. Cu privire la acelasi grafic, este foarte posibil sa avem situatii Tn care
modelul A performeaza mai bine pentru anumite praguri, iar modelul B performeaza
mai bine pentru alte praguri. Astfel de situatii fac oarecum mai dificila compararea
performantei celor doua modele.
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Pentru a compara mai usor doua modele, putem considera toate pragurile si calcula
0 masura unica a performantei. Aceasta masura se numeste aria de sub curba ROC,
pe scurt AUROC. Evident, AUROC ia valori tot in intervalul [0;1] sau [0;100], functie
de notatie, dar de obicei este mai mare de 0.5 (50%). O valoare mai mare indica un
model mai bun. in Figura 4.3-1 sunt calculate valorile AUROC pentru diferite curbe
ROC:

—  npanelul din stanga sus, AUROC ia valoarea 0.5, deci modelul de clasificare
are o calitate identica cu modelul bazat pe ,ghicire”, adica pe predictia
aleatoare; de exemplu, daca clasa de interes are o pondere de 50% fin
populatie, un model bazat pe ,ghicire” care prezice ca fiecare caz apartine
clasei de interes va ,ghici” corect apartenenta la clasa de interes in jumatate
din situatii;

- n panelul din dreapta sus, AUROC este 0.75, deci modelul de predictie este
clar mai bun comparativ cu predictia aleatoare;

—  1n panelul din stanga jos, AUROC ia valoarea 1, deci modelul de predictie
este perfect;

—  Tnpanelul din dreapta jos, modelul A (AUROC = 0.75) are o performanta mai
buna comparativ cu modelul B (AUROC = 0.66).

Figura 4.3-1. Cateva exemple de curbe ROC si mdsura AUROC asociatd acestora

rF 3
E Area=0.5 Area=0.75
+ Random
o ' classifier £
[ ! ~
FPR g i’
rF 3
' Area = 1.0 Classifier A (best)
: Perfect Area = 0.75
o ; N
o 3 classifier ! Classifier B
: Area = 0.66
FPR - \ FPR "

Sursa: (Moreira et al., 2019, p. 204)
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Constructia curbei ROC si calcularea AUROC

Pentru a ilustra procesul de constructie a unei curbe ROC si de calcul a valorii
AUROC, vom folosi un exemplu simplu cu doar 15 cazuri. Dintre acestea, 8 cazuri
sunt pozitive (evenimentul are loc) si 7 negative (evenimentul nu are loc). Sa
presupunem ca modelul de clasificare folosit de noi a estimat probabilitatile de
apartenentd la clasa pozitivd asa cum apar in Tabelul 4.3-1. Tn tabel cazurile sunt
sortate descendent in functie de probabilitatea estimata. Tot aici apare informatia
cu privire la situatia reald (clasa la care apartine fiecare caz), respectiv valoarea
cumulata pentru TP (true positive) si FP (false positive). Observam ca modelul
prezice ca primul caz este pozitiv (cu o probabilitatea estimata de 99%), cazul este
in realitate pozitiv, deci predictia este corecta. Prin urmare, la acest pas, avem un
caz de tip TP si niciunul FP, prin urmare TPR (true positive rate) este 0.13 (TP/P,
adicd 1/8), iar FPR (false positive rate) este 0.00 (FP/N, adicd 0/7). Considerand
primele doua cazuri (cazul doi este tot TP), valorile se schimba: TPR = 0.25 (2/8),
iar FPR = 0.00 (0/7). Coborand pragul de certitudine (probabilitate) la 0.85 (cazul
5), observam ca apare prima predictie incorecta: cazul 5 este prezis de model ca
pozitiv, dar este in realitate negativ. La acest pas, TPR = 0.50 (4/8), iar FPR = 0.14
(1/7), adica modelul a identificat 4 din totalul celor 8 cazuri pozitive cu pretul unei
erori din cele 7 posibile. In continuare, proceddm la fel pentru a calcula aceste valori

pentru toate situatiile.

Pentru a calcula AUROC am folosit formula
AUROC = (TPRw1—TPR:) / 2 * (FPRw1 — FPRy),

unde coeficientii t si t+1 indicd ordinea cazurilor (rank-ul). Pe ultima linie sunt
insumate toate valorile AUROC calculate pentru fiecare dintre combinatiile de doua
cazuri alaturate. Valoarea AUROC este 0.857, deci modelul de predictie este unul

foarte bun.
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Tabelul 4.3-1. Curba ROC si masura AUROC - un exemplu simplu

rank
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0.00
0.13
0.25
0.38
0.50
0.50
0.63
0.75
0.75
0.88
0.88
0.88
1.00
1.00
1.00
1.00

FPR
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0.43
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0.71
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1.00
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AUROC

0.000
0.000
0.000
0.000
0.071
0.000
0.000
0.107
0.000
0.125
0.125
0.000
0.143
0.143
0.143
0.857

* 1 = clasa pozitivd, 0 = clasa negativd
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Citirea unui tabel de acest tip este destul de dificila chiar si atunci cand setul de
date contine putine cazuri. Pentru a usura citirea si interpretarea, putem
reprezenta valorile importante din tabel sub form& grafici. In Figura 4.3-2 am
reprezentat, pentru fiecare prag de probabilitate, valorile relevante din Tabelul
4.3-1, mai exact perechea de valori TPR (true positive rate, numita si sensitivity) si
FPR (false positive rate; obtinem acelasi lucru dacd scadem din 1 valoarea
specificity). In pasul urmator am unit punctele cu o linie de aceeasi culoare
(albastru), obtinand curba ROC. Aria de sub curba ROC (colorata in portocaliu)
reprezintd valoarea AUROC (0.857 sau 85.7%).
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Figura 4.3-2. Curba ROC si AUROC (AUC) - un exemplu simplu
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Constructia curbei PR si calcularea AUPRC

Atunci cand clasele variabilei de interes au o pondere foarte diferita (unbalanced
dataset), ROC si AUROC supra-estimeazd performanta modelului de clasificare.
Aceasta se Intampld deoarece (1) clasa negativa are o pondere semnificativ mai
mare si (2) modelul clasificd corect o mare parte a cazurilor negative, deci per total,
chiar daca prezice corect o mica parte a cazurilor pozitive, de interes, numarul total
de cazuri prezise corect este relativ mai mare. Pentru astfel de situatii este mai
potrivit sa folosim un grafic numit Precision-Recall Curve (curba PR) (Saito &
Rehmsmeier, 2015). Masura numita reamintire este acelasi lucru cu TPR (ponderea
cazurilor prezise corect ca pozitive din total cazuri pozitive), aceasta masura fiind
folosita si in cazul curbei ROC. Masura numita precizie este egala cu raportul dintre
numarul de cazuri pozitive prezise corect si numarul total de cazuri prezise ca
pozitive (TP / PP). Prin urmare, curba PR ignord numarul mare de cazuri negative,
deci calculeaza performanta modelului doar in relatie cu clasa pozitiva (cazurile de
frauda, de parasire a companiei, de boala etc.), cea care din punct de vedere practic
este cel mai adesea de interes pentru analist.

Curba PR prezinta sub o forma grafica compromisul (trade-off) dintre precizie si
reamintire pentru diferite praguri de probabilitate (thresholds) (Tan et al., 2019, pp.
530-532). Valorile masurii precizie apar pe axa verticala (cresc de jos in sus), iar
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valorile masurii reamintire pe cea orizontala (cresc de la stanga la dreapta). Ambele
masuri iau valori in intervalul 0-100 sau 0-1, functie de notatie (interpretarea e
aceeasi). Un model definit prin valori minime (0) ale ambelor masuri este cel mai
prost posibil, iar un model caracterizat prin valori maxime (1) ale preciziei si
reamintirii este un model perfect. Valorile asociate unui model bazat pe ghicire
(random classifier) definesc o linie orizontala (paralela cu axa ce indica valoarea
masurii reamintire), adica valoarea preciziei este de fiecare data aceeasi, iar
valoarea reamintirii variaza. Sintetic, un model de clasificare este cu atat mai bun cu
cat acesta este localizat cat mai aproape de coltul din dreapta sus al graficului.

Similar cu AUROC, si in cazul unui grafic PRC putem calcula o masura sintetica,
numita AUPRC, care combina Tntr-o singura valoare informatia din graficul PRC
(Figura 4.3-3).228 AUPRC variaza tot in intervalul [0;1] ([0;100]), o valoare mai mare
indicdnd un model mai performant. Astfel, daca AUPRC este egal cu unu, adica
masurile precizie si reamintire iau ambele valoarea maxima, adica 1, modelul
clasifica perfect cazurile pozitive, iar daca AUPRC este 0.5, performanta modelului
nu este mai buna decat performanta unui model bazat pe ghicire (model aleator).

Figura 4.3-3. Un exemplu simplu de curbe ROC si PRC, respectiv valoarea AUC
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Sursa: Juan Esteban de la Calle. 2023. How and Why | Switched from the ROC Curve to the Precision-Recall Curve
to Analyze My Imbalanced Models: A Deep Dive

22 Modul in care este calculata valoarea AUPRC diferd uneori de la un soft la altul, ceea ce

produce valori usor diferite (Chen et al., 2024).
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Este important sa retinem faptul ca in cazul in care setul de date nu este echilibrat
(ponderea celor doua clase ale variabilei de interes este foarte diferita), un grafic
PRC este mai informativ cu privire la performanta modelului (algoritmului de
clasificare) comparativ cu un grafic ROC (Davis & Goadrich, 2006), prin urmare
preferam curba PR si masura AUPRC.

Relatia dintre curba ROC, AUC/AUROC si AUPRC

Pentru a intelege si mai bine relatia dintre distributia claselor variabilei de interes,
pragurile de referinta, curbe si masurile de performanta, prezentam o serie de
grafice animate.?® In Figura 4.3-4, variatia pragului de probabilitate (cutoff value
= linia verticald, graficul din stanga) este insotita de modificarea valorilor TPR si
FPR (ilustrate de punctul rosu, graficul din dreapta). Gif-ul ilustreaza
compromisul (trade-off) pe care trebuie sa-I facem atunci cand alegem sa
prezicem corect ambele clase: atunci cand TPR creste, FPR creste; reciproc,
atunci cand preferam o valoare FPR mai micd, TPR scade implicit. La o extrema
putem alege sa prezicem ca toate cazurile sunt pozitive pretul fiind ca prezicem
incorect toate cazurile negative (TPR si FPR iau valoarea maxima, adica 1; punctul
rosu este pozitionat in coltul din dreapta sus). La cealalta extrema putem alege
sa prezicem ca niciun caz nu este pozitiv, deci nu facem nicio predictie incorecta
in ceea ce priveste cazurile pozitive (TPR si FPR iau valoarea minima, adica 0;
punctul rosu este pozitionat in coltul din stanga jos). Desigur, niciuna dintre cele
doud situatii nu ne ajuta practic. in functie de situatia concrets de analiza si de
obiectivul principal al analizei, vom alege valori intermediare ale pragului.
Relativ la acest exemplu, probabil vom prefera situatia definita de un TPR egal
cu 0.75 si un FPR egal cu 0.15, ceea ce reprezinta un compromis rezonabil intre
nevoia de a identifica corect cat mai multe dintre cazurile pozitive simultan cu
producerea unui numar cat mai mic de erori de predictie (cazuri pe care modelul
le prezice cd sunt pozitive dar care, in realitate, sunt negative).

PToate aceste animatii au fost preluate de pe contul de github al Dariya Sydykova:
https://github.com/dariyasydykova/open projects/tree/master/ROC animation.
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Figura 4.3-4. llustrarea relatiei dintre pragul ales (cutoff value) si valorile TPR si FPR
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Sursa:

https://qithub.com/dariyasydykova/open projects/blob/master/ROC animation/animations/cutoff.qif

n Figura 4.3-5 se poate observa relatia dintre calitatea modelului si forma curbei
ROC, respectiv valoarea AUC. Daca modelul nu distinge intre cele doua clase (nu
poate prezice apartenenta cazurilor la una dintre cele doua clase), curba ROC se
suprapune cu diagonala principald, iar AUC este aproximativ egal cu 0.5. Daca
modelul prezice (separa) perfect cele doua clase, curba ROC creste perpendicular
pana la valoarea maxima, apoi merge paralel cu axa orizontald, iar AUC ia valoarea
maxima, adica 1. Restul situatiilor sunt intermediare acestor doua extreme.

Figura 4.3-5. Variatia curbei ROC si valorii AUC (AUROC) in functie de capacitatea
predictiva a modelului
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Sursa:

https://qithub.com/dariyasydykova/open projects/blob/master/ROC animation/animations/ROC.qif
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Figura 4.3-6 este similard cu figura anterioara dar prezinta suplimentar variatia
masurilor precizie si reamintire (curba PR, precision-recall). Cu cat modelul de
clasificare separa mai bine intre cele doua clase, cu atat valorile masurilor precizie
si reamintire cresc (nu neaparat in acelasi ritm la fiecare pas). Simplu spus, un model
performant separa mai bine intre cele doua clase, adica (1) identifica cat mai multe
dintre cazurile pozitive si simultan face putin erori de predictie (cazuri in realitate
negative pe care le prezice cd sunt pozitive) (curba ROC), respectiv (2) gaseste cat
mai multe dintre cazurile pozitive si simultan prezice corect cat mai multe dintre
cazurile prezise ca pozitive (curba PR).

Figura 4.3-6. Variatia curbelor ROC si PR in functie de capacitatea predictivd a modelului
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Sursa:
https://qithub.com/dariyasydykova/open projects/blob/master/ROC animation/animations/PR.qif

n Figura 4.3-7 distributia celor doud clase variaza (in gif, se modifica vizual doar
numarul de cazuri albastre, de la foarte putine la aproximativ acelasi numar cu
cazurile rosii), dar calitatea modelului de predictie nu se schimba. Cu toate acestea,
estimarile performantei modelului, asa cum sunt reflectate de curbele ROC si PR,
respectiv valoarea AUC (AUROC), se modifica. Observam ca graficul PRC este afectat
semnificativ mai mult de diferenta dintre numarul de cazuri asociat celor doua clase.
Acelasi efect apare si Tn Figura 4.3-8, de aceasta data in relatie cu clasa rosie.
Diferentele dintre cele doua grafice ROC sunt mici. La start (fn momentul in care cele
doua clase au acelasi numar de cazuri), cele doua grafice PRC sunt identice. La
momentul final, definit printr-un dezechilibru maxim intre numarul de cazuri
asociate claselor (highest imbalance), diferentele dintre graficele PRC sunt evidente

in timp ce graficele ROC sunt aproape identice.
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Figura 4.3-7. Variatia curbelor ROC si PRC in functie de distributia celor doud clase (clasa
pozitivd / albastrd este minoritard; clasa negativd / rosie este dominantd)
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https://qithub.com/dariyasydykova/open projects/blob/master/ROC animation/animations/imbalance.qgif

Figura 4.3-8. Variatia curbelor ROC si PR in functie de distributia celor doud clase (clasa
pozitivd / albastrd este dominantd; clasa negativd / rosie este minoritard)
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Sursa:
https://qgithub.com/dariyasydykova/open_projects/blob/master/ROC animation/animations/imbalance2.gif

Masurile de performanta nu sunt influentate doar de gradul de dezechilibrul dintre
numarul de cazuri asociat celor doua clase (imbalance), ci si de diferentele observate
la nivelul abaterii standard a variabilei independente (variabila predictor) asociate
celor doud clase. in Figura 4.3-9, observdm c3 atunci cand abaterea standard
asociata clasei albastre variaza, variaza si masurile de performanta. De aceasta dat3,
influenta este mai mare Tn cazul curbei ROC si a valorii AUC, graficul PRC fiind mai
putin afectat. Atunci cand abaterea standard este mai mica, curba ROC creste mai
repede, iar valoarea AUC creste, ceea ce ar trebui sa denote o calitate mai buna a
predictiei. ins, de fapt, observdm ci pentru valori mici ale FPR, calitatea predictiei
(masurata prin indicatorul precizie) este sensibil mai mica.
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Figura 4.3-9. Variatia curbelor ROC si PR in functie de abaterea standard la nivelul clasei
pozitive (clasa albastrd)
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https://qithub.com/dariyasydykova/open projects/blob/master/ROC animation/animations/SD.qif

Realizarea in RapidMiner a unui grafic care compara curbele ROC
(Compare ROCs)

Operatorul Compare ROCs permite compararea curbelor ROC asociate mai multor
modele (Figura 4.3-10). Putem astfel evalua vizual si compara performanta
modelelor de clasificare dorite, global, respectiv pe sectiuni. Simplu spus, putem
vedea dacd un model performeaza sistematic mai bine comparativ cu altul sau daca
exista zone In care acestea performeaza diferit.

Figura 4.3-10. Operatorul Compare ROCs
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Rezultate:

Obtinem un grafic care compara curbele ROC aferente clasificatorilor inclusi in analiza. Curba care
creste relativ mai repede indicd modelul relativ mai performant (Naive Bayes in acest caz).
Observam ca performanta modelul Naive Bayes (linia albastra) este sistematic mai buna comparativ
cu performanta celorlalte modele, cu exceptia colturilor din stanga-jos si dreapta-sus, adica atunci
cand ambele madsuri (TPR si FPR) iau valori minime (0), respectiv maxime (1). De asemenea,
observam ca in general performanta modelului Rule Induction este superioara performantei
modelului Decision Tree (performantele sunt similare in jurul valorilor TPR = 0.5 si FPR = 0.25-0.3).
n functie de zona de interes, diferentele dintre performanta celor trei modele variazi (firesc, in
punctele minim si maxim performantele sunt aceleasi).

~ Naive Bayes ~— Decision Tree == Ruie Induiction

105

Daca dorim sa vedem care sunt efectiv valorile din spatele unei curbe ROC,
folosim operatorul ,,ROC Curve to Example Set” (vezi procesul 4.3 ROC to Data;
in acest caz valorile asociate curbei ROC sunt calculate in cazul unui model in
care am folosit validarea incrucisata). Curba ROC asociata clasificatorului Naive
Bayes din graficul anterior poate fi construita folosind un grafic de tip scatter
populat cu valorile TPR si FPR din setul de date rezultat in urma folosirii
operatorului ,,ROC Curve to Example Set”.
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Realizarea in RapidMiner a unui grafic care prezinta relatia dintre
Precision si Recall (AUPRC)

Pentru a calcula in RapidMiner valoarea AUPRC folosim operatorul Performance
(AUPRC) (vezi extensia Operator Toolbox, apoi selecteaza folderul Performance). Un
exemplu de calcul este inclus in procesul ,4.3 Compute AUROC & AUPRC”. in
procesul respectiv am calculat acuratetea modelului (80.5%), graficul si valoarea
AUC/AUROC (0.784, adica 78.4%) si valoarea AUPRC in relatie cu clasa pozitiva (Yes)
(0.516 +/- 0.081, adica 51.6%).

Pentru a construi un grafic cu curba PR (Figura 4.3-11), putem folosi procesul ,4.3
PRC Plot”. in cadrul acestui proces am folosit acelasi set de date (employee attrition)
si am calculat valorile precizie si reamintire pentru 500 praguri de probabilitate
(dupa rularea procesului, pragurile apar la rezultate, tabul Optimize Parameter
(Grid), coloana Try.Threshold). Pentru a construi / vedea graficul, folosim valorile
precizie si reamintire afisate n setul de date de la tabul ExampleSet (Log to Data).
La Visualizations alegem un grafic de tip Scatter / Bubble, apoi punem pe axa OX
masura reamintire, iar pe OY precizia. Pentru a indica modelele de sansa, putem
defini o linie orizontala in dreptul punctului 0.161 (rata atritiei din setul de date este
16.1%) de pe axa oy (Y-Axis, Plot lines, apoi +, introducem valoarea 0.161 si definim
culoarea, tipul si grosimea liniei). Desigur, setdrile graficului pot fi preluate usor
folosind formatarea definita in fisierul prc.json (folderul Grafice). Daca dorim o
precizie maxima, identificdm doar o mica parte din cazurile pozitive (sub 10% din
total), adica reamintirea ia valori mici (modelele din coltul din stanga sus). Daca
dorim o reamintire maxima, precizia va fi foarte mica, adica 0.161 (modelele din
coltul din dreapta jos). functie de situatia concreta si de obiectivele analizei, probabil
vom prefera modelele situate cat mai aproape de coltul din dreapta sus, adica
modelele care pentru aceeasi precizie au valori mai mari ale reamintirii (marcate cu
fundal rosu).
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Figura 4.3-11. Construirea unui grafic cu curba PR
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4.4. Vizualizarea performantei (Visual): Gain & Lift charts

Tn aceastd sectiune vom prezenta alte doud masuri ale performantei unui model:
Gain si Lift. Acestea pot fi calculate si reprezentate grafic cu ajutorul operatorului
Create Lift Chart.

Logica masurilor Gain si Lift

Cu privire la un set de date ne intereseaza sa estimam probabilitatea ca evenimentul
de interes sa aiba loc. Predictia poate fi realizata cu sau fara un model de clasificare.
Predictia fara model, numita si predictie naiva sau aleatoare, se realizeaza fara
ajutorul unui model si, implicit, farad a folosi alte informatii despre cazuri cu exceptia
informatiei cu privire la proportia cazurilor de interes din total cazuri. In cazul setului
nostru de date, dat fiind faptul ca 16% dintre angajati au parasit organizatia, putem
prezice ca probabilitatea ca un angajat sa paraseasca organizatia este 16%. Altfel
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spus, daca alegem aleator 100 angajati din companie si, fara a ne folosi de alte
informatii, prezicem ca fiecare dintre acestia va parasi compania, vom ghici corect
in aproximativ 16 cazuri. Predictia cu ajutorul unui model se refera la probabilitatea
de a prezice corect daca un caz este pozitiv atunci cand folosim un model de
clasificare, respectiv si informatii despre cazuri. in mod normal, predictia cu ajutorul
unui model ar trebui sa produca estimari relativ mai corecte. Masura lift reprezinta
gradul Tn care performanta generala a clasificarii se Tmbunatateste ca urmare a
utilizarii unui model de predictie. Cu cat valoarea lift este mai mare decat unitatea
(1), cu atat modelul este mai bun. Graficul lift reprezinta vizual eficienta unui model
de clasificare. Pentru a realiza acest lucru calculeaza raportul dintre rezultatele
obtinute cu ajutorul unul model de predictie, respectiv rezultatele obtinute fara un
model. n situatia in care clasa de interes este cea pozitivd, formula pentru
calcularea masurii lift*° este:
Predictie cu model TP/ P

lift = =
Predictie fdrd model P/N

unde, TP = # cazuri prezise corect ca pozitive, P = # cazuri pozitive, N = # total de
cazuri.

n Tabelul 4.4-1 am prezentat sintetic rezultatele unui model de clasificare. Setul de
date contine 1000 cazuri, 445 dintre acestea fiind pozitive (de interes). Pentru a
calcula masurile gain si lift procedam astfel:

- sortam cazurile descrescator in functie de probabilitatea estimata de model
ca acel caz sa fie pozitiv;

- Tmpartim cazurile in 10 decile (primele 10%, urmatoarele 10% etc.); functie
de numarul total de cazuri putem alege sa le divizam in 4, 5, 20 sau orice alt
numar de grupuri;

- la nivelul fiecarei decile aflam numarul de cazuri pozitive; de exemplu, in
decila 1 toate cele 100 cazuri sunt pozitive;

- calculdm numarul cumulat de cazuri pozitive; de exemplu, considerand
primele doua decile, avem 195 cazuri pozitive;

- lanivelul fiecdrei decile calculam ponderea cazurilor pozitive identificate in
acea decila din total cazuri pozitive; de exemplu, in cazul primei decile, cele
100 cazuri pozitive reprezinta 22.5% din totalul de 445 cazuri pozitive;

30 0 serie de prezentari video care pot fi utile pentru intelegerea conceptului de lift sunt
urmatoarele: ROC Curves and Lift Chart | RapidMiner, SAS Tutorial | Lift and Response Charts
in SAS, Lift Charts - Classification Evaluation - Business Intelligence with Data Mining.
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- calculam ponderea cumulatda a cazurilor pozitive; valoarea obtinuta
reprezinta masura Gain; de exemplu, la nivelul primelor patru decile (adica
primele 40% dintre cazuri), regasim 80% dintre cazurile pozitive;
calculam raportul dintre gain si ponderea cazurilor selectate pana la acel
moment; de exemplu, la nivelul primei decile, valoarea Lift e 2.25 (22.5 / 10;
gain= 22.5, iar ponderea cazurilor e 10%), in cazul decilei 2 Lift ia valoarea
2.19 (43.8/ 20) etc.

Tabelul 4.4-1. Mdsuri ale performantei clasificdrii: Gain si Lift

% cazuri +

decila # ' % cazuri # cazuri  # cazuri+ din total Gain ' Lift '

cazuri  (cumulat) + (cumulat) cazuri (cumulativ)  (cumulativ)
1 100 10 100 100 22.5 22.5 2.25
2 100 20 95 195 21.3 43.8 2.19
3 100 30 90 285 20.2 64.0 2.13
4 100 40 70 355 15.7 79.8 1.99
5 100 50 40 395 9.0 88.8 1.78
6 100 60 20 415 45 93.3 1.55
7 100 70 15 430 3.4 96.6 1.38
8 100 80 10 440 2.2 98.9 1.24
9 100 90 5 445 1.1 100.0 1.11
10 100 100 0 445 0.0 100.0 1.00

Pentru a interpreta cat mai usor valorile calculate in tabelul anterior, le putem
reprezenta sub form& graficd (Figura 4.4-1). in graficul din stanga (Gain Chart)
observam ca atunci cand selectdam cazurile aleator (linia portocalie), ponderea
cazurilor pozitive identificare creste liniar in functie de ponderea cazurilor incluse.
De exemplu, selectand aleator 10% din cazuri, gasim 10% din totalul cazurilor
pozitive, iar selectand aleator 20% din cazuri, gasim 20% dintre cazurile pozitive etc.
Daca folosim pentru selectia cazurilor un model de clasificare (linia albastra), adica
ordonam cazurile descrescator in functie de probabilitatea prezisa (relativ la clasa
pozitiva), atunci cand selectam primele 10% dintre cazuri (cele cu probabilitatea cea
mai mare), gasim 22% din totalul cazurilor pozitive, iar cand selectam 20% dintre
cazuri, gasim 44% din totalul cazurilor pozitive etc. Conform graficului Gain, cel mai
rentabil e sa selectdm 40% dintre cazuri, situatie Tn care vom gasi 80% dintre cazurile
pozitive (curba creste abrupt pana la acel punct, apoi tinde sa se aplatizeze).
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Graficul Lift (dreapta) prezintd la nivelul fiecarei decile, comparativ, valorile Lift
asociate situatiei in care clasificdm cazurile aleator (linia portocalie), respectiv
folosim un model (linia albastrd). Raportat la prima decild, gasim de doua ori mai
multe cazuri pozitive atunci cand clasificam cazurile folosind un model comparativ
cu situatia Tn care ghicim (clasificare naivd). Pe masura ce includem si decilele
urmatoare, avantajul relativ al clasificarii cu ajutorul modelului se diminueaza,
ajungand ca in final s& fie zero (atunci cand lift ia valoarea 1). In baza acestor date,
functie de situatia concretd, o orientare a interesului doar spre cazurile din decila 1
sau decilele 1 si 2 sau 1, 2 si 3 sau chiar 1, 2, 3 si 4 reprezinta fiecare o optiune
posibild, functie si de obiectivul urmarit.

Figura 4.4-1. Masuri ale performantei clasificarii: Gain si Lift

Gain Chart Lift Chart
100 2.4 T T
| —1 —+—Lift (model)
a0 r/ 22 P~ —o—Lift (aleator)
80 -
/ 20
70
/
t e 1.8
5 /
g 5 5 £
c /
£ 16
R 40
30 14
/ \
20 -
/ ) 12 8
/ —+—% cazuri + (cumulat) (model)
10 B
/ —+—% cazuri + (cumulat) (aleator)
o & — 1o
0 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
% din total cazuri % din total cazuri

Realizarea unui grafic de tip lift (Create Lift Chart)

Un exemplu de constructie in RapidMiner a unui grafic de tip Lift este prezentat in
Figura 4.4-2. Tot acolo sunt descrise procesul si pasii parcursi pentru a obtine
graficul. Important, graficul Lift din RapidMiner prezinta valorile Gain si Lift folosind
o reprezentare diferita de cea ilustrata in Figura 4.4-1 insa informatia este aceeasi,
iar interpretarea ramane neschimbata.
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Figura 4.4-2. Operatorul Create Lift Chart

Pasul 1:

Conectdam setul de date si operatorul Split Validation. Setam valorile parametrilor conform imaginii.
Adaugam operatorul Recall pentru ca softul sa afiseze graficul lift (punem numele dorit - Lift Chart
n acest caz - la parametrul name si alegem LiftParetoChart la parametrul io object). Similar, folosim
Recall pentru a afisa la rezultate si setul de date de test.

Parameters
Retrieve employee_... split Validati Recall % split Validation

c out tra % mod T res split relative v @

®

tra
U4 v split ratio 07 ®
sampling type % automatic v | @
Recall (2)

T res ) | use local randem seed % 6]

.
J local random seed 1992 @

Pasul 2:

in interiorul operatorului Split Validation conectdm operatorii din imagine. Operatorii Remember
sunt folositi pentru a pastra in memorie graficul lift si setul de date de test cu predictiile aferente.

Haive Bayes Create Lift Chart Apply Model Performance
il tra mod E L} mad lab F Iab % perF
. .
e thr unl mad per e
L L b

Remember Remember (2)

sto f noF 1m ? stoF
v

—
<

Pasul 3: Parameters

La operatorul Create Lift Chart 9 Create Lt Chart

setam valorile parametrilor precum  targetclass Yes

in imagine. R requeney «lo

La operatorul Remember, la

parametrul name punem numele numberofbins | 10

graficului (Lift Chart in acest caz), 7] automatic number of digils

iar la parametrul io object alegem )

LiftParetoChart. ¢ s ariaes
¥

Rezultate:

Obtinem un grafic care prezinta o serie de valori utile in procesul de luare a unei decizii de
interventie. Pasii necesari pentru calcularea valorilor incluse in acest grafic sunt urmatorii:
- se estimeazd modelul de clasificare (Naive Bayes);
- pe baza acestuia se calculeaza pentru fiecare caz probabilitatea de interes, adica
probabilitatea de a parasi compania;
- cazurile sunt sortate descendent in functie de aceasta probabilitate (primele cazuri au
probabilitatea cea mai mare, ultimele cea mai mica);
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- folosind tipul de grupare (binning) dorit, cazurile sunt divizate intr-un numar de grupuri (ales);
n acest caz am grupat cazurile in 10 grupuri in functie de frecventa (10 decile); dat fiind ca
numarul total de cazuri este 441, avem 44 de cazuri in fiecare grup (45 in primul);

- la nivelul fiecarui grup (decild) se identificd numarul de cazuri prezise corect ca fiind angajati
care pleacd, respectiv numarul de cazuri din acel grup; de exemplu, pentru primul grup
(cazurile care au probabilitatea cea mai mare de plecare 77-100%), avem 27 de cazuri de
plecare prezise corect (predictia a fost cd angajatul pleaca si chiar a plecat) din totalul de 45
de cazuri; daca ne limitdm doar la acest grup, vom gdsi aproximativ 38% dintre angajatii care
efectiv pleaca (27/71=38%); deci, alegand 10% dintre cazuri identificim 38% dintre plecari;
daca fi includem si pe cei din decila doi, vom gasi aproximativ 59% dintre plecari (27+15=42;
42/71=59%); includerea si a cazurilor din decila trei creste procentul la 70%; simplu spus,
controland 30% dintre cazuri identificam 70% dintre plecari; acest prag este de altfel si cel
optim Tn cazul acestui exemplu (desigur, functie si de situatia concreta: resurse, costuri etc.).

Curba ascendenta din acest grafic reprezinta curba Gain. De exemplu, pentru decila 1 valoarea Gain
este 0.6 (=27/45), iar pentru decila 2 este 0.47 (=42/89). Valorile Lift nu apar, dar pot fi calculate
usor din valorile Gain. De exemplu, pentru decila 1 valoarea Lift este 3.7 (27/45=0.60; 71/441=0.16;
0.60/0.16=3.7); in decila 1 avem 27 cazuri pozitive din 45; in tot setul de test avem 71 de cazuri
pozitive din 441; raportul dintre cele doua probabilitati, 60% si 16%, reprezinta valoarea Lift si este
egald cu 3.7.

n concluzie, rezultatele analizei sugereazi ca este cel mai avantajos si ne concentrdm interventia
(mdsura pe care o ludm pentru a reduce situatiile de parasire a companiei) asupra cazurilor din
primele doud decile (eventual primele trei), adica cele care au un prag al probabilitatii estimate de
plecare de 0.57 (57%). Procedand astfel, vom identifica 42 (50 daca luam primele trei decile) din
cele 71 de cazuri de angajati care pleaca.

M Court for Aftrtion = Yes -8 Cumulative (Percent)

27 145 714441
7 100%

68139

%1 677383

631309 0%

50126

50133

[0.789 - e5] [0.568 - 0.769] [0.343 - 0.568] [0:200 - 0.:343] [0:103- 0.200] [0.040-0.103] [0.008 - 0.040] [0.002 - 0.008] [0.000 - 0.002] [-0-0.000]

Confidence for Yes
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Graficul K-S

Masurile Lift si Gain iau in calcul doar numarul de cazuri pozitive, prin urmare sunt
relativ mai utile atunci cand ne intereseaza calitatea modelului in cazul clasei
pozitive. Graficul K-S (Kolmogorov-Smirnov plot) reprezinta performanta unui
model de clasificare folosind informatia cu privire la numarul de cazuri pozitive,
respectiv negative, deci masura este mai utila daca suntem interesati de calitatea
generala a modelului. Simplu spus, K-S este o masura a gradului de separare dintre
distributiile cazurilor pozitive si negative. K-S ia valori in intervalul 0-100, unde 100
indicd o separare perfecta (un model perfect), iar O contrariul. Pornind de la acelasi
exemplu (Figura 4.4-1), putem construi un tabel care include numarul de cazuri
pozitive si negative, numarul cumulat al acestora, respectiv ponderea cumulata
(Tabelul 4.4-2). Masura K-S este egalad cu diferenta dintre ponderea cumulata a
cazurilor pozitive si ponderea cumulata a cazurilor negative. Aceste valori pot fi
reprezentate vizual sub forma graficului K-S (Graficul 4.4-1). Diferenta maxima se
atinge in cazul decilei 6, valoarea K-S fiind 60.8, deci undeva putin peste mijlocul
intervalului de variatie. Dat fiind faptul c3, in practica, K-S ia cel mai adesea valori
peste 50 (modelul de clasificare propus este in general cel putin egal cu modelul de
clasificare naiv), rezultd ca modelul nostru are o performanta relativ buna.

Tabelul 4.4-2. O mdsurd a performantei clasificdrii: K-S

# cazuri+ #cazuri— %cazuri+ % cazuri-—

Decila # cazuri+  # cazuri- cum. cum. cum. cum. K-S
1 0 445 0 445 0.0 145 145
2 5 440 5 885 1.1 28.9 27.8
3 10 430 15 1315 34 43.0 39.6
4 15 415 30 1730 6.7 56.5 49.8
5 20 395 50 2125 11.2 69.4 58.2
6 40 355 90 2480 20.2 81.0 60.8
7 70 285 160 2765 36.0 90.4 54.4
8 90 195 250 2960 56.2 96.7 40.6
9 95 100 345 3060 77.5 100.0 22,5
10 100 0 445 3060 100.0 100.0 0.0
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Grdficul 4.4-1. O mdsurd a performantei clasificarii: K-S
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5. REGRESIA LOGISTICA
(LoGISTIC REGRESSION)

Nume operator Logistic Regression

Categoria majora invdtare asistatd (supervised learning)
Tip model clasificare (classification)

Grup algoritm de regresie

Atribut dependent categorial

Atribute independente numerice, categoriale

Gestioneaza valorile lipsa da (independente)

Distorsiune (bias) mare

Varianta (variance) mica

Bibliografie utilizata si recomandata:

- Analiza datelor in cercetarea psihologica (Sava, 2011, Chapter 7)

- Applied Logistic Regression (Hosmer et al., 2013)

- Logistic Regression: Binary and Multinomial (Garson, 2014)

- Practical Guide to Logistic Regression (Hilbe, 2016)

- Data mining: a tutorial-based primer (Roiger, 2017, Chapter 11.5)

- Discovering Statistics using IBM SPSS (Field, 2018, Chapter 20)

- Data Science: Concepts and Practice (Kotu & Deshpande, 2019, Chapter 5.2)

- Logistic Regression: A Primer (Pampel, 2020)

- Data Analytics for the Social Sciences: Applications in R (Garson, 2021,
Chapter 4)

- Machine Learning for Social and Behavioral Research (Jacobucci et al., 2023,
Chapter 4.3)

- Machine Learning for Business Analytics: Concepts, Techniques and
Applications in RapidMiner (Shmueli et al., 2023, Chapter 10)

Termenul de ,regresie” din denumirea acestui algoritm este oarecum fnselator.
Daca avem in vedere obiectivul urmarit, regresia logistica urmareste sa clasifice
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cazurile, sa prezica apartenenta acestora la clasele atributului de interes (variabilei
dependente), nu sa prezica valorile unei variabile metrice precum n cazul regresiei
liniare. Prin urmare, consideram ca regresia logistica nu este un algoritm de regresie,
ci unul de clasificare. Probabil termenul de regresie a trecut testul timpului ca
urmare a obisnuintei si / sau pentru ca algoritmul de regresie logistica apeleaza la
regresia liniard atunci cand estimeaza coeficientii modelului.

Principala caracteristica a acestui clasificator (si de altfel a tuturor celorlalti
prezentati Tn acest manual) constd Tn faptul cad variabila dependentd este
categoriald, mai exact, in cazul exemplelor discutate Tnh acest volum, categoriala de
tip binominal / binar. Altfel spus, variabila dependenta are doar dou3 clase, ia doar
doud valori (variante de raspuns), 0 si 1 (Shmueli et al., 2023, p. 271).2 Cateva
exemple de astfel de clase sunt urmatoarele: adevarat / fals, da / nu, pleaca / nu
pleacd, cumpdra / nu cumpara, frauda / non-frauda, bolnav / sanatos.

Un model de regresie logistica asuma faptul ca probabilitatea de succes este
determinatd de functia standard de densitate cumulativa logisticd (cumulative
standard logistic distribution). Un astfel de model estimeaza probabilitatea ca
variabila dependenta sa ia valoarea 1 (succes / evenimentul de interes are loc)
pentru o anumita combinatie de valori ale predictorilor. Pentru estimare se
foloseste metoda ,,maximum likelihood” (verosimilitate maxima) (spre deosebire de
regresia liniara care foloseste metoda celor mai mici patrate) (Shmueli et al., 2023,
p. 275).

5.1. Logica si pasii algoritmului

Tncepem acest sub-capitol cu prezentarea si ilustrarea unor concepte esentiale
pentru intelegerea regresiei logistice: probabilitate, sanse si raport de sanse
(probability, odds, odds ratio), respectiv relatiile dintre ele. in continuare descriem
tipurile de coeficienti obtinuti Tn urma estimarii unui model de regresie logistica,
prezentam asumptiile algoritmului si posibilele probleme care pot sa apara.

Desigur, putem construi modele de predictie si in cazul unor variabile dependente cu mai mult
de doua categorii / clase. Daca dorim sa realizam in RapidMiner un model de regresie logistica
in care dependenta este categoriald, e mai simplu sa folosim operatorul Logistic Regression,
iar daca dependenta este multi-categoriala trebuie sa folosim operatorul GLM (Generalized
Linear Model).

in general conventia este cd valoarea 0 este consideratd a fi un rezultat negativ (esec), iar
valoarea 1 un rezultat pozitiv (succes).
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Probabilitate, sanse, raport de sanse (probability, odds, odds ratio)

Pentru a descrie logica algoritmului de regresie logistica prezentam un exemplu
simplu, intuitiv, cu un singur predictor. Pe parcursul acestuia vom introduce si
cateva concepte necesare pentru intelegerea logicii si pasilor algoritmului de
regresie logistica. S3 presupunem ca ne intereseaza sa analizam relatia dintre
existenta copiilor si parasirea companiei. Mai concret, vrem sa vedem daca angajatii
fara copii tind sa-si dea demisia intr-o masura mai mare comparativ cu angajatii cu
copii. Observam ca ambele variabile au doua variante de raspuns, da/nu, deci sunt
de tip binar. Prin urmare, urmarim sa prezicem daca un angajat pleaca sau nu pleaca
in functie de existenta copiilor sau, mai exact, estimam probabilitatea / sansele® ca
un angajat sa plece (implicit, sa nu plece) in functie de atributul ,are copii”.

Pe un esantion de 10 cazuri (Tabelul 5.1-1), observam ca 4 angajati pleaca si 6 nu
pleaca (pe ultima linie a tabelului 4 persoane sunt colorate cu rosu, cele care pleaca,
6 cu negru, cele care nu pleaca). Relativ la un atribut categorial putem calcula
probabilitatea (probability) ca o persoana sa apartind unei anumite clase ca raport
intre numarul persoanelor din acea clasa si numarul total de persoane. Astfel,
pentru acest exemplu, probabilitatea ca un angajat sa pardseasca firma este 40%
(4/10=0.4 sau 40%). Probabilitatea de a nu pleca este 60% (6/10=0.6 sau 60%).
Observam ca suma celor doud probabilitati este 1 (100%). Nu este deloc o
intdmplare. Daca insumam probabilitatile asociate tuturor claselor unui atribut, vom
obtine de fiecare data 1 (100%). Considerand atributul care indica existenta sau nu
a copiilor, observdm ca avem un numar egal de persoane cu copii, respectiv fara
copii (5), deci siin acest caz probabilitatea asociata fiecdrei clase este 50% (5/10=0.5
sau 50%), iar suma este 1 (100%).

Pentru a calcula sansele (odds), impartim numarul de cazuri dintr-o clasa la numarul
de cazuri din cealalta clasa. Alternativ, sansele pot fi calculate ca raport intre cele
doua probabilitati asociate claselor. Pentru acest exemplu, la nivelul intregului
esantion (Tabelul 5.1-1, ultima linie), sansele clasei ,pleaca” relativ la clasa ,nu
pleacad” sunt egale cu 4:6 (4 la 6), deci 1:1.5, adica 0.67 (obtinem aceeasi valoare
dacd impartim intre ele cele doua probabilitati asociate claselor (0.4/0.6=0.67)). in
traducere, la fiecare angajat care pleaca exista un angajat si jumatate care nu pleaca

3

n limbajul statistic, spre deosebire de limbajul comun, conceptele sanse (odds) si probabilitate
(probability) se refera la lucruri diferite (desi strans legate intre ele), dupa cum vom vedea in
continuare.
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(sau, schimband clasa de referinta, la fiecare angajat care nu pleacd, exista 0.67
angajati care pleaca).

Tabelul 5.1-1. Probabilitate, sansd, raport de sanse: un exemplu de calcul

Clasa de Probabilitate
interes este |(probabilities sanse Raport de sanse Logit*
. P (odds) (odds ratio - OR) &
Pleaca (Rosu) p)
Formula
Are # obs.R # obs.R P oddsg;
ii = = ORr =
copii| OPSENVali/ | P = o oA = N T T p ot = odds,, | MOR)
Cazuri

o T T W |356dns 3:2(151a1) O N
(Nu) w |n| 60% sau 0.6 06/04=15 resulg® =025 :

1 TTT | wsading 1:4 (112 4) oR _ozs_ ol
(Da) w 'I' 20% sau 0.2 0.2/0.8=0.25 rosulgl =5 T ‘
Total w 'n' 4/10 4:6=1:1.5(11a1.5) i i

|i| 'I' 'I' 40% sau 0.4 0.4/0.6=0.67

Desigur, probabilitatile si sansele pot fi calculate si la nivelul unor sub-populatii /
sub-esantioane (de exemplu, tineri vs. varstnici, femei vs. barbati, conducere vs.
executie), nu doar la nivelul intregii populatii / intregului esantion. Pentru exemplul
nostru, daca Tmpartim cazurile in functie de existenta sau nu a copiilor,
probabilitatea cazurilor R (rosii, cei care pleacd) este 60% la nivelul Grupului 0 (Fara
copii), respectiv 20% la nivelul Grupului 1 (Cu copii). Dacad un angajat are copii
(Grupul 1), sansele sa paraseasca firma sunt 1 la 4 (0.25). Daca un angajat nu are
copii (Grupul 0), sansele sa plece sunt 3 la 2, adica 1.5 la 1 (1.5).

Ce se intampla cu sansele de a parasi firma in functie de existenta sau nu a copiilor?
Sunt mai mari, mai mici, la fel? Putem rdaspunde la aceasta intrebare calculand
raportul de sanse (odds ratio = OR), adica, Tn acest caz, raportul dintre sansele de a
pleca in cazul celor doua clase: angajati cu copii (odds = 0.25) si angajati fara copii
(odds = 1.5). Functie de clasa de referinta aleasa, OR (raportul de sanse) este egal

4 La ce putere trebuie si-l ridicdm pe e (numdrul lui Euler sau baza logaritmilor naturali; e =
-1.79 _

2.718...) pentru a obtine valoare OR (odds ratio) respectiva? Tn acest caz, e'”® = 6, iar e

0.17, respectiv In(6) = 1.792, iar In(0.17) = -1.792.
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cu 6 sau 0.17, deci sansele de a pleca din firma sunt de 6 ori mai mari in cazul
angajatilor fara copii raportat la cei cu copii. Alternativ, putem spune ca sansele de
plecare sunt de 6 ori mai mici in cazul angajatilor cu copii raportat la cei fara copii.

Generalizand, o valoare supraunitara a raportului de sanse indica relativ mai multe
sanse ca evenimentul analizat sa aiba loc atunci cdnd o observatie / un caz apartine
unei anumite clase (predictorul ia 0 anumita valoare, in cazul predictorilor metrici).
Invers, o valoare subunitard semnifica sanse relativ mai putine, iar un raport de
sanse egal cu 1 arata ca nu exista o relatie de asociere intre cele doua atribute (in
termeni cauzali, predictorul in discutie nu modificd / influenteazd sansele de
apartenenta la clasa de interes a atributul prezis). De exemplu, daca raportul de
sanse asociat exemplului din Tabelul 5.1-1 ar fi fost 1 (sau apropiat de 1), am fi
concluzionat ca nu exista o relatie de asociere intre calitatea de parinte si parasirea
companiei.

De la probabilitate la sanse, apoi la logit si inapoi

Regresia logistica este folosita pentru a modela / prezice apartenenta cazurilor la
clasele unui atribut binar. De obicei ne intereseaza apartenenta la clasa pozitiva / de
interes / da / evenimentul are loc (etichetata cu valoarea 1). Pentru a face aceasta
predictie trebuie sa calculam probabilitatea de apartenenta la clasa de interes (adica
1) (probabilitatea ia valori in intervalul [0;1]), respectiv sa stabilim un prag de
referintd, adica o valoare a probabilitatii in functie de care alocam cazurile la clasa
1, respectiv 0. De obicei, softurile de analiza a datelor permit stabilirea pragului dorit
chiar daca, implicit, pragul este setat la valoarea 0.5. Un prag setat la 0.5 inseamna
ca toate cazurile cu o probabilitate estimata mai mica de 0.5 (50%) vor fi alocate la
clasa 0 (prezicem ca apartin clasei 0), iar cele cu o probabilitate estimata de cel putin
0.5 vor fi alocate la clasa 1 (prezicem ca apartin clasei 1).

Pentru a estima aceste probabilitati nu putem folosi regresia liniara, cel putin pentru
urmatoarele doud motive:

-  este foarte posibil ca unele dintre predictiile realizate folosind un model de
regresie liniara sa ia valori in afara intervalului de variatie [0;1], ori, o
probabilitate nu poate lua valori mai mici de 0 sau mai mari de 1;

- asumptia variantei constante a erorilor (necesara in cazul regresiei liniare)
nu este respectata, deci erorile standard asociate coeficientilor nu sunt
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valide, prin urmare inferentele realizate in baza unui astfel de model pot fi
gresite.

Ce putem face in acest caz? Raspunsul e destul de simplu: translatam probabilitatile
intr-un sistem de masurare care indeplineste conditiile mentionate anterior; adica,
in loc sa prezicem probabilitatile, prezicem altceva, acest altceva fiind legat de
probabilitati printr-o formula (functie); in cazul regresiei logistice functia folosita
este logit, deci vom prezice valorile logit, adicd logaritmul sanselor sau In(odds);
dupa estimarea modelului si realizarea predictiilor, acestea din urma sunt
transformate in probabilitdti. Dincolo de aceasta descriere generald, concret
procedam astfel (vezi exemplul din Tabelul 5.1-2):

-  Observam ca probabilitatile i-au valori in intervalul [0;1], valoarea 0.5
indicand o probabilitate egala de apartenenta la cele doua clase.

- Pasul 1 - transformarea probabilitatilor in sanse (odds). Pentru a calcula
sansele (odds), impartim probabilitatea clasei pozitive (1) la probabilitatea
clasei negative (0). O valoarea a sanselor (odds) egala cu 1 indica faptul ca
probabilitatea asociata fiecareia dintre cele doua clase este 0.5 sau 50%
(deoarece 0.5/0.5=1). Observam ca intervalul de variatie asociat masurii
odds este [0;<), deci nici aceasta masura nu este potrivita pentru nevoile
noastre deoarece ar trebui ca valorile masurii sa acopere, teoretic, tot
intervalul (-e<;e<). Mai mult, dat fiind faptul ca odds ia valori in intervalul
[0;o0), este incorect sa folosim regresia liniara pentru a modela relatia dintre
cele doua atribute (modelul ar prezice si valori negative, deci mai mici de 0).
Totusi, daca transformam valorile odds in valori logit, putem apela la
regresia liniara.

- Pasul 2 - transformarea sanselor (odds) in valori logit. Aceasta
transformare se face prin logaritmarea valorilor odds, adica folosind
formula logit = In(odds). Masura nou obtinutad se numeste logit. Observam
ca, de aceasta data, valorile rezultate acopera tot intervalul (-e=;e<) (exact
ceea ce ne dorim). Valorile logit sunt si cele pe care le vom modela / prezice.
Observam totodata ca valorile logit sunt relativ mai dificil de interpretat (nu
au o semnificatie imediata).

- Pasul 3 - transformarea valorilor logit in sanse (odds) prin exponentierea

valorilor logit, respectiv in probabilitati prin calcularea raportului dintre
sanse (odds) si 1 + sanse.
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Tabelul 5.1-2. ,,Drumul” de la probabilitate la sanse, apoi la logit si inapoi

Prob. — — — —l- 2
Odds Logit Odds Prob. z g
__P | =In(odds) | = elogit elogit | =2°
=p 1-p —a+bX | =eathX | 1+ elogit ég
0.000 0.000 -0 0.000 0.000 | * .
0.001 0.001 -6.907 0.001 0.001 - P Rl
0.010 0.010 -4.595 0.010 0.010 -
0.100 0.111 -2.197 0.111 0.100 2
0.200 0.250 -1.386 0.250 0200 | 7 °
0.300 0.429 -0.847 0.429 0300 | < |
0.400 0.667 -0.405 0.667 0.400 2
0.500 1.000 0.000 1.000 0500 | ...
0.600 |  1.500 0.405 1.500 0.600 oo
0.700 2.333 0.847 2.333 0700 | 3
0.800 4.000 1.386 4.000 0.800 |
0.900 |  9.000 2.197 9.000 0.900 | %o
0.990 | 99.000 4.595 99.000 0.990 "é
0.999 | 999.000 6.907 |  999.000 0.999 |
1.000 oo oo oo 1.000 e

* Probabilitatea prezisd (p) nu poate fi exact 0 sau 1.

Sa presupunem ca probabilitatea ca un angajat oarecare sa paraseasca firma la care
lucreaza este 40%, adica p = 0.40, deci probabilitatea ca un angajat sa nu plece
este 60%. Prin urmare, sansele (odds) ca un angajat sa plece relativ sa nu plece sunt
0.4/0.6, adica 1 la 1.5 (la fiecare 1.5 angajati care nu pleaca existd un angajat care
pleacd) sau 0.667. Valoarea logit asociat3 acestei sanse este (n(0.667) = —0.405,
Aceasta este de altfel si valoarea pe care o obtinem atunci cand estimam pe aceleasi
date un model de regresie logistica fara niciun predictor (valoarea pe care o ia
constanta ecuatiei de regresie logistica, a = —0.405). Prin urmare, ecuatia de
regresie logistica pentru situatia fara predictori ia forma:

logit(p) = In(odds) = In (1 3 p) =a

“ . _ - . x P -
Daca exponentiem ambele parti ale ecuatiei, rezulta ca m=€“, adica

T—p- e 0495 = 0.667  deci p = 0.4 (exact probabilitatea de la care am plecat).
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Daca includem un predictor, ecuatia de regresie logistica devine:

logit(p) = In(odds) = In (1 P ) =a+bX

unde p este probabilitatea ca evenimentul sa aiba loc, a este constanta, X este
valoarea luata de variabila independenta (predictorul), iar b este coeficientul de
regresie logistica nestandardizat. De exemplu, relatia dintre parasirea companiei si
gradul de insatisfactie poate fi exprimata astfel:

logit(plece) = In(odds plece relativ la nu plece) = —5.158 + 0.804 = insatisfactie

Daca in cazul unui angajat insatisfactia este nula (X= 0), valoarea logit este -5.158,
deci sansele ca acesta sa plece relativ la sa nu plece sunt egale cu 0.006 (e>158),

iar probabilitatea de a pleca este 0.006(%). Daca un alt angajat are un scor de
+0.

insatisfactie egal cu 5, valoarea logit devine -2.746 (-5.158 + 0.804 * 5 = -5.158 +
4.020 = -1.137), deci sansele ca acesta sa plece relativ la sa nu plece sunt egale cu

0.321 (e~1137), iar probabilitatea de a pleca este 0.243(1 0321

=~ _}. Desigur tem
+0.321) esigur, pute

calcula probabilitatea folosind direct formula:

ea+b*X

p= 1+ pa+b=X

Ce si cum interpretam?

Tn urma estimérii unui model de regresie logistica obtinem patru tipuri de masuri:
coeficienti logit nestandardizati, coeficienti logit standardizati, rapoarte de sanse
(odds ratio) si probabilitati. Fiecare dintre acestea poate fi folosita pentru a exprima
sintetic relatiile dintre atributul de interes si predictori. insd, modul in care
interpretdm maésurile, cat de intuitive si utile sunt acestea difera. in cele ce urmeaza
prezentam pentru fiecare masurd interpretarea generala, un exemplu simplu,
respectiv o evaluare a utilitatii si interpretabilitatii.

Interpretarea in termeni de coeficienti logit nestandardizati. Fie b coeficientul de
regresie logistica (logit) nestandardizat. Unitatea de masura a unui coeficient
nestandardizat este unitate de masura a predictorului asociat (unitatea de masura
originald); atunci cand variabila independentd se modifica (creste / scade) cu o
unitate, In(odds) asociat clasei de interes a variabilei dependente se modifica (creste
/ scade) cu b unitati, ceilalti predictori fiind constanti. O valoare a lui b mai mare de
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zero semnificd o relatie pozitiva cu variabila prezisa, iar o valoare mai mica de zero
semnifica o relatie negativa; in cazul exemplului nostru, atunci cand insatisfactia
(variabila independenta) creste cu un punct (pe o scald de la 0 la 10), valoarea
In(odds) asociata clasei ,,pleacd” creste, in medie, cu 0.804; prin urmare, un nivel
ridicat al insatisfactiei este nsotit de sanse mai mari de parasire a companiei. Este
relativ mai dificil sa interpretam ce semnifica exact o anumita valoare logit
deoarece: (1) operam rar cu logaritmi si sanse, deci e relativ mai dificil sa intuim ce
reprezintd concret logaritmul unei sanse, (2) variabilele independente au adesea
unitati de masura, respectiv intervale de variatie, destul de diferite intre ele, deci
coeficientii logit nestandardizati nu pot fi comparati intre ei si (3) relatia dintre logit
si probabilitate este non-liniard (mai exact, este in forma de S, adica este descrisa
de o functie de tip sigmoid). Mai mult, nu putem compara nici macar coeficientii
acelorasi predictori in cazul a doua modele aflate intr-o relatie de tip ,cuib”
(nested).> Pentru aceste motive, interpretarea in termeni de coeficienti logit
nestandardizati este utilizata relativ mai rar.

Interpretarea in termeni de coeficienti logit standardizati. Fie by coeficientul logit
standardizat. Pentru a obtine valorile bs, putem standardiza in prealabil variabilele
incluse in model (le transformam astfel incat media fiecareia devine 0, iar abaterea
standard 1) sau aplicdm o formulad coeficientului nestandardizat (vezi mai jos).
RapidMiner calculeaza automat si coeficientii standardizati, fara ca utilizatorul sa
trebuiasca sa standardizeze variabilele. Unitatea de masura a unui coeficient
standardizat devine abaterea standard. Tn functie de obiectivele urmdrite
standardizarea se poate face relativ la variabila independenta, la variabila
dependentd sau la ambele (complet). Standardizarea coeficientului logit asociat
predictorului X relativ la variabila fiecare tip de variabila se realizeaza astfel:

- independentd, X: coef.std(X) = coef.nestd(X) * sd(X)

) 1
- dependentd, Y: coef.std(X) = coef.nestd(X) Y T)

. _ sd(X)

ambele, Xsi Y: coef.std(X) = coef.nestd(X) * sd(r")

unde:

coef.std(X) = coeficientul logit standardizat asociat predictorului X;

5

Addugarea unui predictor la un model poate schimba coeficientii predictorilor existenti chiar
daca predictorul nou nu coreleaza cu niciunul dintre acestia (Norton & Dowd, 2018; Williams
& Jorgensen, 2023). Pentru a putea totusi compara efectele, putem folosi una dintre
urmatoarele solutii: standardizarea lui Y, metoda KHB (Karlson/Holm/Breen) si utilizarea
efectelor maginale (vezi sectiunea despre probabilitati).
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coef.unstd(X) = coeficientul logit nestandardizat asociat atributului X;
sd(X) = abaterea standard a atributului X;
sd(Y") = abaterea standard a variabilei dependente Y (latente, nu observate).

Formulele utilizate pentru fiecare dintre tipurile de standardizare difera partial de
la un autor la altul sau de la un soft la altul. Aici am prezentat solutia implementata
in Stata (varianta Agresti, pachetul spost). Firesc, valorile obtinute trebuie
interpretate in functie de tipul de standardizare utilizat. Tn cazul standardizérii
complete, interpretarea este urmatoarea: o crestere / scadere cu o abatere
standard a variabilei independente este insotitda de o crestere / scadere cu bgg
abateri standard a In(odds) asociate clasei de interes a variabilei dependente. O
valoare a coeficientului bsg mai mare de zero semnifica o relatie pozitiva cu variabila
prezisd, iar o valoare mai mica de zero o relatie negativa. Pentru exemplul nostru,
valoarea standardizatd (complet, adicd tinand cont de ambele variabile) a
coeficientului asociat atributului insatisfactie este aproximativ 0.84, deci o crestere
cu o abatere standard a insatisfactiei (3.5 puncte in acest caz) este insotita de o
crestere cu 0.84 abateri standard a In(odds) asociate clasei ,,pleacd”. Spre deosebire
de coeficientii logit nestandardizati, cei standardizati pot fi comparati intre ei
(desigur, doar daca s-a folosit acelasi tip de standardizare, respectiv acelasi model),
nsd, n rest, prezinta aceleasi dezavantaje sau chiar unele noi.®

Interpretarea in termeni de odds ratio. n acest caz transformam coeficientul logit
nestandardizat (b) in raport de sanse (odds ratio = OR) folosind formula OR = e®. OR
se interpreteaza astfel: o crestere / scadere a variabilei independente cu o unitate,
este Tnsotitd de o crestere / scadere a sanselor de apartenentd la clasa pozitiva (1)
relativ la cea negativa (0), cu un factor egal cu valoarea OR (adica e®). O valoare OR
mai mare de unu semnifica o relatie pozitiva cu variabila prezisd (cresc sansele
relative de apartenenta la clasa 1), iar o valoare mai mica de unu indica o relatie
negativa (scad sansele relative de apartenent la clasa 1). In cazul exemplului nostru,
atunci cand insatisfactia creste cu un punct (pe o scala de la 0 la 10), sansele de a
pleca relativ la a nu pleca se dubleazd aproximativ (e84 = 2.2).7 Alternativ, putem

spune ca raportul de sanse in favoarea plecarii se modifica cu un factor egal cu 2.2,

6 Cefinseamna o abatere standard in cazul unui atribut binar? Dac§ varianta (abaterea standard)
unui predictor difera intre grupuri, valorile standardizate vor diferi si ele, deci nu e corect sa
comparam coeficientii standardizati asociati acelor grupuri.

Putem calcula raportul de sanse si pentru situatii in care variabila independenta se modifica
cu mai multe unitati. De exemplu, daca nivelul de insatisfactie creste cu 3 puncte, sansele ca
un angajat sa plece din companie sunt de 11 ori mai mari comparativ cu sansele ca angajatul
sd rdmana (celelalte conditii fiind egale) (e3™ = 370804 = ¢2412 = 11 16).
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respectiv sansele relative de plecare cresc cu 120% ((2.2 — 1) * 100).® Analiza
relatiilor in termeni de OR este o modalitate intuitiva si utild practic, dar valorile
obtinute pot fi interpretate doar in termeni relativi. Ce inseamna practic ,,o dublare
a sanselor”? Pare sa fie foarte mult insa acest lucru nu e neapdrat adevarat: daca
sansele initiale erau 10°%, adicd una la un milion, dublarea sanselor modifica foarte
putin situatia concreta deoarece probabilitatea de aparitie a acelui fenomen ramane
in continuare extrem de micd. Insd, pe de altd parte, raportul de sanse exprima
sintetic (o singura valoare numerica) relatia dintre doua variabile. Simplu spus, OR
este acelasi indiferent de portiunea de referinta din intervalul de variatie a variabilei
independente. Spre deosebire de OR, probabilitatea poate sa varieze diferit, pe
anumite portiuni putem observa o crestere / scadere mai acceleratd, pe altele una
mai redusa.

Interpretarea in termeni de probabilitati. Folosind modelul de regresie logistica
estimat, putem calcula valorile logit prezise pentru diferite combinatii de valori ale
variabilelor independente. In continuare, putem transforma aceste valori logit in
probabilitati, apoi putem reprezenta grafic relatia dintre probabilitati si una sau mai
multe variabile independente. Probabilitatea este o masura mult mai intuitiva,
practica si interpretabild in termeni absoluti. De exemplu, in cazul unui angajat cu
un nivel al insatisfactiei de 10 puncte, probabilitatea de plecare este 95%,° iar in
cazul unuia cu un nivel al insatisfactiei egal cu 5, probabilitatea este 42%. Cu privire
la o astfel de situatie putem afirma ca primul angajat are o probabilitate foarte mare
de a pleca, al doilea este indecis, respectiv ca sansele de plecare ale primului sunt
de doua ori mai mari.

Interpretarea in termeni de probabilitdti este folositd tot mai frecvent, cel mai
adesea fiind preferata o forma grafica de exprimare a relatiei dintre variabila
dependent] si variabila(ele) independente,® una de tipul celei ilustrate in Figura
5.1-1. Tn grafic se observa c& probabilitatea de plecare din companie este sistematic

8 Valoarea OR depinde de ce date si model folosim, deci corect ar fi s§ spunem c§ valoarea

obtinutd este doar o estimare conditionata de restul atributelor incluse in model. Prin urmare,
strict tehnic nu putem compara estimari ale OR obtinute pe seturi de date diferite, sub-
populatii diferite, respectiv modele diferite (Norton & Dowd, 2018).
—5.158+0.804 %10 2.883 17.871
. - = = 0.947

T 1+ e-5158+0804+10 142883  1gg71

10

Aceasta se intampla pentru ca, spre deosebire de coeficientii logit si odds ratio (OR), in cazul
probabilitatilor relatia dintre independenta si probabilitate este non-liniara si non-aditiva, deci
nu o putem exprima folosind o singura valoare. Daca efectul lui X (independentei) asupra lui Y
(dependentei) in termeni de OR este constant pentru orice valori ale lui X, efectul in termeni
de probabilitati variaza in functie de valorile lui X. Din acest punct de vedere, OR prezinta un
avantaj comparativ cu probabilitatile.

Modele de clasificare in RapidMiner Studio 159 -




- 5 Regresialogistica (Logistic Regression)

mai mare in cazul angajatilor care lucreaza peste program, respectiv scade pe
masura ce vechimea in companie creste. Mai mult, observam ca probabilitatea de a
pleca nu se modifica liniar in functie de valorile variabilelor independente: pe unele
portiuni ale intervalului de variatie asociat atributului ,vechime” variatia
probabilititii este mai accentuatd, pe altele mai putin. In plus, diferenta dintre
probabilitatea de plecare a angajatilor care lucreaza peste program si probabilitatea
celor care nu lucreaza peste program scade pe masura ce creste vechimea, ajungand
in final sa fie nula (exista un efect de interactiune intre cei doi predictori). Simplu
spus, n cazul angajatilor cu vechime mica in companie, munca peste program are
un impact negativ major asupra ramanerii in companie. Pe masura ce vechimea
creste, impactul muncii peste program asupra probabilitatii de a pleca scade,
ajungand sa fie nul in cazul celor cu vechime de cel putin 25 ani (pe masura ce
vechimea creste, probabilitatea de a pleca depinde tot mai putin de munca peste
program).

Figura 5.1-1. Probabilitatea prezisd de a pleca din companie in functie de vechime
si munca peste program (model cu efecte de interactiune)

5 "
© Munca peste program
;3 — Nu Da
2 4
[3:
Q
o
AT
&3
~N
o
o
g 2
b
=
E
=1
o
p—
o -

0

0 10 20 30
Vechimea in companie (ani)

Exista doua tipuri de probabilitati ce pot fi calculate si utilizate pentru a exprima
relatia dintre predictori si dependenta: predictii ajustate (Adjusted Predictions) si
efecte marginale (Marginal Effects). Pentru fiecare dintre aceste doua tipuri,
functie de interes, pot fi calculate trei masuri: ,Adjusted Predictions at the Means”
(APM), ,Adjusted Predictions at Representative values” (APR), ,Average Adjusted
Predictions” (AAP), ,Marginal Effects at the Means” (MEM), ,Marginal Effects at
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Representative values” (MER), ,,Average Marginal Effects” (AME) (Williams, 2012).
Dintre toate acestea, de preferat sunt cele relativ la valori reprezentative (vezi
Figura 5.1-1 pentru o ilustrare a APR; graficul MER ar arata similar, dar ar afisa o
singurd curba — diferenta dintre cele doua curbe din graficul respectiv). Daca dorim
sa exprimam relatia (efectul) printr-o singura valoare, AAP si AME reprezinta
variantele de preferat (Long & Freese, 2014).

Pentru cei care doresc sa inteleaga relativ mai in profunzime modul in care este
estimat un model de regresie logistica, prezentam doua exemple simple, cu cate un
singur predictor, prima dat3 binar (Tabelul 5.2-1), apoi metric (Tabelul 5.2-2). n
ambele exemple, variabila prezisa (dependentd) este ,daca angajatul pleaca din
companie” (1=da / 0=nu). Inainte de aceste exemple, prezentdm o scurtd discutie
cu privire la trei teme importante:

(1) Care sunt asumptiile regresiei logistice?

(2) Ce problemele care pot sa apara atunci cand estimam un model de regresie
logistica?

(3) Cuminvata un model de regresie logistica relatii de tip liniar vs. nonliniar?

Asumptiile regresiei logistice

Ca orice metoda de analiza statistica, regresia logistica are la baza anumite asumptii.
Daca aceste asumptii nu sunt respectate, coeficientii obtinuti sunt distorsionati
(biased) sau au asociate erori standard foarte mari, prin urmare estimarile
probabilitatilor de succes si predictiile realizate pe baza modelului nu sunt corecte,
respectiv pot fi imprecise. in cazul regresiei logistice asumptiile sunt urméatoarele:

- relatia dintre probabilitdtile conditionate reale si predictori / variabilele
independente ia forma unei functii de tip logistic (in forma de S, simetrica);*

- modelul nu omite variabile importante;

— modelul nu include variabile irelevante;

- variabilele independente sunt masurate fara eroare;

- cazurile / observatiile sunt independente;

- niciuna dintre variabilele independente (predictori) nu este o combinatie
liniard a celorlalte variabile independente (variabilele respective nu sunt
multicoliniare).

1 7n cazul regresiei logistice se asuma ci erorile de predictie au o distributie de tip logistic. O
distributie logistica standard are media O si varianta m?/3 (aproximativ 3.29).
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Posibile probleme, sursele acestora si cum le putem rezolva

Functie de datele utilizate si de complexitatea modelului, uneori algoritmul de
regresie logistica nu gaseste o solutie, adica nu estimeaza valorile coeficientilor (nu
converge) sau, daca totusi converge, erorile standard asociate coeficientilor sunt
extrem de mari (solutia obtinuta este extrem de instabild, deci are sanse reduse de
generalizare). Principalele doua motive pentru care se intampla acest lucru sunt
informatia insuficienta (combinatii rare, adica fara cazuri sau cu cazuri foarte putine)
si separarea completa (predictia perfecta).

Informatia insuficienta: se refera la situatia Tn care setul de date nu include niciun
caz!? in una dintre clasele variabilei dependente pentru una sau mai multe dintre
combinatiile de predictori; in exemplul de mai jos (Tabelul 5.1-3) nu avem cazuri de
tip ,Da” (Pleacad) pentru combinatia ,are copii + Tn ultimii 2 ani nu i-a crescut

I”

salariu

Tabelul 5.1-3. Problema: informatie insuficientd

Are copii Marire salariu (<2 ani) Paraseste compania
Nu Nu Da
Nu Da Da
Da Nu ?
Da Da Da

Separarea completa: se refera la situatia in care variabila dependenta este prezisa
perfect de una dintre variabilele independente sau de o combinatie de variabile
independente (Tabelul 5.1-4); altfel spus, (cvasi-)separarea sau predictia perfectad se
referad la situatia in care variabila dependenta nu variaza in cazul anumitor categorii
ale predictorilor; in exemplul de mai jos, daca X (insatisfactia muncii) < 4, Y (pleaca)
va fi intotdeauna 0 (nu pleacd), iar daca X > 4, Y = 1; in aceste conditii, curba de
regresie logistica poate avea o diversitate de forme (pentru exemplul nostru, am
ilustrat trei curbe posibile), deci algoritmul nu poate estima o solutie unica a ecuatiei
(valori unice ale coeficientilor).

12 S3u dacd aproximativ mai mult de 20% dintre combinatii (celule) contin cel mult 5 cazuri.
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Tabelul 5.1-4. Problema: separare completd

X Y 1
Insat Pleaca
0 0 0.8
1 0
2 0 0.6
3 0 0.4
4 0
6 1 0.2
7 1
0 e *
8 1

Insatisfactia muncii

Solutia la problema combinatiilor rare este sa includem in model doar predictori
care au suficiente cazuri in fiecare categorie. Daca avem atribute care au foarte
putine cazuri in unele clase, fie le scoatem din analiza, fie le includem / combinam

xn

intr-o altad categorie (de exemplu, daca in cazul atributului ,,educatie formala” avem
xn

foarte putine cazuri care formeaza clasele ,,scoala generald” si,, 10 clase”, putem uni
aceste categorii in categoria ,,maximum 10 clase”.

in cazul separarii complete, presupunand ci nu sunt erori de introducere sau
recodificare a datelor, solutia cea mai simplda constd de asemenea in unirea
categoriilor slab reprezentate (simplificarea modelului). Alternativ, putem calcula
modele de regresie logistica speciale (exact, firth, bayesian). Chiar si atunci cand
setul de date are foarte multe cazuri, daca numarul cazurilor din clasa de interes
este mic (unbalanced dataset), modelul de regresie logistica este dificil de estimat
(functie si de numarul si tipul predictorilor, respectiv a relatiilor dintre acestia).

Tnvitarea unor relatii liniare vs. nonliniare

Forma pe care o poate lua frontiera estimata depinde atat de algoritmul utilizat cat
si de includerea sau nu in modelul de clasificare a unor valori transformate ale
atributelor originale. Tn cazul regresiei logistice, dacd includem ca predictori doar
atributele initiale, frontiera dintre clase va fi intotdeauna liniara (un punct, o dreapta,
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un plan etc., functie de numérul de predictori®), deci vom putea modela doar relatii

simple, de tip liniar. Daca includem ca predictori si transformari ale atributelor (de
exemplu, pe 1ang3 atributul X putem include puteri ale acestuia precum x2, x3, x>, x%33,
respectiv alte functii sau combinatii de functii (de exemplu In(x), cos(x), sin(x) etc.); de
asemenea putem include produsul a doua atribute, raportul dintre doua atribute etc.),
vom putea modela si relatii mai complexe. Evident, in astfel de situatii, granita dintre
clase va fi una relativ mai complexa, non-liniara. Desigur, cresterea complexitatii
modelului merita, adica aduce un plus la calitatea clasificarii, doar daca datele (relatiile

dintre atribute) sunt complexe.

Pentru a ilustra aceste idei, vom considera doua exemple simple. Daca frontiera
dintre clase este clara si liniara (Figura 5.1-2), un model de regresie logistica cu doar
doi predictori poate prezice aproape perfect apartenenta cazurilor la clase dupa
doar 10 iteratii.’* Includerea ca predictori a atributelor originale transformate
(patratul lor) nu creste calitatea predictiei. in cazul in care frontiera dintre clase este
nonliniara (relatii complexe), lucrurile stau cu totul altfel (Figura 5.1-3). Astfel, in
acest caz modelul de regresie logistica care include doar predictorii originali nu
poate invata frontiera dintre clase nici macar dupa 100 iteratii (clasificad incorect 52%
din cazuri). Daca includem ca predictori si patratul atributelor originale, modelul
invata relatiile din setul de date foarte repede: dupa 10 cicluri sunt clasificate corect
94% din cazuri, iar dupa 100 cicluri 99.6%.

Figura 5.1-2. invdtarea unor relatii liniare: atribute originale vs. transformate

Start Iteratia 10 Iteratia 100

X Test loss 0.273 Test loss 0.003 Test loss 0.001
Training loss 0.278 Training loss 0.003 Training loss 0.001
4

13 Dac3 atributul de interes are trei clase, vom avea nevoie de doud puncte / linii / planuri / etc.
pentru a defini granita. Dacd are patru clase vor fi necesare trei puncte / linii / planuri / etc.

14 pentru aceste exemple am estimat modelele de regresie logisticd ca modele de retele
neuronale fara neuroni ascunsi, de aici si parametrul numar iteratii / cicluri de invatare.
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Start Iteratia 10 Iteratia 100

Test loss 0.878 Test loss 0.004 Test loss 0.001
Training loss 0.909 Training loss 0.003 Training loss 0.001

X N X
N

N
N

Sursa: https://playground.tensorflow.orqg/; predictori: x si z (prima linie); x, z, X* si z? (ultima linie)

Figura 5.1-3. invétarea unor relatii nonliniare: atribute originale vs. transformate

Start Iteratia 10 Iteratia 100

Test loss 0.643 Test loss 0.524 Test loss 0.524
Training loss 0.602 Training loss 0.504 ¥ Training loss 0.504

Test loss 0.804 Test loss 0.036 Test loss 0.005
Training loss 0.861 Training loss 0.034 Training loss 0.004

Sursa: https://playground.tensorflow.org/; predictori: x si z (prima linie); x, z, x* si Z* (ultima linie)
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5.2. Regresia logistica binara cu un singur predictor: doua
exemple didactice

n aceasta sectiune prezentdm doud exemple didactice de regresie logisticd binara
simpld, unul cu un predictor binar, altul cu un predictor metric.

Predictor binar

Pentru acest exemplu consideram predictorul ,,angajatul are copii” cu doua variante
de raspuns: 1=da si 0=nu. Observam ca setul de date considerat (Tabelul 5.2-1) este
identic cu cel discutat la inceputul capitolului (Tabelul 5.1-1). Tn total avem 10 cazuri:
3 angajati fara copii care pleacd din companie, 2 angajati fara copii care raman, 1
angajat cu copii care pleaca si 4 angajati cu copii care raman. Ne intereseaza sa
estimam care este raportul de sanse relativ la categoria pleaca in functie de
existenta copiilor (clasa de referinta este 1, adica are copii). Anterior (Tabelul 5.1-1),
am estimat ca sansele de plecare in cazul angajatilor cu copii sunt de 6 ori mai mici
comparativ cu sansele angajatilor fara copii, deci OR este 0.167 (1:6). Valoarea logit
corespunzatoare lui OR = 0.167 este -1.792 (In(0.167) = -1.792), aceasta fiind si
valoarea estimata de algoritmul de regresie logistica (Tabelul 5.2-1). Pentru a ajunge
la aceastd estimare, algoritmul alege®® niste valori de start ale coeficientilor a
(constanta) si b (logit) ai ecuatiei de regresie, calculeaza discrepanta dintre date si
predictii (masura LL), modifica valorile coeficientilor astfel incat discrepanta sa scada
(adicd LL s3 creasca), si tot asa, iterativ,’® pand cand valorile coeficientilor se
stabilizeaza, iar suma valorilor LL este cat mai mare posibil (valoarea maxima
posibild este 0 si indica o predictie perfecta).

15 De obicei, programele de analiza statistici aleg ca valori de start estimérile coeficientilor
obtinute in cazul regresiei liniare (Pampel, 2020, p. 56).

6 Daca, dupa o iteratie, suma valorilor LL nu mai creste cu o cantitate superioara pragului
indicat/ setat automat, algoritmul se opreste si retine solutia cea mai buna obtinuta. Pentru o
explicatie mai detaliatd a modului de calcul a LL si cateva exemple se poate consulta capitolul
3 al volumului , Logistic Regression: A Primer” (Pampel, 2020).
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Tabelul 5.2-1. Un exemplu de estimare a unui model de regresia logistica simpla:

predictor binar

Id | Copii | Pleacd | Logit | elost P(1) LL Logit | elost P(1) LL
1 0 1 0.100 | 1.105 0.525 | -0.644 0.405 | 1.500 | 0.600 -0.511
2 0 1| 0.100 | 1.105 0.525 | -0.644 0.405 | 1.500 | 0.600 -0.511
3 0 1 0.100 | 1.105 0.525 | -0.644 0.405 | 1.500 | 0.600 -0.511
4 0 0 | 0.100 | 1.105 0.525 | -0.744 0.405 | 1.500 | 0.600 -0.916
5 0 0| 0.100 | 1.105 0.525 | -0.744 0.405 | 1.500 | 0.600 -0.916
6 1 1] 0.200 | 1.221 0.550 | -0.598 -1.386 | 0.250 | 0.200 -1.609
7 1 0| 0.200 | 1.221 0.550 | -0.798 -1.386 | 0.250 | 0.200 -0.223
8 1 0| 0.200 | 1.221 0.550 | -0.798 -1.386 | 0.250 | 0.200 -0.223
9 1 0| 0.200 | 1.221 0.550 | -0.798 -1.386 | 0.250 | 0.200 -0.223
10 1 0] 0.200 | 1.221 0.550 | -0.798 -1.386 | 0.250 | 0.200 -0.223

Suma -7.213 Suma -5.867

Coeficientii logit la start:

a=0.1
b=0.1

Coeficientii logit finali:

a=0.405

b =-1.792

*0=Nu, 1=Da;

** Logit = a + b x Copii
elogit = exp(Logit)
P(1) = Probabilitate(Da) = elogit / (1 + elogit);

*** Tabelul din stdnga contine valorile calculate folosind coeficientii de start, cel din dreapta valorile finale, estimate

in baza coeficientilor finali.

Predictor metric

dacd Pleacd = 1, atunci LL = In(P(1))
dacd Pleacd = 0, atunci LL = In(1 - P(1))

LL = Log Likelihood; ~Suma =Y LL;

Similar cu exemplul anterior, putem estima un model de regresie logistica binara

simpla si Tn cazul in care predictorul este de tip metric (Tabelul 5.2-2). Pentru acest

exemplu am considerat predictorul ,Insatisfactia relativ la locul de munca”. Acesta

ia valoriin intervalul 0-10 (scala ordinal3, tratata aici ca metrica), unde 10 reprezinta

insatisfactia maxima. Firesc, ne asteptam ca un nivel ridicat de insatisfactie sa

creasca sansele de parasire a companiei (coeficientul logit asociat predictorului sa

fie pozitiv, iar odds ratio > 1). Valorile obtinute in urma rularii algoritmului de

regresie logistica sustin pe deplin asteptarile: coeficientul logit (b) este 0.804, iar OR

asociat este 2.235 (exp(0.804) = 2.235), ceea ce se traduce astfel: atunci cand

insatisfactia creste cu o unitate, sansele (odds = e'°¢") aproximativ se dubleaza (mai

exact cresc cu 123%) indiferent de nivelul de referinta al insatisfactiei (relatia este
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liniard). Nu acelasi lucru este valabil si in cazul probabilitatii de plecare din companie
(P(1)). Aceasta variaza non-liniar, adicd in functie de pozitia relativ la care are loc
cresterea. Mai specific, cresterea nivelului de insatisfactie cu o unitate in zona
valorilor extreme mareste probabilitatea de plecare cu un factor mai mic comparativ
cu cresterea cu o unitate Tn zona valorilor de mijloc. De exemplu, o crestere a
insatisfactiei de la 1 la 2 (sau de la 9 la 10), produce o crestere a probabilitatii de a
pleca mai mica comparativ cu o crestere a insatisfactiei de la 5 la 6 (desi in ambele
cazuri e vorba de o crestere cu un punct) (Figura 5.2-1).

Tabelul 5.2-2. Un exemplu de estimare a unui model de regresia logistica simpla:

predictor metric
Ple . logi . logil
Id Insat ach Logit elosit P(1) LL Logit elosit P(1) LL
1 10 1 1.100 3.004 0.750 -0.287 2.883| 17.871| 0.947| -0.054
2 9 1 1.000 2.718 0.731 -0.313 2.079 7.997| 0.889| -0.118
3 8 1 0.900 2.460 0.711 -0.341 1.275 3.579| 0.782| -0.246
4 7 0 0.800 2.226 0.690 -1.171 0.471 1.601| 0.616| -0.956
5 6 0 0.700 2.014 0.668 -1.103 -0.333 0.717| 0.417| -0.540
6 5 1 0.600 1.822 0.646 -0.437 -1.137 0.321| 0.243| -1.415
7 3 0 0.400 1.492 0.599 -0.913 -2.746 0.064| 0.060| -0.062
8 2 0 0.300 1.350 0.574 -0.854 -3.550 0.029| 0.028| -0.028
9 1 0 0.200 1.221 0.550 -0.798 -4.354 0.013| 0.013| -0.013
10 0 0 0.100 1.105 0.525 -0.744 -5.158 0.006| 0.006| -0.006
Suma  -6.963 Suma -3.440
Coeficientii logit la start: Coeficientii logit finali:
a=0.1 a=-5.158
b=0.1 b =0.804
*0=Nu, 1=Da; Insat = Insatisfactia relativ la locul de muncd;
** logit = a + b x Insat dacd Pleacd = 1, atunci LL = In(P(1))
elogit = exp(Logit) dacd Pleacd = 0, atunci LL = In(1 - P(1))
P(1) = Probabilitate(Da) = elogit / (1 + elogit); LL = Log Likelihood; ~ Suma =Y LL;

*** Tabelul din stdnga contine valorile calculate folosind coeficientii de start, cel din dreapta valorile finale,
estimate in baza coeficientilor finali.
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Figura 5.2-1. Un exemplu de estimare a unui model de regresia logisticd simpld: predictor

metric
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* @ =valorile reale asociate cazurilor; —— functia de regresie logisticd estimatd
e =valorile prezise asociate cazurilor; — - erorile de predictie (relativ la probabilitate)

5.3. Exemple de utilizare a regresiei logistice in RapidMiner

in aceastd sectiune vom prezenta doud exemple de analiza in care am folosit
algoritmul de regresie logistica clasica din RapidMiner (Modeling > Predictive >
Logistic Regression).'” Varianta clasic3 este o versiunea simplificatd!® a operatorului

17 Pentru alte exemple se pot consulta diferite texte de specialitate (Kotu & Deshpande,
2019, Chapter 5; Shmueli et al., 2023, Chapter 10).

18 parametrul Family este setat implicit ca binominal, iar parametrul Link ca logit. Alti parametri
importanti pot fi setati de utilizator. Daca dorim sa construim un model mai flexibil, trebuie sa
folosim operatorul GLM (varianta din RapidMiner este cea implementata de compania
H20.ai). Operatorul Logistic Regression implementeaza, similar cu operatorul GLM, o
combinatie a penalizarilor de tip L1 si L2, indicate prin parametrii A si a. Cand parametrul A =
0, nu se foloseste nicio regularizare, a este ignorat, deci operatorul estimeaza un model de
regresie logistica obisnuitd) (Shmueli et al., 2023, p. 283). Regularizarea este importanta
deoarece reduce complexitatea modelului (alte metode, backward elimination si forward
stepwise, urmaresc acelasi lucru, dar au doua limite majore: atunci cand numarul predictorilor
este mare, resursele computationale cresc exponential; modelul preferat poate include
predictori irelevanti). Implicit, operatorul din RapidMiner nu foloseste regularizarea. Daca
dorim sd o folosim, trebuie s3a marcdm parametrul ,use regularization”. Regularizarea
urmareste reducerea supra-ajustdrii la date a modelului (overfitting) cu scopul de a creste
sansele de generalizare ale acestuia. Pentru aceasta, regularizarea reduce complexitatea
modelului prin impunerea unor penalitati. Prin urmare, modelul final nu va mai include practic
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GLM (Generalized Linear Model). Pe langa varianta clasica, in RapidMiner sunt
implementate alte doua variante ale algoritmului de regresie logistica (SVM si
Evolutionary; pentru ultimul am inclus un exemplu in folderul asociat volumului).
Dacd instalam extensia Weka, putem folosi si alte variante (W-Logistic, W-
SimpleLogistic, W-LogisticBase, W-BayesianLogisticRegression).

Un model simplu

Pentru acest exemplu vom folosi doar trei atribute din setul de date
»employee_attrition”. Vom realiza un model de clasificare bazat pe regresia logistica
cu scopul de a prezice situatiile de parasire a companiei in functie de vechimea in
munca si munca peste program. In acord cu literatura, ne asteptdm ca o vechime
mai mare sa reduca sansele de plecare, iar munca peste program sa le creasca. Pasii
realizarii acestui model in RapidMiner, rezultatele obtinute si interpretarea lor apar
in Figura 5.3-1.

Figura 5.3-1. Regresia logisticd: un model simplu in RapidMiner

Pasul 1:

Realizim procesul din imaginea de mai jos. in folderul cu date asociat volumului am inclus dou3
versiuni ale acestui proces: o versiune mai simpla, fara setarea pragului de probabilitate (acesta
este stabilit implicit la 0.5) si o versiune care ofera posibilitatea setarii pragului de probabilitate.
Setul de date utilizat pentru instruirea modelului este ,,employee_attrition_training_validation”. Setul
utilizat pentru testarea modelului este ,,employee_attrition_testing”. Relativ la ambele seturi de date
pastram doar trei atribute: Attrition, OverTime, YearsAtCompany (operatorul ,Select Attributes”).
Includem operatorul Logistic Regression cu setarile originale. Acestea iau in calcul doar parametrii
,standardize” (calculeaza si varianta standardizata a coeficientilor logit), ,,add intercept” (adauga o
constantd) si ,,remove colliniar columns” (elimind atributele care coreleaza perfect intre ele).

n cazul modelului 2 includem operatorii care ne ajuté s3 setdm pragul de probabilitate dorit (Create
Threshold si Apply Threshold). Includem operatorul necesar pentru aplicarea modelului pe setul de
date de testare, respectiv operatorul care calculeaza masurile de performanta. Realizam
conexiunile si ruldam procesul. La modelul 1, pragul de probabilitate este setat automat la 0.5 (prima
clas3 este No, a doua Yes). In acest caz modelul va prezice ci angajatii in cazul cirora valoarea
atributului ,,confidence(Yes)” va fi mai mare de 0.5 vor pleca, iar restul vor ramane. La modelul 2,
pragul este stabilit manual la 0.3.

o parte dintre atributele incluse initial (coeficientii asociati acestor atribute vor fi redusi spre
zero). Important, daca alegem sa folosim regularizarea, e important sa standardizam atributele
(prin selectarea parametrului standardize), altfel penalizarea va fi disproportionat mai mare in
cazul atributelor cu scale relativ mai mari (Jacobucci et al., 2023, p. 83).
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Rezultate (setul de instruire):

Seturile de date contin doar atributele selectate anterior (in imagine apar primele 5 cazuri din setul
de instruire). Distributia statistica a atributului de interes — Attrition — este 0.161 pentru clasa Yes
(pleaca) si 0.839 pentru clasa No (nu pleaca).

51 Nominal values *
I
RowNo. | 1d Attrition OverTime YearsAtCompany ::]:'
I

1 4 Yes Yes 0

Ind... Nominal value Absolute count Fraction
2 5 Mo Yes 8

1 No 863 0.839
3 7 Mo No 2

2 Yes 166 0.161
4 10 Mo Yes 1
5 14 Mo No 5 x Close

Rezultate (setul de testare):

Relativ la setul de testare, modelul produce predictiile din imagine (am inclus primele 5 cazuri si alte
trei de interes in contextul acestui exemplu). in imagine am prezentat doar predictiile relativ la
pragul 0.5. Coloana Attrition prezinta situatia reald, iar coloana ,prediction(Attrition)” predictia
realizata de model. Observam ca o parte dintre predictii sunt gresite. Relativ la pragul 0.5, cazurile
prezise gresit sunt cele cu Id 1, 90, 165 si 167. Relativ la pragul 0.3, cazurile care au la atributul
confidence(Yes) o valoare prezisa cel putin egald cu 0.3 vor fi prezise ca apartinand de clasa Yes
(atributul prediction(Attrition)). Probabilitatile asociate predictiilor apar pe coloanele ,confidence”.
Relativ la fiecare caz, clasa care are asociatd cea mai mare probabilitate (confidence) prezisa,
determina clasa la care modelul prezice ca apartine acel caz. Deoarece toate probabilitatile asociate
coloanei ,,confidence(Yes)” sunt mai mici de 0.5 (50%), niciuna dintre predictii nu este Yes (angajatul
pleaci), deci modelul prezice ci toate cazurile apartin clasei No (angajatul nu pleaci). ins3, aceasta
nu inseamnd ca toti angajatii au asociate aceleasi probabilitdti de a pleca. Cea mai mica
probabilitate estimata de a pleca, 0.006 adica 0.6%, apare in cazul angajatului 165. Acesta are o
vechime foarte mare si nu munceste peste program (OverTime=No si YearsAtCompany=40). Cea
mai mare probabilitate estimata de a pleca, 0.424 adica 42.4%, apare in cazul angajatului 167.
Acesta (OverTime=Yes si
YearsAtCompany=0). Dat fiind faptul ca pragul de probabilitate ales este 0.5, modelul prezice ca
acest angajat nu va pleca. Pentru exemplul cu pragul setat la 0.3, modelul prezice ca un angajat cu

are o vechime foarte micda si munceste peste program

aceste caracteristici pleaca.
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Row No. Id Attrition prediction{Attrition) = confidence(No) confidence(Yes) OverTime YearsAtCompany
1 1 Yes No 0.695 0.305 Yes B

2 2 No No 0.926 0.074 No 10

3 ] No No 0.907 0.093 No 7

4 1 No No 0.853 0.147 No 1

5 12 Mo No 0.920 0.080 No 9

24 90 Yes Mo 0.597 0.403 Yes 1

40 165 Yes No 0.994 0.006 No 40

41 167 Yes No 0.576 0.424 Yes 0

Modelul de predictie estimat pe setul de date de instruire apare in sectiunea de rezultate , Logistic
Regression Model”. Tabul Data contine coeficientii logit nestandardizati si standardizati, eroarea
standard si semnificatia statistica asociate acestora. Atentie, clasa de referinta pentru atributul
OverTime (munca peste program) este No. in cazul atributelor metrice (OverTime) standardizarea
e relativ la X (predictor). in cazul atributelor binare (OverTime) standardizarea nu schimbé valoarea
coeficientului (coeficientul standardizat este egal cu cel nestandardizat). Observam ca ambii
coeficienti sunt negativi si semnificativi statistic diferiti de zero. Pragul de semnificatie asociat
coeficientilor este cel obisnuit, 95%. Respectarea acestui prag este indicata de faptul ca valoarea
absoluta a scorurilor z depaseste 2, respectiv de valorile p mai mici sau egale cu 0.05. Prin urmare,
putem fi aproape siguri cd vom regdsi aceste relatii si pe alte seturi de date (esantioane) produse in
aceleasi conditii. Aceste rezultate pot fi interpretate astfel: sansele de a parasi compania sunt mai
mari in cazul angajatilor care muncesc peste program, respectiv scad pe masura ce creste vechimea
in munca la acea companie.

Tabelul nu prezinta si coeficientii odds ratio (or = raport de sanse), dar ii putem calcula simplu. De
exemplu, in cazul atributului binar OverTime.No, coeficientul logit (nestandardizat) este -1.365, deci
coeficientul or asociat este 0.255 (e3¢5 = 0.255). Prin urmare, putem afirma ci sansele ca un
angajat care nu munceste peste program sa paraseasca firma sunt de aproximativ patru ori mai mici
(0.255:1) comparativ cu sansele unui angajat care munceste peste program (celelalte caracteristici
fiind aceleasi). Alternativ, putem spune ca sansele ca un angajat care munceste peste program sd
pardseasca firma sunt de aproximativ patru ori mai mari comparativ cu sansele unui angajat care
nu munceste peste program (el-36> = 3.916). in cazul atributului de tip numeric YearsAtCompany,
coeficientul logit (nestandardizat) este -0.086, prin urmare un an in plus ca angajat al companiei
reduce sansele de a pleca cu un factor egal cu e, deci cu 0.918. Alternativ, o vechime mai mic3
cu un an creste sansele de plecare cu un factor egal cu 1.090 (e%°8 = 1.090), adicd 9%.

De asemenea, putem calcula valorile logit, respectiv probabilitatea de a pleca din companie pentru
orice combinatie de valori asociate predictorilor. De exemplu ...

- un angajat care NU munceste peste program si are o vechime de zero ani are asociata o
valoare logit prezisa de a pleca egald cu -1.671 (-0.086*0 - 1.365*1 - 0.306 = -1.671), deci
probabilitatea ca acesta s3 plece este 0.158 (e1671 / (1+ e1671)) = 0.158);

- un angajat care munceste peste program si are o vechime de zero ani are asociata o
valoare logit prezisa de a pleca egala cu -0.306 (-0.086*0 - 1.365*0 - 0.306 = -0.306), deci
probabilitatea ca acesta s& plece este 0.424 (e0-306 / (1+ e0-306)) = 0.424);

Daca ne uitam la setul de date cu probabilitatile estimate de RapidMiner, coloana Confidence(Yes),
regasim valorile calculate mai sus (vezi de exemplu cazurile cu Id 364 si 167). Similar, putem calcula
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si coeficientii logit, respectiv probabilitatile de plecare atunci cand predictorul de interes este
metric:

- un angajat care munceste peste program si are o vechime de zero ani are asociata o
valoare logit prezisa de a pleca egala cu -0.306 (-0.086*0 - 1.365*0 - 0.306 = -0.306), deci
probabilitatea ca acesta s3 plece este 0.424 (e03% / (1+ 03%)) = 0.424);

- un angajat care munceste peste program si are o vechime de zece ani are asociata o
valoare logit prezisa de a pleca egalad cu-1.166 (-0.086*10 - 1.365*0 - 0.306 = -1.166), deci
probabilitatea ca acesta sa plece este 0.238 (e1166 / (1+ e'1166)) = 0.238);

- un angajat care munceste peste program si are o vechime de douazeci ani are asociata o
valoare logit prezisa de a pleca egala cu -2.026 (-0.086*20 - 1.365*0 - 0.306 = -2.026), deci
probabilitatea ca acesta s3 plece este 0.117 (€296 / (1+ €2926)) =0.117);

La tabul Description apar o serie de informatii relativ la model, masurile de calitate si matricea de
confuzie fiind cele mai importante. Valorile masurilor indica faptul ca avem mai degraba un model
modest: varianta explicata este relativ redusd (R?=0.095, deci 10%), media erorilor de clasificare
este mare (31%), iar AUC este 0.72 (aproximativ la mijloc intre 0.5 si 1).

Attribute | Coefficient Std. Coefficient Std. Error z-Value p-Value
YearsAtCompany -0.086 -0.532 0.019 -4.439 0.000
OverTime Mo -1.365 -1.365 0178 -7.686 0.000
Intercept -0.306 -0.907 0.168 -1.840 0.068

g Logistic Regression Model

Model Metrics Type: BinomialGLM
Description: N/A
model id: rm-hZo-model-logistic_regression-12
frame id: rm-hZo-frame-logistic_regression-12
MSE: 0.12241583
Description RMSE: 0.34937974
R*~2: 0.08520€651
AUC: 0.72244483
pr_auc: 0.37135756
logloss: 0.40125626
mean_per class_error: 0.30807704
default threshold: 0.14713248€1048652
CM: Confusion Matrix (Row labels: Actual class; Column labels: Pre

Annotations

Ho Yes Error Rate
Mo 586 277 0.3210 277 [/ BE3
Yes 4% 117 0.28552 45 / 166

Totals &35 394 0.3168 326 / 1,029

Gains/Lift Table (Avg response rate: 16.13 %, avg score: 16.23 %):
Sectiunea PerformanceVector contine matricea de confuzie si diferite masuri ale performantei
clasificarii (cele selectate) calculate relativ la setul de date de testare. Am observat anterior ca
pragul de probabilitate asociat clasei Yes (pleaca) stabilit la 50% nu a fost depasit in niciun caz. Ca
urmare, modelul a prezis ca toti angajatii raman. Prin urmare, modelul prezice corect toate situatiile
in care angajatii rdman, dar niciuna in care pleaca. Acuratetea predictiei este mare (84%) doar
pentru ca majoritatea angajatilor nu pleaca. Relativ la clasa de interes pentru noi, cei care pleaca,
calitatea predictiei e nula: masurile de performanta precizie si reamintire au valoarea 0.
Desigur, putem sa reducem pragul probabilitatii si sa refacem calculele. De exemplu, daca stabilim
un prag de 30%, toate cazurile cu o probabilitate asociatd clasei Yes de cel putin 30% vor fi alocate
clasei prezise Yes (pleacd). Observdm cd, in acest caz, acuratetea predictiei scade usor (de la 84% la
81%), dar masurile precizie si reamintire asociate clasei Yes (pleaca) cresc foarte mult: precizia
creste de la 0% la 41%, iar reamintirea de la 0% la 38%. Altfel spus, daca anterior niciun caz nu era
prezis ca Yes, acum modelul prezice ca 66 angajati vor pleca. Dintre acestia, pleaca doar 27, deci
modelul prezice gresit situatia celorlalti 39. Raportat la angajatii care in realitate chiar pleaca,
modelul identifica doar o parte dintre ei (27), pe restul de 44 alocandu-i gresit la clasa No (nu
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pleacd). Daca dorim sa identificim o pondere si mai mare a angajatilor care pleacd, putem reduce
pragul (Threshold) si mai mult. Desigur, in acest caz ponderea erorilor de tip | va creste.
accuracy: 83.90%
true No true Yes class precision
pred. Mo 370 71 83.90%
pred. Yes 0 0 0.00%
class recall 100.00% 0.00%
set testare, prag 50%
accuracy: 81.18%
true No frue Yes class precision
pred. No 33 44 88.27%
pred. Yes 39 27 40.91%
class recall 89.46% 38.03%
set testare, prag 30%

Daca dorim, putem folosi predictiile rezultate pentru a reprezenta grafic
probabilitatea de a pleca din companie in functie de vechimea in acea companie si
munca peste program (Figura 5.3-2). Dat fiind faptul ca pentru acest exemplu nu am
inclus si interactiunea dintre cei doi predictori, graficul rezultat arata putin diferit
comparativ cu cel prezentat anterior (Figura 5.1-1). O alta sursa a diferentei consta in
faptul ca in acest grafic, produs in RapidMiner, probabilitatile prezise sunt calculate ca
medii ale probabilitatilor asociate cazurilor din setul de date (deci, daca setul de date nu
contine cazuri pentru anumite combinatii, probabilitatile nu apar in grafic).

Figura 5.3-2. Probabilitatea prezisd de a pleca din companie in functie de vechime
si munca peste program (model fdrd efecte de interactiune)
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Un model relativ mai complex

Pentru acest exemplu vom folosi toate atributele din setul de date
,employee_attrition”. Vom realiza un model de clasificare bazat pe regresia logistica
cu scopul de a prezice situatiile de parasire a companiei in functie de toate atributele
incluse in setul de date. Pasii realizarii acestui model in RapidMiner, rezultatele
obtinute si interpretarea lor apar in Figura 5.3-3.

Figura 5.3-3. Regresia logisticd: un model relativ mai complex in RapidMiner

Pasul 1:
Realizidm procesul din imaginea de mai jos. in folderul asociat volumului am inclus dou3 versiuni ale

acestui proces: o versiune mai simpla, fara setarea pragului de probabilitate (acesta este stabilit
implicit la 0.5) si o versiune care ofera posibilitatea setarii pragului de probabilitate. Setul de date
utilizat pentru instruirea modelului este ,,employee_attrition_training_validation”. Setul utilizat
pentru testarea modelului este ,employee_attrition_testing”. Includem operatorul Logistic
Regression cu setérile originale. in cazul modelului 2 includem operatorii care ne ajuti si setim
pragul de probabilitate dorit (Create Threshold si Apply Threshold). Includem operatorul necesar
pentru aplicarea modelului pe setul de date de testare, respectiv operatorul care calculeaza
masurile de performantd. Realizam conexiunile si ruldm procesul. La modelul 1, pragul de
probabilitate este setat implicit la 0.5 (prima clasa este No, a doua Yes). Prin urmare, modelul va
prezice ca angajatii in cazul carora valoarea atributului ,confidence(Yes)” va fi mai mare de 0.5 vor
pleca, iar restul vor rdmane. La modelul 2, pragul este stabilit manual la 0.3.
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Rezultate (setul de testare):

Relativ la setul de testare, modelul produce predictiile din imagine (am inclus primele 5 cazuri si alte
trei de interes in contextul acestui exemplu). Coloana Attrition prezinta situatia reald, iar coloana
»prediction(Attrition)” predictia realizatda de model. Observam ca unele predictii sunt gresite (in
imagine, doar cea cu Id 165). Probabilitatile asociate predictiilor apar pe coloanele ,,confidence”.
Pentru fiecare caz este selectata ca predictie clasa care are cea mai mare probabilitate (confidence).
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Row No. Id Attrition prediction{Attrition) confidence(No) confidence({Yes)
1 1 Yes Yes 0.236 0.764

2 2 Mo Mo 1.000 0.000

3 8 Mo Mo 0952 0.048

4 11 Mo Mo 0974 0.026

5 12 Mo Mo 0.876 0124

24 90 Yes Yes 0.306 0.694

40 165 Yes Mo 0.994 0.006

41 167 Yes Yes 0.025 0975

Modelul de predictie estimat pe setul de date de instruire apare in sectiunea de rezultate , Logistic
Regression Model” (nu le mai prezentam aici). Tabul Data contine coeficientii logit nestandardizati
si standardizati (standardizarea e relativ la variabila fiecare variabila independenta; daca variabila
independenta este binara, coeficientul standardizat este egal cu cel nestandardizat), eroarea
standard si semnificatia statistica asociate acestora. La tabul Description apar o serie de informatii
relativ la model, masurile de calitate si matricea de confuzie fiind cele mai importante. Observam
ca modelul de predictie are o performant3 foarte buna: R2 = 0.46, media erorilor de clasificare =
0.20, iar AUC = 0.90.

Sectiunea PerformanceVector contine matricea de confuzie si diferite masuri ale performantei
clasificarii (cele selectate), toate calculate relativ la ambele seturi de date (instruire si testare).
Observam ca acuratetea predictiei este de fiecare data peste 80%, ceea ce indicd sanse mari de
generalizare a modelului de predictie. Chiar daca de obicei calitatea clasificarii este mai buna in
cazul setului de instruire comparativ cu cel de test, de aceasta data este invers. Comparativ cu
modelul care a inclus doar doi predictori, modelul cu toti predictorii are o acuratete a clasificarii
similara, dar reuseste sa clasifice corect o parte relativ mai mare a cazurilor de angajati care pleaca
(ceea ce e foarte util din punct de vedere practic). In continuare, modelul prezice mai bine situatia
n care angajatii nu pleaca (precizia = 91/93%, reamintirea = 94/97%) comparativ cu situatia in care
angajatii pleaca (precizia = 68/76%, reamintirea = 49/65%).

accuracy: 87.37% +/- 2.75% (micro average: 87.37%)

true No true Yes class precision
pred. No 820 87 90.41%
pred. Yes 43 79 64.75%
class recall 95.02% 47.59%

instruire, prag 50%

- 176 Data mining pentru stiintele sociale




Regresia logistica (Logistic Regression) -

accuracy: 84.25% +i- 3.64% (micro average: 84.26%)
true No true Yes class precision
pred. No 762 61 92.59%
pred. Yes 101 105 50.97%
class recall 85.30% 63.25%
instruire, prag 30%
accuracy: 89.34%
true Mo true Yes class precision
pred. No 359 36 90.89%
pred. Yes " 35 76.09%
class recall 97.03% 49.30%
testare, prag 50%
accuracy: 89.34%
true Mo true Yes class precision
pred. No 348 25 93.30%
pred. Yes 22 46 67.65%
class recall 94.05% 64.79%
testare, prag 30%
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6. BAYES NAIV (NAIVE BAYES)

Nume operator Naive Bayes

Categoria majora invdtare asistatd (supervised learning)
Tip model clasificare (classification)

Grup algoritm bayesian (bayesian learner)
Atribut dependent categorial

Atribute independente numerice, categoriale

Gestioneaza valorile lipsa da (dependenta si independente)
Distorsiune (bias) mare

Varianta (variance) mica

Bibliografie utilizata si recomandata:

- Data mining: a tutorial-based primer (Roiger, 2017, Chapter 11.1)

- Data Science: Concepts and Practice (Kotu & Deshpande, 2019, Chapter 4.1)

- Data Analytics for the Social Sciences: Applications in R (Garson, 2021,
Chapter 4)

- Machine Learning for Social and Behavioral Research (Jacobucci et al., 2023,
Chapter 4.3)

- Machine Learning for Business Analytics: Concepts, Techniques and
Applications in RapidMiner (Shmueli et al., 2023, Chapter 10)

6.1. Introducere

Probabilitate vs. Verosimilitate (Probability vs. Likelihood)

n limbajul comun, conceptele Probability si Likelihood sunt folosite intersanjabil, iar
dictionarele le trateazd ca sinonime. Insd, in statisticd, cei doi termeni desemneazi
concepte diferite (desi legate intre ele). inainte de a prezenta termenii echivalenti in
romana folositi Tn acest manual, e necesar sa intelegem la ce se refera cele doua
concepte si care e diferenta dintre ele. Putem atinge mai usor acest obiectiv pornind de
la un exemplu simplu care implica doua bile, una rosie si una neagra, aflate intr-o urna.
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Daca asumam ca bilele sunt identice (cu exceptia culorii), anticipam ca atunci cand
se va extrage aleator o bild din urna, sansele ca aceasta sa fie o bila rosie (respectiv
neagra) sunt una din doua, adica 0.5 sau 50%. Altfel spus, rezultatul unei extrageri
poate fi o bila rosie sau una neagra, deci cele doua rezultate posibile sunt exhaustive
si mutual exclusive. in acest caz am considerat ci este adevdrat ci bilele sunt
identice si apoi am colectat datele (am extras o bild, am notat culoarea, am
reintrodus-o in urnd, am extras din nou o bila si tot asa de un numar de ori). Gandind
astfel, asumam ca modelul (parametrii acestuia) este corect si apoi colectam datele
(realizdm o serie de extrageri si numaram in cate cazuri a iesit o bila rosie, respectiv
una neagra). Pentru astfel de situatii ne referim la sanse in sens de (sinonim cu)
probabilitate. Probabilitatea se refera la sansa ca un anumit rezultat sa aiba locin baza
valorilor parametrilor unui model. Altfel spus, atunci cand calculam probabilitatea
unui rezultat (a unei ipoteze), asumam ca parametrii modelului sunt de incredere.
Deci, probabilitatea (P) ne raspunde la intrebarea: Daca asumam ca modelul este
adevarat, care sunt sansele ca ipoteza sa fie adevarata? (Tabelul 6.1-1)

numar evenimente favorabile

P(eveniment) = — - —
numar evenimente posibile

P(bils . )_obilérosie_l_os_soo/
Haroste) = ouabile 2 00
Desigur, daca adunam cele doud probabilitati (teoretice, dar si practice) asociate
exemplului nostru, suma lor este unu. In cazul probabilititilor, acest lucru este
adevarat intotdeauna, indiferent care este situatia concretd analizata (de exemplu

daca sunt posibile trei sau mai multe tipuri de evenimente / rezultate).

Continuand exemplul anterior, sa presupunem ca am realizat 100 extrageri si ca bila
rosie a iesit de doar 20 de ori. in acest caz spunem cé sansele ca bilele s3 fie identice
(mecanismul de extragere sa fie corect) sunt destul de reduse. Altfel spus, ca e putin
plauzibil sau verosimil ca bilele sa fie identice / extragerea sa fie corecta. Daca
procesul ar fi fost corect, ne-am fi asteptat ca bila rosie sa fie extrasa in aproximativ
jumatate din situatii (50), deci sa aiba o probabilitate empirica de aparitie apropiata
de 50%. Pentru a diferentia intre sensul asociat conceptului de sanse asa cum este
utilizat Tn cazul unei situatii de acest tip fata de situatia descrisa anterior, in statistica
se foloseste conceptul de verosimilitate (likelihood). Prin urmare, atunci cand
vorbim despre verosimilitate consideram ca avem datele, presupunem ca acestea
sunt adevarate si ne intrebam céat de plauzibil este modelul, parametrii acestuia (in
cazul exemplului nostru, daca probabilitatea este intr-adevar 50%, adica daca
procesul de extragere este corect). Altfel spus, verosimilitatea se refera la gradul in
care datele existente ofera suport pentru anumite valori ale parametrilor unui
model. Deci, verosimilitatea (L) ne raspunde la intrebarea: Daca asumam ca ipoteza
este adevarata, care sunt sansele ca modelul sa fie adevarat? (Tabelul 6.1-1)
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Tabelul 6.1-1. Probability vs Likelihood

Probabilitate / sansa (Probability) Verosimilitate / plauzabilitate (Likelihood)
Probabilitate = P(Ipoteza | Datele) Verosimilitate = L(Date | Ipoteza)
P(lpoteza | Evidenta) L(Evidenta | Ipoteza)
P(Rezultat | Modelul) L(Model | Rezultatul)
P(Valoare | Distributia) L(Distributie | Valoarea)
Asumam ca ultimul termen (Datele / Evidenta  Asumam ca ultimul termen (Ipoteza / Rezultatul /
/ Modelul / Distributia statistica) este Valoarea) este adevarat si ne intrebam care este
adevarat si ne intrebdm care este verosimilitatea ca primul termen (Datele /
probabilitatea ca primul termen (Ipoteza / Evidenta / Modelul / Distributia statistica) sa fie
Rezultatul / Valoarea) s& fie adevarat. adevarat.
Probability
Likelihood
? Rezultat v
. R z o e «
Nu stim / Vrem sa aflam ezulta Asumam ca stim / adevarat
v ?
‘s M . Model . . os .
Asumam ca stim / adevarat / fix Nu stim / vrem sa aflam / poate varia

Verosimilitatea (likelihood) nu este o probabilitate, dar este proportionala cu o
probabilitate. Daca H reprezinta ipoteza, D datele si K o constanta pozitiva, putem
scrie ecuatia L(H) = K x P(D|H). Adesea, H se refera la valorile parametrilor unui
model, de exemplu valorile luate de media si abaterea standard asociate unei
distributii normale (Etz, 2018). Daca suma probabilitatilor este intotdeauna egala cu
unu, suma valorilor verosimilitatilor nu este aproape niciodata unu. Daca o valoare
de tip probabilitate poate fi interpretata izolat, o valoare de tip verosimilitate poate
fi interpretata doar prin comparatie cu o alta valoare de tip verosimilitate.

Reluand exemplul anterior, asumand ca procesul de extragere este corect, adica P(R) =
P(N) = 0.5, ne intrebam care este probabilitatea sa extragem cinci bile rosii din cinci
extrageri. Dat fiind faptul ca extragerile sunt independente intre ele si P(R) = 0.5,
P(RRRRR | P(R)=0.5) = 0.5°> = 0.03125. Pe de alt3 parte, dacd deja am realizat cinci
extrageri si a rezultat succesiunea RRRRR, ne intrebam care este verosimilitatea ca
procesul de extragere sa fie unul corect, adica ne intrebam daca intr-adevar P(R) = P(N)
=0.5. Facand calculele, rezulta c3 L(P(R)=0.5 | RRRRR) = 0.03125.% Pentru alte valori ale

1

Folosim functia dbinom(x, n, p) din R, unde x = numarul evenimentelor favorabile (numarul de bile
rosii extrase), n = numarul total de evenimente (numarul de extrageri), iar p = probabilitatea
(probabilitatea sa extragem o bila rosie).

Observam ca aceasta valoare este identica cu cea obtinutd anterior in cazul probabilitatii.
Acest lucru se intampla de fiecare data atunci cand probabilitatea de referinta este aceeasi
(0.5 1n acest caz).
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lui P, valorile lui L sunt: L(P(R)=0.6 | RRRRR) = 0.07776, L(P(R)=0.7 | RRRRR) = 0.16807,
L(P(R)=0.8 | RRRRR) = 0.32768, L(P(R)=0.9 | RRRRR) = 0.59049. Deoarece valoarea cea
mai mare a lui L, relativ la valorile P testate, este pentru P = 0.9, rezulta ca e relativ mai
verosimil ca secventa RRRRR sa fie produsa de o distributie binominala cu P(R) = 0.9 si
nu de una cu P(R) =0.5. Putem spune ca e relativ mai verosimil ca procesul de extragere
sa nu fie corect Insa nu putem exclude total posibilitatea ca acesta sa fie corect. Prin
urmare, in acest caz, cele dous ipoteze testate nu sunt nici exhaustive si nici exclusive.?
Daca am creste numarul de extrageri si am obtine din nou tot doar bile rosii,
verosimilitatea ca procesul de extragere sa fie corect, adica P(R) = 0.5, ar fi relativ tot
mai mica pe masura ce numarul extragerilor ar creste: L(P(R)=0.5 | RRRRRR) =0.015625,
L(P(R)=0.5 | RRRRRRR) = 0.0078125 etc.*

Tn exemplul anterior am considerat un atribut categorial. Desigur, probabilitatea si
verosimilitatea pot fi calculate si daca atributul este metric. Sa consideram un
atribut numit Scor care are o distributie normala (gaussiana) cu media 100 si
abaterea standard 15 (Figura 6.1-1). Cu privire la aceasta situatie ne intrebam care
este probabilitatea ca o persoana sa obtina un scor de cel putin 120 puncte, adica

3 Pentru o altd valoare a lui P (0.95 de exemplu), L este mai mare. De asemenea, e posibil ca
functia sa fie una bimodala.

4 Anticipdnd putin discutia din sub-capitolul urmator, prezentam aici distributiile prior,
likelihood si posterior in cazul unui numar diferit de extrageri (valorile parametrilor care
definesc densitatea distributiei binomiale prior sunt a=10 si b=10). Observdm ca pe masura ce
creste numarul extragerilor, ipoteza unui proces incorect devine tot mai probabila relativ la
ipoteza unui proces corect.

5 extrageri 10 extrageri
==+ Prior ==== Prior
— Likelihood — Likelihood
“ 1 | == Posterior “ 1 | == Posterior

0.0 02 0.4 08 08 10 D; Ué Jd 08 08 ,b
20 extrageri 40 extrageri

---- Prior
— Likelihood
— — Posterior

- Prior
—— Likelihood
= = Posterior

Data mining pentru stiintele sociale




Bayes naiv (Naive Bayes) 6 -

P(Scor=120 | N(100, 15)) = 9.1% (aria gri; toata aria de sub curba este egala cu 1).
Dacd am observat cd scorul este 120, verosimilitatea ca distributia sa fie N(120, 15),
adicd L(N(100, 15) | Scor=120) = 0.011. Desigur, daca ne raportam la o distributie cu
alte valori ale parametrilor, valoarea L se schimba dat fiind acelasi scor. De exemplu,
daca media noii distributii este 120 (abaterea standard e tot 15), vom avea L(N(120,
15) | Scor=120) = 0.027 (adica L maxim pentru o distributie cu acesti parametri).

Figura 6.1-1. Probabilitate vs. Verosimilitate (Probability vs. Likelihood)
in cazul unui atribut metric
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Linia in formd de clopot reprezintd functia de densitate a probabilitdtii (probability density function - PDF) asociatd
distributiei D, adicd N(100, 15); D = distributie statisticd; N(100, 15) = o distributie statisticd normald (gaussiand) cu
media 100 si abaterea standard 15; L = verosimilitate (likelihood); P = probabilitate (probability); aria gri reprezintd
probabilitatea ca scorul sd fie cel putin 120 (0.091 sau 9.1%); punctul rosu indicd intersectia dintre perpendiculara
pe axa orizontald asociatd scorului 120 si curbd (are coordonatele (120; 0.011)); linia orizontald rosie e
perpendiculara din punctul rosu pe axa verticald, intersectia indicdnd valoarea verosimilitdtii (likelihood) (0.011).

Teorema lui Bayes

Pentru a intelege cum functioneaza algoritmul bayesian este necesar sa intelegem
teorema lui Bayes. Pentru a ajunge la teoremd, pornim de la un exemplu intuitiv
simplu.® S8 ne imagindm urmatoarea situatie ipotetic: lon a ficut un test pentru
cancer. Testul a iesit pozitiv. lon considera ca sigur are cancer. Doctorul 1i spune ca
nu e sigur ca are cancer si ca ar trebui ca lon sa refaca testul si/sau sa faca un alt
test. Doctorul 1l incurajeaza pe lon spunandu-i ca in baza informatiilor disponibile la

5

Exemplul prezentat in aceastd sectiune este inspirat din cartea ,How Machines Learn: An
Illustrated Guide to Machine Learning”, capitolul Bayesian algotithms (Edwards, 2016).
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acest moment este mai probabil sa nu aiba cancer. lon se uita la doctor cu
neincredere, spunandu-si in minte ca acesta 1i ascunde adevarul deoarece nu vrea
sa-l sperie. Cine are dreptate? Doctorul sau lon?

Pentru a putea rdaspunde la aceastd intrebare, pe langa faptul ca stim rezultatul
testului (pozitiv), avem nevoie de alte douad informatii:

-  Care este incidenta (probabilitatea) cancerului la nivelul populatiei?

—  Catdesigur este testul? Mai exact, e necesar sa stim probabilitatea ca testul
sa descopere cancerul atunci cand acesta chiar exista (true positive rate),
respectiv probabilitatea ca testul sa indice ca o persoana are cancer desi
aceasta nu are cancer (false positive rate).

Din datele statistice stim ca o persoana din o suta are cancer, deci probabilitatea de
cancer la nivelul populatiei este 1% (0.01). in ceea ce priveste calitatea testului, stim
ca ,true positive rate” este 80% (0.8) si ca , false positive rate” este 10% (0.1). Simplu
spus, daca testam o suta de persoane care chiar au cancer, testul va arata (corect)
ca doar 80 din ele au cancer, deci nu detecteaza 20 cazuri de cancer; daca testam o
suta de persoane care nu au cancer, testul va indica (gresit) ca 10 din ele au cancer.
Toate aceste date pot fi puse intr-un tabel simplu (Tabelul 6.1-2).

Tabelul 6.1-2. Relatia dintre cancer si rezultatul testului (date fictive)

Incidenta cancer

Fara cancer Cu cancer
Rezultat test (99%) (1%)
Negativ 0% 20%
(true -) (false -)
Pozitiv 10% 80%
(false +) (true +)

Prin urmare, daca ...:
e lon are cancer, sansele ca testul sa fie ...

O pozitiv sunt 80%
O negativ sunt 20%.

¢ lon nu are cancer, sansele ca testul sa fie ...

O pozitiv sunt 10%
O negativ sunt 90%.

Stim ca testul lui lon este pozitiv, prin urmare verosimilitatea (likelihood) ca lon sa
fie un caz de tip ,true positive” (chiar sa aiba cancer) este 0.008 (ponderea
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cancerului in populatie * TPR, adica 1% * 80% = 0.008). Verosimilitatea ca lon s3 fie
un caz de tip ,false positive” (sa nu aiba cancer desi testul a indicat ca are) este 0.099
(Tabelul 6.1-3). Prin urmare, verosimilitatea ca lon sa primeasca un raspuns pozitiv
(ca are cancer), indiferent daca acest lucru este adevarat sau nu, este 0.107 (0.008
+ 0.099). De aici rezultd ca, in urma testului pozitiv, probabilitatea ca lon sa aiba
cancer este 7.5% (0.008 / 0.107 = 0.075). Observam ca aceastd valoare este relativ
mai apropiata de 0 decat de 1, deci medicul a avut dreptate: desi a fost testat pozitiv,
este putin probabil ca lon sa aiba cancer (chiar daca probabilitatea a crescut in urma
testului pozitiv; inainte de test era 1%; dupa testul pozitive 7.5%). De ce se intampla
asta? Tn principal pentru c3 incidenta cancerului este foarte scizuti. Secundar,
deoarece testul nu este perfect.

Tabelul 6.1-3. Probabilitatea de a avea cancer in urma unui test pozitiv (date fictive)

Probabilitatea de a avea cancer la nivel de populatie 1%

True + X X =0.008
Probabilitatea ca testul sd indice prezenta cancerului 80%
Probabilitatea de a nu avea cancer la nivel de populatie 99%

False + X X =0.099
Probabilitatea ca testul sa indice prezenta cancerului 10%

Verosimilitatea ca lon sa primeasca un raspuns pozitiv (ca are cancer),

=0.107
indiferent daca este adevarat sau nu

0.008

0.107
Probabilitatea ca lon sa aibad cancer =7.5%

Populatia = 1000 (100%)

e

1% 99%
10 au cancer 990 nu au cancer
80% 20% 10% 90%
8 test + 2 test - 99 test + 891 test -
8 +99 = 107 teste + P(cancer | test +) =
L(test +) = 107/1000 = 0.107 8/107 =7.5%
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Dacd luam in considerare doar incidenta cancerului la nivelul populatiei,
probabilitatea ca lon sa aiba cancer este de doar 1%. Daca tinem cont doar de
rezultatul testului, probabilitatea ca lon sa aiba cancer este 80%. Ambele perspective,
considerate separat, sunt incorecte. Ar trebui sa tinem cont de ambele. Putem face asta
cu ajutorul teoremei lui Bayes (vezi Figura 6.1-2). Notatiile utilizate sunt usor diferite
fata de cele utilizate in mod obisnuit® deoarece am dorit s3 pastrdm conventiile din
manualele de statistica destinate studentilor din stiintele sociale.

Figura 6.1-2. Teorema lui Bayes

LIKELIHOOD
Cat de probabile sunt datele
(D) data fiind ipoteza (H)?
80% PRIOR PROBABILITY
Cit de probabild era

POSTERC;OR PZOE’TBIUTY P(I;|H) P(H) ipoteza noastrd initial
Cat de probabild e * 4 . -
ot S ] 'PP(HID) — (inainte de date =
ipoteza (H) date fiin P(D) rezultatul testului)?
datele (D)? ~ 1%
7.5%

MARGINAL PROBABILITY
Cit de probabile sunt noile
date oricare ar fi ipoteza?
10.7%

unde,

- Heste ipoteza de interes, iar D reprezinta datele (valorile luate de unul sau
mai multe atribute / predictori, adica un vector).
- P(H) si P(D) sunt probabilitatile de adevar asociate ipotezei, respectiv
datelor, adica
0O P(H), probabilitatea initiala (prior probability), numita si probabilitate

generala / globald, este probabilitatea ca ipoteza sa fie adevarata
independent de date;

6 < < « __P(B|A) *P(4)
Formula sub care este cunoscuta aceasta teorema este P(A|B) = IO unde
P(A|B) reprezintd probabilitatea evenimentului A conditionatd de evenimentul B
(probabilitatea ca A sd aiba loc atunci cdnd B are loc), P(B|A) probabilitatea evenimentului
B conditionata de evenimentul A, P(A) si P(B) probabilitatea evenimentului A, respectiv B.
De exemplu, in locul lui A putem pune parasirea companiei, iar in locul lui B putem pune
departamentul Productie sau o combinatie de clase a mai multor atribute, de exemplu
Departament: Productie + Pozitie: Executie.
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o P(D), probabilitatea marginalda (marginal probability), numita si
probabilitatea evidentei, este probabilitatea ca datele sa fie
adevarate independent de ipoteza.

- P(H|D) si P(D|H) sunt probabilitati conditionate, adica

o P(H|D), probabilitatea posterioara (posterior probability), este
probabilitatea ca ipoteza (H) sa fie adevarata date fiind datele (D),
adica acea valoare a atributului / combinatie de valori ale
atributelor;

o P(D|H), verosimilitatea (likelihood), este probabilitatea ca datele sa
fie adevarate data fiind ipoteza; daca ipoteza (H) este adevarata,
care e probabilitatea sa observam acele date (D), adica acea valoare
a atributului / combinatie de valori ale atributelor.

Daca in locul lui H punem ,are cancer”, iar in locul lui D punem ,testul este pozitiv”,
rezulta ca sansele ca lon sa aiba cancer dat fiind faptul ca testul sau a fost pozitiv
sunt egale cu 7.5% (adica exact valoarea obtinuta anterior).

80% * 1%  0.008

P(H|D) = =
(H1D) 10.7% 0.107

= 0.075=7.5%

Deoarece numitorul este acelasi indiferent de care este clasa atributului de interes
(de exemplu, ,are cancer” vs ,nu are cancer”), teorema lui Bayes poate fi
simplificata astfel (aceasta este si forma sub care se regdseste adesea) (Moreira et
al., 2019, pp. 209-210):

P(H|D) = P(D|H) * P(H)

Aplicand teorema lui Bayes putem calcula probabilitatile asociate celor patru
combinatii posibile Tn cazul exemplului nostru (Tabelul 6.1-4). Observam ca
probabilitatea de cancer inainte de primul test este 1%, creste la 7.5% dupa un prim
test pozitiv, apoi creste la 39.3% daca si testul secund este pozitiv.

Tabelul 6.1-4. Calcularea probabilitdtilor posterioare asociate celor patru situatii posibile

TEST1 . Likelihood Joint Posterior
Cancer Prior Test + Test - Test + Test - Test + Test -
Da 0.01 0.80 0.20 0.008 0.002 0.075 0.002
Nu 0.99 0.10 0.90 0.099 0.891 0.925 0.998
0.107 0.893 1.000 1.000
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TEST 2 . Likelihood Joint Posterior
Cancer Prior Test + Test - Test + Test - Test + Test -
Da 0.075 0.80 0.20 0.060 0.015 0.393 0.018
Nu 0.965 0.10 0.90 0.093 0.833 0.607 0.982
0.152 0.848 1.000 1.000

Cu privire la formula de mai sus, daca D se refera la o serie de atribute (evenimente)
independente intre ele (D1, Do, ..., Dn), atunci egalitatea urmatoare este adevarata:

P(D|H) = P(D{|H) * P(D,|H) * ...+ P(D,|H)

Tn realitate, cel mai adesea atributele nu sunt independente, deci aceasts egalitatea
este rareori adevarata. Dat fiind faptul ca algoritmul bayesian asuma ca atributele
sunt independente, a primit denumirea de Naive Bayes. Adesea, acest lucru nu
reprezintd neaparat o problema deoarece algoritmul bayesian isi propune sa obtina
o ordonare in termeni relativi, nu absoluti, a sanselor asociate claselor.

Exact Bayes

Pentru aintelege algoritmul Naive Bayes e nevoie sa intelegem prima data versiunea
completa / exacta a acestuia, si anume Exact Bayes (Shmueli et al., 2017). Sa
presupunem ca o companie a avut de-a lungul timpului mai multi angajati si ca unii
dintre acestia nu mai lucreaza in prezent in acea companie. Cu privire la toti
angajatii, actuali si fosti, cunoastem cateva lucruri. Astfel, relativ la fiecare (fost)
angajat stim urmadtoarele (atributele si clasele acestora):

- Daca a parasit compania: da / nu;

- Departamentul: productie / vanzari;

- Pozitia ocupata: conducere / executie;
- Sex: barbat / femeie;

- Are copii (0-18 ani): da / nu;

- Face naveta: da / nu.

Atributul Id contine codul de identificare al angajatului, ,Parasit” este atributul de
interes, cel pe care dorim sa-l prezicem, iar restul atributelor sunt predictorii. Setul de
date aferent acestei situatii ipotetice are 20 de cazuri si este prezentat in Tabelul 6.1-5.
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Tabelul 6.1-5. Un set de date fictive cu (fosti) angajati ai unei companii (20 cazuri)

Id Parasit Departament  Pozitie Sex Copii<18 Naveta
1 da Productie conducere barbat da da
2 nu Productie conducere barbat nu nu
3 nu Productie conducere femeie da nu
4 da Productie executie barbat da nu
5 nu Productie executie barbat da nu
6 nu Productie executie barbat da nu
7 nu Productie executie barbat da nu
8 nu Productie executie barbat da nu
9 nu Productie executie barbat nu nu
10 nu Productie executie barbat nu nu
11 nu Productie executie barbat nu nu
12 da Productie executie femeie da da
13 nu Productie executie femeie da nu
14 nu Productie executie femeie nu nu
15 da Vanzari conducere barbat da nu
16 nu Vanzdri conducere bdrbat da nu
17 da Vanzari executie barbat da nu
18 nu Vanzari executie barbat da nu
19 nu Vanzari executie barbat nu nu
20 da Vanzari executie femeie da da

Sa presupunem ca dorim sa angajam o persoana pe o pozitie de executie n
domeniul productie. Firesc, ne dorim ca angajatul sa ramana cat mai mult timp in
companie (mai ales daca angajatul are o valoare relativ mai mare pentru companie).
Unul dintre candidati este barbat, are copii si locuieste in aceeasi localitate in care
se afld si unitatea de productie (situatia A). Dorim sa estimam sansele ca acest
candidat sa nu plece ulterior din companie. Pentru aceasta, prima data ne uitam la
setul de date si selectam angajatii care au aceleasi caracteristici, cu exceptia
informatiei relativ la parasirea companiei. Atentie, consideram atat angajatii actuali
cat si fostii angajati. Observam ca setul de date contine cinci astfel de angajati
(Tabelul 6.1-5, cazurile 4-8). Dintre acestia, doar unul a parasit compania (Id=4), iar
patru au ramas. In concluzie, predictia noastrd va fi cd un candidat cu aceste
caracteristici nu va parasi compania (probabilitatea sa ramana este 4/5=80%; sa
plece 1/5=20%).

Similar, ne poate interesa sa selectdm un candidat pentru o pozitie de conducere in
departamentul vanzari. Unul dintre candidatii selectati este barbat, are copii si nu
trebuie sa facad naveta (situatia B). Setul de date contine doi (fosti) angajati cu aceste
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caracteristici (Tabelul 6.1-5, cazurile 15 si 16), unul dintre acestia nemaifiind angajat
in prezent. Pentru aceasta situatie, predictia noastra va fi 50-50% (indecis). Ambele
exemple au implicat atribute categoriale. Tns3, rationamentul se aplica si in cazul
unor atribute de tip metric.

Cele doua predictii realizate anterior pot fi evaluate in relatie cu doua praguri, unul
absolut si unul relativ. Dat fiind faptul ca, in acest caz, atributul de interes (variabila
dependenta) are doua categorii, pragul absolut este 50%. Pragul relativ este egal cu
proportia clasei de referintd la nivelul intregului set de date. in exemplul de fat3, 6
angajati din 20 au plecat (14 au ramas), prin urmare pragul relativ asociat clasei
»pleacd” este 6/20 (30%). Pentru situatia A, predictia va fi aceeasi, ,nu pleaca”,
indiferent de tipul de prag ales (20% e mai mic decat pragul absolut de 50% sau cel
relativ de 30%). Pentru situatia B, predictia va fi ,,pleaca” daca ne raportam la pragul
relativ, respectiv indecis daca avem in vedere pragul absolut.

Pornind de la cele doua exemple prezentate anterior putem caracteriza pasii
algoritmului Exact Bayes astfel (Shmueli et al., 2017, p. 199):

(1) aflam numarul de cazuri care, raportat la seria de predictori, au acelasi
profil; simplu spus, numaram cazurile care iau aceleasi valori relativ la
fiecare predictor;

(2) pentru fiecare profil (combinatie de predictori), aflam numarul de cazuri
care apartin fiecarei clase a atributului de interes (variabila dependenta);

(3) fiecare caz pe care dorim sa-lI prezicem are un anumit profil; raportat la
cazurile cu acelasi profil, acest caz va fi alocat la clasa cu cea mai mare
frecventa.

Atunci cand numarul de predictori este mare si avem relativ putine cazuri, sansele
ca setul de date sa contina cazuri relativ la toate profilele posibile (combinatiile de
atribute) sunt foarte mici. De exemplu, in cazul setului nostru de date combinatia
»vanzari +conducere + barbat + copii + naveta” lipseste. Prin urmare, daca folosim
algoritmul Exact Bayes nu vom putea prezice clasa la care apartine un caz cu aceste
caracteristici. Pentru a rezolva aceasta problema Naive Bayes adauga cate doua
pseudo-cazuri,” cte unul pentru fiecare clasa a atributului de interes, la fiecare clasa
a fiecarui atribut obisnuit. Procedand astfel, fiecare combinatie dintre atributul de
interes (label / dependenta) si oricare atribut obisnuit va avea cel putin un caz, deci
niciuna dintre probabilitatile asociate nu va mai putea lua valoarea zero.

7 Dac4 atributul de interes (label) are mai multe clase, algoritmul va adduga cite un pseudo-caz

pentru fiecare clasa.
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O alta problema relativ la Exact Bayes este reprezentata de instabilitatea estimarilor
ca urmare a faptului ca unele profile (combinatii de atribute) au un numar mic de
cazuri. Naive Bayes rezolva aceasta problema prin faptul ca, atunci cand calculeaza
probabilitatile (respectiv face predictiile), tine cont de toate cazurile, nu doar de
cazurile care au acelasi profil cu cazul pe care doreste sa-| prezica.

6.2. Logica si pasii algoritmului Naive Bayes

Descriere generala

Naive Bayes este un algoritm simplu, rapid si puternic (RapidMiner, 2022, pp. 451—
452) ce poate fi folosit pentru a prezice o variabila de tip categorial (apartenenta
cazurilor la clasele / categoriile unei variabile dependente). Naive Bayes este utilizat
adesea pentru a clasifica texte, cu scopul de a detecta automat email-urile de tip
spam (spam detection), a analiza sentimentele / emotiile (sentiment analysis) sau a
face recomandari (recommender systems). Dincolo de aceste domenii, Naive Bayes
poate fi folosit, in general cu succes, indiferent de domeniu, oricdnd dorim sa
prezicem un atribut de tip categorial. Predictorii pot fi de tip categorial sau metric.
n cazul predictorilor categoriali Naive Bayes ia forma multinominald, iar in cazul
celor metrici ia forma unei distributii de tip Gaussian (cel mai adesea, dar nu
neaparat; functie de tipul datelor, putem folosi, de exemplu, o functie de tip
Exponential sau una Gamma).®

Naive Bayes este un algoritm simplu pentru ca are doar un parametru care trebuie
setat (si acesta, tot simplu).® Este rapid deoarece citeste setul de date o singura data,
il sintetizeaza (calculeaza numarul de cazuri pentru fiecare clasd a atributului de
interes, Tn total si relativ la fiecare atribut obisnuit), apoi calculeaza si compara
probabilitatile asociate diferitelor combinatii de atribute. Simplu spus, costurile
asociate realizarii calculelor sunt relativ mici chiar si atunci cand setul de date are
foarte multe cazuri si atribute. Este puternic deoarece poate gestiona diferite tipuri

8 Normal Exponential Gamma

Corectia Laplace, cu dou3 optiuni (da / nu). in cazul algoritmului Naive Bayes Kernel, mai apare
cel putin inca un parametru (patru in RapidMiner Studio).
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de probleme si date, respectiv poate lucra si cu seturi mici de date, producand cel
mai adesea modele cu o calitate relativ ridicata a predictiei.

Pentru a oferi toate aceste avantaje, Naive Bayes face douda asumptii majore, si
anume (Attewell & Monaghan, 2015, p. 142; James et al., 2021, p. 155; Kotu &
Deshpande, 2019, p. 112):

(1) considera ca toti predictorii sunt la fel de importanti;

(2) considera cd, pentru oricare dintre clasele variabilei dependente, valoarea
unui predictor nu depinde de valoarea altui predictor; simplu spus, relativ
la fiecare clasa a variabilei dependente, considera ca predictorii sunt
independenti intre ei.

in baza acestor asumptii, calculele sunt simplificate foarte mult. in realitate,
asumptiile respective sunt rareori adevarate, de unde si prezenta cuvantului ,naiv”
in denumirea algoritmului. Practic, asumptiile fac ca algoritmul sa fie oarecum
distorsionat (biased), adica sd obtina estimari care diferd sistematic (erorile de
predictie au acelasi sens) fata de valorile reale.’® Pe de alta parte, algoritmul are o
variantd redusa (estimarile obtinute difera relativ putin intre ele). Cu toate aceste
limite, aproximarile obtinute de Naive Bayes sunt suficient de bune pentru ca
algoritmul sa performeze cel mai adesea relativ bine (James et al., 2021, p. 155).

Asa cum este implementat in RapidMiner Studio, algoritmul Naive Bayes poate
gestiona atribute dependente si independente cu valori lipsa (unele implementari
din alte softuri nu accepta valori lipsa). Desigur, daca dorim, inainte de a construi un
model de predictie, putem inlocui valorile lipsa din setul de date.*

Un exemplu didactic — Multinominal Naive Bayes

Pentru aintelege modul in care (Multinominal) Naive Bayes produce predictiile, vom
folosi acelasi exemplu simplu prezentat anterior.!> Reamintim faptul c3d ne
intereseaza sd prezicem parasirea locului de munca in cazul angajatilor unei

10 Unele studii arata c§, intr-adevar, Naive Bayes este adesea cel mai putin performant algoritm
(Vanacore et al., 2022).

11 pentru lucrul cu valori lipsa se poate consulta primul volum, capitolul 6.3 (Valorile lipsa).

12 pentru un alt exemplu ilustrativ, se poate consulta si textul lui Ingo Mierswa ,Naive Bayes —
Not so naive after all!”. O prezentare foarte simpla si intuitiva a algoritmului este realizata de
Josh Starmer in videoul ,Naive Bayes, Clearly Explained!!!”, respectiv in cartea sa ,The
StatQuest lllustrated Guide to Machine Learning!!!” (Joshua Starmer, 2022, Chapter 7). Un alt
video util este ,Naive Bayes classifier: A friendly approach”.
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companii mici, iar setul de date contine informatii relativ la 20 de (fosti si actuali)
angajati (Tabelul 6.1-5). Pentru acest exemplu presupunem ca stim doar
urmatoarele: daca angajatul a parasit sau nu compania (atributul pe care dorim sa-
| prezicem), departamentul din care face parte angajatul si pozitia ocupata de acesta
(predictorii). Fiecare predictor are doar douad clase: departamentul poate fi
productie sau vanzari, iar pozitia poate fi conducere sau executie.

Pentru a estima modelul de predictie — faza de modelare (modeling), adica pasii 1 si
2 din lista de mai jos — si a realiza predictiile — faza de calculare si alocare a
probabilitatilor (scoring), adica pasii 3, 4 si 5 —, algoritmul Naive Bayes (varianta
multinominal3) procedeazd dupd cum urmeaza (vezi si Exemplul 6.2-1):1

(1) calculeaza numarul de cazuri (counts) pentru fiecare clasa a atributului de
interes in relatie cu fiecare predictor (clase / categorii ale acestuia, daca
predictorul este de tip categorial);

(2) calculeaza probabilitatile conditionate (conditional probabilities) pentru
fiecare clasd a atributului prezis in relatie cu fiecare predictor (clase ale
acestuia, daca predictorul este de tip categorial), respectiv probabilitatile
generale asociate claselor atributului prezis;

(3) calculeaza produsul dintre probabilittile conditionate si probabilitatea generala
(likelihood) pentru toate combinatiile de clase ale predictorilor (daca atributele
sunt categoriale, se calculeaza mediile si abaterile standard conditionate);

(4) calculeaza probabilitatile prezise (predicted probabilities) asociate
diferitelor combinatii de clase ale atributelor;

(5) fiecare caz pe care dorim sa-l prezicem are un anumit profil; raportat la
cazurile cu acelasi profil, acest caz va fi alocat la clasa cu cea mai mare
probabilitate prezisa a atributului de interes.

Primul pas consta in numararea cazurilor care fac parte din fiecare clasa a atributului
de interes 1n cadrul fiecarei clase a celorlalte atribute (Exemplul 6.2-1, Pasul 1). De
exemplu, in cazul setului nostru de date (Tabelul 6.1-5), relativ la atributul
Departament existd 3 angajati din productie care au parasit compania si 11 care nu
au parasit-o, respectiv 3 angajati din vanzari care au ramas in companie si 3 care nu
au ramas. Similar, relativ la atributul binominal Pozitie, existd 4 angajati pe pozitie
de executie care au parasit compania si 11 care nu au parasit-o, respectiv 3 angajati
pe pozitie de conducere care au rdmas in companie si 2 care nu au ramas. in cazul
atributelor numerice, algoritmul va calcula media si abaterea standard pentru
fiecare dintre clasele atributului de interes (a pardsit sau nu compania) (vezi

13 Uneori, pasii algoritmului sunt descrisi partial diferit in literaturd, dar, in esent3, sunt aceiasi
(Shmueli et al., 2017, p. 199).
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sectiunea urmatoare: Un exemplu didactic — Gaussian Naive Bayes). Tot la acest pas,
algoritmul insumeaza numarul de cazuri pentru fiecare clasa a atributului prezis: 14
angajati care au ramas si 6 care au plecat.

La pasul doi sunt calculate probabilitatile conditionate pentru fiecare clasa a
atributului de interes n relatie cu fiecare predictor (Exemplul 6.2-1, Pasul 2). De
exemplu, in cazul atributului Departament, din cei 6 angajati care au parasit
compania, 3 sunt din productie si 3 din vanzari, deci probabilitatile conditionate sunt
3/6 (50%), respectiv 3/6 (50%). Raportat la atributul Pozitie, din cei 6 angajati care
au pardsit compania, 4 sunt pe pozitie de executie si 2 de conducere, deci
probabilitdtile conditionate sunt 4/6 (66.7%), respectiv 2/6 (33.3%). In cazul
atributului de interes (label) sunt calculate probabilitatile generale ale claselor si
anume 14/20 (70%), respectiv 6/20 (30%). Prin urmare, in acest caz, probabilitatea
ca un angajat oarecare si plece din companie este 30%. in cazul atributelor
numerice, algoritmul calculeaza probabilitatile folosind valorile medii si abaterile
standard calculate la pasul 1 (in baza asumptiei ca distributiile respective sunt de tip
Gaussian, adicd normale).**

La pasul trei sunt calculate verosimilitatile (likelihoods) asociate claselor atributului
prezis pentru fiecare combinatie de atribute obisnuite (clasele acestora) prin
inmultirea probabilitatilor calculate la pasul doi. Pentru acest exemplu vom
considera situatia unui angajat pe pozitie de executie din departamentul de
productie. Verosimilitatea ca un angajat care pleaca din companie sa aiba aceasta
combinatie de caracteristici (productie + executie) este: 3/6 * 4/6 * 6/20 = 0.1
(Exemplul 6.2-1, Pasul 3). Primii doi termeni sunt probabilitatile conditionate
(probabilitatile ca un angajat care pleaca sa fie din productie, respectiv sa ocupe o
pozitie de executie), iar ultimul termen este probabilitatea generald ca un angajat
sa paraseasca firma indiferent de caracteristicile lui. Similar, calculam
verosimilitatea de a nu pleca din companie Tn cazul aceluiasi tip de angajat
(productie + executie): 11/14 * 11/14 * 14/20 = 0.4321 (Exemplul 6.2-1, Pasul 3).
Observam ca raportul verosimilitatilor (likelihood ratio) este 4.3 (0.4321/0.1), adica
verosimilitatea ca un angajat din productie pe pozitie de executie sa nu plece este
de aproximativ patru ori mai mari comparativ cu verosimilitatea sa plece.

La final, algoritmul transforma verosimilitatile calculate anterior in probabilitati si
aloca cazurile pe care dorim sa le prezicem la clasele cu probabilitatile cele mai mari
(raportat la cazurile care au acelasi profil). Continuand exemplul anterior, in cazul
unui angajat pe pozitie de executie in departamentul de productie, probabilitatea
de a parasi compania este 18.8% (0.1 / (0.1 + 0.4321)), iar probabilitatea de a

14" Alternativ, atributele numerice pot fi discretizate.
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ramane in companie este 81.2% (0.4321 / (0.1 + 0.4321)). Dat fiind faptul ca
probabilitatea de a ramane in companie este mai mare decat probabilitate de a
pleca, vom prezice ca un angajat din productie pe pozitie de executie nu va parasi
compania (raportat la ambele praguri, relativ si absolut). Observam ca rezultatele
obtinute aici sunt identice cu predictiile facute de RapidMiner (vezi si procesul
nb_didactic_1 din folderul Exemple).*®

Exemplul 6.2-1. Pasii algoritmului Naive Bayes

Pasul 1: Calcularea frecventelor absolute / numarului de cazuri (counts)

A plecat A plecat A plecat
Departament Nu Da Pozitie Nu Da Parasit Nu Da
Productie 11 3 conducere 3 2 14 6
Vanzari 3 3 executie 11 4
Exemple: setul de date contine (vezi si Tabelul 6.1-5):
3 angajati in departamentul productie care au pdrdsit compania;
2 angajati pe pozitie de executie care au pdrdsit compania.
Pasul 2: Calcularea probabilitatilor conditionate (conditional probabilities)
A plecat A plecat A plecat
Departament Nu Da Pozitie Nu Da Parasit Nu Da
Productie 11/14 3/6 conducere 3/14 2/6 14/20 6/20
Vanzari 3/14 3/6 executie 11/14 4/6

Exemple de calculare a probabilitdtilor conditionate:
probabilitatea ca un angajat care pleacd sd fie din productie este 3/6 (50%);
probabilitatea ca un angajat care pleacd sd fie pe pozitie de executie este 4/6 (66.7%).

Pasul 3: Calcularea verosimilitatilor (likelihoods)

Departament Nu Da Pozitie Nu Da Parasit Nu Da
Productie 11/14 - 3/6 conducere 3/14 2/6 14/20 b 6/20
Vanzari 3/14 3/6 executie 11/14  4/6

» 4 4

3/6 *4/6 * 6/20=0.1
50% * 66.7% * 30% = 0.1
likelihood pleacs = 0.1

11/14 * 11/14 * 14/20 = 0.4321
78.6% * 78.6% * 70% = 0.4321
likelihood nu pleacs =0.4321

15 Rezultatele sunt identice doar dacd parametrul ,laplace correction” nu este selectat. Dac3 il

selectdm, rezultatele se schimba foarte putin.
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Pasul 4: Calcularea probabilitatilor prezise (predicted probabilities)

Exemplu de calculare a sanselor in cazul unui angajat din productie, pe pozitie de executie.
probabilitatea de a pdrdsi compania: 0.1 /(0.1 + 0.4321) = 18.8%
probabilitatea de nu pdrdsi compania: 0.4321 /(0.1 + 0.4321) = 81.2%

Pasul 5: Realizarea predictiilor

Exemplul 1: dorim sd angajam o persoand in productie, pe o pozitie de executie;
probabilitatea prezisd ca un angajat cu aceste caracteristici s nu pdrdseascd
firma este 81.2%;
dat fiind faptul cd aceastd valoare este peste pragul de 50%, predictia va fi
,rdmadne”.

Exemplul 2: dorim sd angajdm o persoand in vdnzdri, pe o pozitie de conducere;
probabilitatea prezisd ca un angajat cu aceste caracteristici sd pdrdseascd firma

este 60.9%;°
dat fiind faptul cd aceastd valoare este peste pragul de 50%, predictia va fi
,pleacd”.

Exemplul 3: dorim sd angajam o persoand in vdanzdri, pe o pozitie de executie;
probabilitatea prezisd ca un angajat cu aceste caracteristici sd pdrdseascd firma

este 45.9%;%7
dat fiind faptul cd aceastd valoare este sub pragul de 50%, predictia va fi
,ramadne”;

dacd ne raportdm la un prag mai mic, de exemplu 40%, predictia va fi ,pleacd”.

Rezultate (fara corectia Laplace):

Likelihood Probabilitate
Departament Pozitie Nu pleaca Pleaca Nu pleaca Pleaca
productie conducere 0.118 0.050 70.2% 29.8%
productie executie 0.432 0.100 81.2% 18.8%
vanzari conducere 0.032 0.050 39.1% 60.9%
vanzari executie 0.118 0.100 54.1% 45.9%

Uneori, este posibil ca setul de date sa nu contina nicio observatie pentru una dintre
combinatiile dintre clasele atributului de interes si clasele unui predictor. Daca se
intdmpla acest lucru, probabilitatea conditionata respectiva va fi zero, deci, atunci
cand acest termen face parte dintr-un produs de probabilitati conditionate,
rezultatul va fi Intotdeauna zero, indiferent care sunt restul termenilor. Prin urmare,
si probabilitatea prezisa respectiva va fi intotdeauna zero. Pentru a evita aparitia
unor astfel de situatii, se foloseste corectia Laplace (numita si , Laplace Smoothing”).

16 Faceti calculele necesare si verificati dacd ajungeti la aceeasi estimare.
17" Faceti calculele necesare si verificati daca ajungeti la aceeasi estimare.
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Sa presupunem ca setul de date include atributul de interes (de prezis) cu valorile
pleacd / ramane, respectiv o serie de atribute obisnuite, unul dintre acestea ludnd
valorile da / nu. Daca setul de date nu contine niciun caz pentru una (oricare) dintre
combinatiile celor doua atribute (pleaca + da, pleaca + nu, ramane + da, rdmane +
nu), probabilitatea conditionata asociata acelei combinatii este zero. Cand inmultim
probabilitatea zero cu alte probabilitati (oricare ar fi valorile acestora), rezultatul
este zero, prin urmare probabilitatea prezisa asociata acelei combinatii va fi
intotdeauna zero.

n cazul unor softuri (Weka de exemplu), corectia Laplace constd in addugarea unui
caz la fiecare combinatie dintre clasele unui atribut obisnuit si clasele atributul de
interes. in RapidMiner corectia Laplace adaugi o fractiune de caz la numérul de
cazuri asociat fiecdrei combinatii dintre atributul de interes (label) si predictori.
Formula utilizata pentru a calcula fractia de caz de adaugat este

C(Ai,Bj) +k

Pap i BIA) = oy T hom

unde:

c(A;,B;) = numarul de cazuri care apartin simultan claselor i a atributului Asija
atributului B;

¢(A;) = numarul de cazuri care apartin clasei j a atributului A;

k = valoarea parametrului de corectie (smoothing parameter);

n = numarul claselor atributului B.

Asa se explica faptul ca la fiecare atribut categorial apare suplimentar o clasa
necunoscuta (unknown). Procedand astfel, fiecare combinatie va avea un numar
non-nul de cazuri. In majoritatea situatiilor, aplicarea acestei corectii are un efect
neglijabil asupra probabilitatilor estimate, deci si a rezultatelor modelului. Tn
RapidMiner corectia poate fi aplicata prin selectarea parametrului ,laplace
correction” asociat operatorului Naive Bayes (parametrul este selectat implicit).
Pentru exemplul anterior, daca aplicam corectia Laplace, rezultatele se schimba
foarte putin Exemplul 6.2-2.

Exemplul 6.2-2. Rezultatele analizei anterioare in urma aplicdrii corectiei Laplace

Likelihood Probabilitate
Departament Pozitie Nu pleaca Pleaca Nu pleaca Pleaca
productie conducere 0.118 0.050 70.4% 29.6%
productie executie 0.427 0.098 81.3% 18.7%
vanzari conducere 0.033 0.050 39.6% 60.4%
vanzari executie 0.118 0.098 54.6% 45.4%
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Dat fiind faptul ca rata (anuald) de pardsire a unei companii este in general mica,
probabilitatea ca un angajat oarecare sa plece din companie este tot mica.
Probabilitatile asociate diferitelor sub-categorii de angajati trebuie evaluate (si) in
relatie cu aceasta probabilitate generald, nu doar ca valori individuale. Prin urmare,
in cazul exemplului nostru, comparam probabilitatea de parasire a companiei in
cazul unui angajat pe pozitie de executie din productie (18.8%) cu probabilitatea
generala de parasire a companiei (6/20, adica 30%). Observam ca prima este
semnificativ mai mica, deci, cei care pleacd au mai degraba alte combinatii de
caracteristici decat ,pozitie de executie in departamentul de productie”.

Un exemplu didactic — Gaussian Naive Bayes

Tn exemplul anterior cei doi predictori erau de tip binominal. Firesc, ne intrebdm
cum putem estima un model care contine si unul sau mai multi predictori de tip
metric. S3 presupunem cad setul nostru de date include, pe langa atributele
Departament si Pozitie, si un atribut numit Varsta care indica varsta in ani impliniti
a angajatilor. Setul de date utilizat pentru exemplele din acest manual contine o
astfel de variabila — Age. La nivelul esantionului de instruire variabila respectiva are
media 37 si abaterea standard 9. Am observat anterior (Graficul 1.3-6) ca distributia
acestei variabile este relativ Normala, atat la nivelul intregului set de date cat si la
nivelul sub-seturilor definite de atributul Pleacd, deci vom asuma ca aceasta este si
distributia teoretica a variabilei Varsta.'® O distributie Normald se mai numeste si
Gaussiand, de unde si numele de Gaussian Naive Bayes. Functia de densitate a
probabilitatii (probability density function = PDF) asociata unei distributii statistice
de tip Gaussian are forma:

unde
—(x—w)? ! . L
e 202 x = valoarea variabilei X o = abaterea standard a variabilei X
f(x) = — W = media variabilei X o2 = varianta variabilei X
V2m*x o

e si Tt = constante matematice

Considerand valorile observate ale variabilei Varsta algoritmul calculeaza media si
abaterea standard pentru fiecare dintre clasele Pleaca si Ramane. Firesc, media de
varsta este putin mai mica in cazul celor care parasesc compania fata de cei care

18 Daca predictorii nu au o distributie normala e de preferat s& folosim operatorul Naive Bayes
Kernel. Acesta nu asuma ca distributia teoretica este Gausiana ci incearca sa estimeze o curba
netezita (smoothed) a valorilor observate relativ la fiecare predictor. Se obtine astfel un model
mai bun, deci predictii mai bune. Pe de alta parte, estimarea modelului dureaza mai mult iar
sansele de supra-ajustare (overfitting) cresc.
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raman (33.35 vs 37.97), iar abaterile standard sunt similare (9.60 vs 9.07). Folosind
aceste valori si asumand ca valorile variabilei (varsta) sunt distribuite normal, Naive
Bayes defineste doua functii de densitate a probabilitatii, cate una pentru fiecare
grup (Pleacd vs R&mane) (Graficul 6.2-1).2 Pe baza functiilor calculam
verosimilitatea (likelihood) ca un angajat sa plece, respectiv sa nu plece in functie
de varsta lui. De exemplu, daca angajatul are 30 de ani, verosimilitatea sa plece este
0.0391, iar verosimilitatea s& rdmanad este 0.0299.% Am obtinut aceste valori
inlocuind termenii cunoscuti in functia de densitate a probabilitatii asociata unei
distributii de tip Gaussian:

Ramane + Varsta = 30 ani Pleaca + Varsta = 30 ani
—(x—p)?
e 202 2 2
_ —(30-37.97) —(30—33.35)
f(X) - \/Z_TC . 30) e 2x9.07Z £(30) e 2+9.6 0.0391
30) = — = 0.0299 =———=0.
4 V2 *9.07 V2m * 9.6

Deoarece verosimilitatea este mai mare Tn cazul clasei Pleaca, prezicem ca angajatul
va pleca. Pe grafic am indicat si valoarea varstei (cutoff value) care separa cele doua
distributii. Astfel, considerand doar varsta, prezicem ca angajatii care au mai putin
de 34.675 ani vor pleca, iar cei care au 34.675 ani sau mai mult vor ramane.

Grdficul 6.2-1. Functiile de densitate a probabilitatii asociate variabilei Vérsta
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19 Graficul e realizat in R. RapidMiner (operatorul Naive Bayes) produce implicit graficele asociate
celor doua distributii, separat pentru fiecare predictor, dar nu permite editarea acestora (vezi
Results — SimpleDistribution — Simple Charts).

20 Dacd angajatul are 30 de ani, care sunt sansele (likelihood) ca distributia normald asociat3 clasei
Pleacd, sd aiba media 33.35 si abaterea standard 9.6, respectiv 37.97 si 9.07 pentru clasa Ramane.
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Pentru a calcula probabilitatea de a pleca, respectiv a ramane, a unui angajat cu
varsta de 30 ani procedam astfel: inmultim probabilitatea clasei (pleaca, respectiv
nu pleacd) cu valoarea likelihood asociata unui angajat care apartine acelei clase si
are varsta de 30 ani (vezi valorile calculate mai sus); obtinem astfel cate o noua
valoare likelihood pentru fiecare clasa (Lpa / Lnu); pentru a obtine probabilitatile,
impartim fiecare dintre valorile likelihood finale la suma lor (Tabelul 6.2-1).

Tabelul 6.2-1. Calcularea valorilor likelihood si a probabilitdtilor
in cazul unui angajat de 30 ani

Valori likelihood pentru Valori likelihood pentru

clasa Da (Pleacd) clasa Nu (Ramane)
L(Varsta=30|Pleaca=Da) 0.0391 ] ” L(Varstd=30|Pleaca=Nu) 0.0299 ] ”
P(Pleacd=Da) 0.1613 P(Pleaca=Nu) 0.8387
Likelihood final (Lpa) 0.0063 Likelihood final (Lyu) 0.0251
Prob(Da) = LLpa / (LLnu + LLoa) Prob(Nu) = LLyy / (LLng + LLpa)
Prob(Da) = 0.0063 / (0.0251 + 0.0063) Prob(Nu) = 0.0063 / (0.0251 + 0.0063)
Prob(Da) = 0.201 sau 20.1% Prob(Nu) = 0.799 sau 79.9%

Daca avem mai multi predictori de tip metric, aplicdm metoda descrisa anterior in
cazul fiecarui predictor, apoi inmultim intre ele valorile likelihood asociate fiecarei
clase, apoi inmultim rezultatul cu probabilitatea generala asociata acelei clase. Sa
presupunem ca pe langd Varsta (Age), mai avem doud variabile metrice, Salariu
(Monthlylncome) si Vechimea (YearsAtCompany). Procesul prin care am ajuns la
aceste probabilitati este descris pas cu pas in Tabelul 6.2-2.

Prima data calculam media si abaterea standard pentru fiecare predictor, separat
pe clasele atributului de interes (Pleaca vs Nu pleacd). Apoi calculdam functiile
teoretice asociate fiecarui predictor pentru fiecare clasi. in continuare, pentru
fiecare caz din setul de date ne uitdm la valoarea pe care o ia primul predictor si
clasa la care apartine acel caz (Varsta + Nu pleaca, de exemplu), alegem functia
corespunzatoare si calculam valoarea likelihood asociata acestei combinatii. De
exemplu, daca angajatul are o vechime de un an si nu a plecat din companie,
valoarea likelihood asociata este 0.03796; daca o vechime de un an si a plecat,
valoarea likelihood asociata este 0.05515. Procedam la fel pentru toate cazurile si
toti predictorii. In final vom avea pentru fiecare caz sase valori likelihood, cate trei
pentru fiecare clasa, plus cele doua probabilitati generale.
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Tabelul 6.2-2. Un alt exemplu de calculare a valorilor likelihood si a probabilitdtilor

Ramane Pleaca
Variabila Media (u) Std (o) Media (u) Std (o)
Varsta 37.97 9.07 33.35 9.60
Venit 6988.32 4941.15 4791.55 3783.46
Vechime 7.37 6.24 5.04 5.56

Std = abaterea standard

Likelihood (L)

o .* " "
Variabil Valori Nu pleaca Pleaca Likelihood (Vechime=1|Pleacs) = N
a —(x—w)? —(1-5.04)?
Varsta 30 0.02991 0.03911 |fe0 =2 5 ) =225 _ g 05515
; ' CV2m T V2m%556
Venit 1,274 0.00004 0.00007 e T J
Vechime 1 0.03796 0.05515 ~
Probabilitate Likelihood final (Pleaci) = L(Pleacd) *
general3 0.83868 0.16132 L(Varsta=30| Pleaci) * L(Venit=1274 | Pleacs) *
— - L(Vechime=1|Pleaca) = 0.03911 * 0.00007 *
Likelihood final  0.000000039 0.000000024 0.05515 * 0.16132 = 0.000000024
Probabilitatea 0.623 0.377 <
prezisa 62.3% 37.7% Probabilitatea prezisé (Pleacd) =
L(Pleaca) / (L(Pleacd) + L(Nu pleacd)) =
" . ) . ) 39*10° / (24*10° + 39%10°) = 0.377 = 37.7%
valorile asociate unui caz ipotetic )

Uneori valorile likelihood sunt extrem de mici (vezi de exemplu valorile asociate
varstei de 60 ani din Graficul 6.2-1) ceea ce, in cazul inmultirii, pune probleme de
calcul computerelor. Pentru a evita aceasta problema se procedeaza astfel: pentru
fiecare clasa separat se logaritmeaza produsul termenilor si apoi se aduna logaritmii
termenilor obtindndu-se astfel valorile Log Likelihood (LL). Valoarea LL cea mai mare
indica clasa la care apartine angajatul cu acele caracteristici. Deoarece LL asociat
clasei Rdmane este mai mare, vom prezice cd angajatul ramane. In cazul de fats,
pentru clasa Pleacd, valoarea LL este

In(0.03911 * 0.00007 * 0.05515 * 0.16132) =
In(0.03911) +In(0.00007) + In(0.05515) + In(0.16132) = -17.53045625

iar pentru clasa Ramane LL este

In(0.02991 * 0.00004 * 0.03796 * 0.83868) =
In(0.02991) + In(0.00004) + In(0.03796) + In(0. 83868) = -17.08334187
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La finalul acestei sub-capitol prezentam un tabel sintetic cu principalele avantaje si
dezavantaje ale algoritmului Naive Bayes (Tabelul 6.2-3):

Tabelul 6.2-3. Avantajele si dezavantajele algoritmului Naive Bayes

Avantaje

Dezavantaje

Performanta predictiva buna chiar si atunci cand
predictorii nu sunt independenti intre ei

Nu ia in calcul relatiile dintre predictori
(asuma independenta predictorilor)

Accepta orice numar de predictori, indiferent de
tipul acestora (categoriali si metrici); performeaza
relativ mai bine atunci cand numarul predictorilor
este mare

Modelul de predictie este calculat rapid

Predictia este rapida

Modelele de predictie sunt usor interpretabile

Nu poate invata situatiile in care doi sau mai
multi  predictori interactioneaza; de
exemplu, un angajat care pleaca de la locul
de munca atunci cand sunt indeplinite
simultan douad conditii (nasterea unui copil +
program fix obligatoriu)

Nu are hiper-parametri

Lucreaza mai greu cu predictori metrici

Robustete (estimarile sunt putin influentate de
predictori irelevanti si date cu erori)

Probabilitatile estimate sunt uneori relativ
distorsionate (biased)

Sursa: (Moreira et al., 2019, p. 214; Nisbet et al., 2018, p. 184)

6.3. Exemple de utilizare a Naive Bayes in RapidMiner

Un model simplu

n cele ce urmeazd vom prezenta si discuta un exemplu simplu de analizd in care
este folosit operatorul Naive Bayes. Pentru a facilita intelegerea, vom prezenta
calculele in paralel, manual vs. RapidMiner Studio.?! Setul de date utilizat este
»employee_attrition”, rolul atributelor fiind definit direct in acesta. Pentru acest
exemplu am pastrat doar atributul special (label) de interes (Attrition) si trei atribute
obisnuite (Department, JobSatisfaction si WorkLifeBalance). Numarul de cazuri
pentru fiecare combinatie de clase apare in Tabelul 6.3-1 (operatorul Naive Bayes
din RapidMiner calculeaza aceste frecvente, dar nu le prezinta la rezultate).

21 Exemplul realizat in RapidMiner Studio este inclus in arhiva atasata acestui volum.
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Tabelul 6.3-1. Numdrul angajatilor care (nu) au pdrdsit compania in functie de
departament, satisfactia in muncd si echilibrul muncd — viatéd personald
(setul de date de instruire)

Depart. Nu Da Satisfactia Nu Da Echilibrul Nu Da Nu Da
in munca munca - viata
R&D 579 96 Micd 158 46 Prost 39 17 863 166
Vanzari 248 63 Medie 164 31 Bun 201 38
HR 36 7 Mare 254 56 Foarte bun 528 93
Foarte mare 287 33 Excelent 95 18

Exemplu: Dintre angajatii departamentului Vanzdri (Sales), 248 au rdmas in companie si 63
au plecat.

Pe baza tabelului de frecvente, sunt calculate si prezentate in forma grafica si
tabelara probabilitatile conditionate (,,Daca un angajat pleaca, care e probabilitatea
ca acesta sa fie dintr-o anumita categorie / clasa a unui anumit atribut?” si ,Daca un
angajat nu pleaca, care e probabilitatea ca acesta sa fie dintr-o anumita categorie /
clasa a unui anumit atribut?”), respectiv probabilitdtile claselor atributului de
interes Attrition (Figura 6.3-1). Astfel, probabilitatea de a pleca din companie a unui
angajat oarecare este 0.161 (166/1029), iar probabilitatea sa ramana este 0.839
(863/1029). Daca angajatul pleaca, probabilitatea sa fie din departamentul Vanzari
e 0.380 (63/166, unde 63 e numarul de angajati din departamentul Vanzari care au
plecat, iar 166 e numarul total de angajati care au plecat), din departamentul R&D
0.578 (96/166), din departamentul HR 0.042 (7/166). Daca angajatul pleaca,
probabilitatea sa aiba un nivel Low al JobSatisfaction este 0.277, 0.187 Medium,
0.337 High si 0.199 Very high. Relativ la atributul WorkLifeBalance probabilitatile de
a pleca sunt 0.102 (Bad), 0.229 (Good), 0.560 (Very good) si 0.108 (Excellent).
Desigur, aceste probabilitati conditionate (modelul) sunt calculate pe setul de date
de instruire. Ulterior, modelul este aplicat altui set de date (de validare), adica sunt
realizate predictiile si comparate cu realitatea.?? Pentru calcularea predictiilor,
algoritmul foloseste probabilitdtile conditionate calculate pe setul de date de
instruire. Prima data calculeaza valorile likelihood Tnmultind probabilitatile
conditionate intre ele, separat pentru fiecare clasa a atributului de interes, si apoi,
pe baza acestora calculeaza probabilitatile prezise. Setul de date rezultat va contine
suplimentar trei®® atribute speciale noi: predictia si increderea Tn aceasta relativ la

22

Predictiile pot fi estimate si pentru acelasi set de date (setul de instruire). Daca facem acest
lucru, calitatea predictiei / modelului va fi supra-estimatd, adicd, atunci cdnd vom aplica
modelul unor angajati noi, despre care nu stim anterior dacd vor pleca sau nu, vom face
predictii incorecte intr-o pondere mai mare decat cea asteptata conform modelului estimat.
Daca numarul claselor prezise e mai mare, vom avea mai multe atribute denumite confidence
(tot atatea cate clase sunt).

23
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fiecare clasa (da/nu in acest caz). Valorile care apar la incredere (confidence)
reprezinta probabilitatile prezise. Clasa care are asociata probabilitatea cea mai
mare va fi si clasa prezisa (atributul predicted(Attrition)).

Figura 6.3-1. Naive Bayes: Un model simplu in RapidMiner

Pasul 1:

Realllém procesul dln |mag|nea Retrieve Train Select .Attrihutes MHaive Bayes

aldturatd. Setul de date este i = NF (‘ B E - 2 MF B
»employee_attrition” (subseturile W Ld 3WD
training si validation). La Naive Retrieve Test el Apply Model :, e”‘
Bayes lisim bifat?* parametrul ‘ (i “'"‘F 1 i F i m':F -
ylaplace  correction”.  Rulam o v v

procesul.

)

Rezultate (setul de instruire): 14 Attrition | Department  JobSatisfa.. | WorkLifeB
Seturile de date contin doar atributele selectate anterior 3 Yes Research & .. High Very good
(Tn imagine apar primele 5 cazuri din setul de instruire). 4 Mo Research&..  High very good
Distributia statisticd a atributului de interes — Attrition — 2 ik Research &... | Medum Very good
este 0.161 pentru clasa Yes (a plecat) si 0.839 pentru T Ne Research & | tow Gond
clasa No (nu a plecat). S Ressarch&. | Medum Very gosd
Probabilitatile conditionate apar sub forma grafica

(Simple Charts) si tabelara (Distribution Table). De SimpleDistribution

exemplu, raportat la angajatii care au plecat (166), Distribution model for lsbel attribute Attrit)
probabilitatea ca acestia sa fie din departamentul Sales

este 0.380 (63/166, unde 63 e numarul de angajati din EJZTZJTEJS;S”

departamentul Sales care au plecat); similar, raportat la

angajatii care nu au plecat (801), probabilitatea s fie din 552 ™7 (7229

Sales este 0.287 (248/863).2°

24 Chiar daca setul de date de instruire nu contine combinatii de atribute fard cazuri, bifarea
acestui parametru aplica ,laplace correction”, prin urmare vor aparea diferente foarte mici
intre calculele realizate de soft si calculele manuale fara corectie (rotunjirile pot contribui si
ele la aceste diferente).

%5 Cand realizeazd calculele, algoritmul adaugd automat la fiecare frecventa (count) o fractiune
de caz. Aceste cazuri vor forma o clasa noud numita ,,unknown”. Probabilitatile conditionate
asociate acestei clase vor fi diferite de zero doar in situatia in care aplicdm corectia Laplace. in
cazul de fatd aceste probabilititi au valori mai mici de 107, deci influenteaza estimérile extrem
de putin.
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Mo W es Attribute Parameter No Yes
Department value=Sales 0.287 0.380

Department value=Research& 0.671 0.578

Department value=Human Res 0.042 0.042

Department value=unknown  0.000 0.000

? B o aea™ | WorkLife  value=Bad 0.045 0.102
1 WorkLife value=Very good 0.612 0.560
- WorkLife  value=Good 0.233 0.229
WorkLife value=Excellent  0.110 0.108

WorkLife value=unknown  0.000 0.000

JobSat value=Very high  0.333 0.199

JobSat value=Medium 0.190 0.187

| ] JobSat value=High 0.294 0.337
Human Resources  Research & Develop Sales Unknown JobSat value=Low 0.183 0.277
JobSat value=unknown  0.000 0.000

Rezultate (setul de validare):

Modelul produce predictiile din imagine (primele 6 cazuri din setul de validare si doua cazuri de
interes in contextul acestui exemplu). Coloana Attrition prezintd situatia reald, iar coloana
,prediction(Attrition)” predictia realizata de model. Observam ca unele predictii sunt gresite (in
imagine, cele cu Id 1, 248 si 650). Probabilitatile asociate predictiilor apar pe coloanele ,,confidence”
(sansele sunt calculate, dar nu sunt prezentate). Pentru fiecare caz este selectata ca predictie clasa
care, pe coloana confidence, are cea mai mare probabilitate. Deoarece toate probabilitatile asociate
coloanei ,,confidence(No)” sunt mai mari de 0.5 (50%), toate predictiile sunt No (angajatul nu
pleacd). Prin urmare modelul are o acuratete a clasificarii identica cu modelul de sansa (83.9%).
Aceasta nu inseamna insa ca toti angajatii au asociate aceleasi probabilitati de a nu pleca. Cea mai
mare probabilitate estimatd de a ramane este 91.7% (R&D + Very good + Very high), iar cea mai
mica 53.4% (Sales + Bad + Low). Desigur, daca scadem pragul sub 50%, modelul va prezice ca o parte
din angajati pleaca.

Id Attrition prediction{Attrition)  confidence{No) confidence{Yes) Department WorkLifeBal..  JobSatisfac...
1 Yes Mo 0744 0.256 Sales Bad Very high
2 Mo Mo 0.870 0.130 Research & ... Very good Medium
8 Mo Mo 0.911 0.089 Research & ... Good Very high
1 Mo Mo 0.852 0.148 Research & ... Very good High

12 Mo Mo 0.852 0148 Research & Very good High

13 Mo Mo 0.843 0.157 Research & ... Good High

248 Yes No 0.803 0.197 Sales Good Medium
650 Yes Mo 0.534 0.466 Sales Bad Low
1560 Mo Mo 0534 0.466 Sales Bad Low
2009 Mo Mo 0.917 0.083 Research & .. Very good Very high
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Softul nu prezinta, dar putem calcula manual verosimilitatea ca un anumit tip de
angajat sa plece Tnmultind probabilitatile conditionate intre ele si rezultatul cu
probabilitatea generala de a pleca. De exemplu, pentru un angajat din
departamentul Sales, cu un grad mediu de satisfactie relativ la munca si care
apreciaza ca in cazul lui echilibrul munca-viata este bun (vezi cazul cu Id 248),
verosimilitatea de a pleca este egald cu 0.002617; pentru acelasi tip de caracteristici,
verosimilitatea de a nu pleca este 0.010667. Calculele necesare pentru a ajunge la
aceste valori sunt prezentate in Figura 6.3-2. Folosind aceste valori likelihood,
putem calcula manual probabilitatile de a (nu) pleca pentru un angajat cu
caracteristicile mentionate anterior. Acestea se calculeaza prin raportarea
verosimilitatii asociate unei clase la suma verosimilitatilor celor doua clase. Astfel,
probabilitatea ca un astfel de angajat sa plece este 19.7%, iar sa ramana 80.3%
(Figura 6.3-2). Observam ca probabilitatile calculate manual sunt aproape identice
cu probabilitatile calculate de algoritm (diferentele sunt mai mici de 0.1%; ele apar
ca urmare a aplicdrii corectiei Laplace si a rotunjirilor). In final, observdm ca
probabilitatea de a parasi compania a unui angajat cu aceste caracteristici (Sales,
grad mediu de satisfactie relativ la munca, echilibrul munca-viata bun) este putin
mai mare comparativ cu probabilitatea generala de parasire a companiei (16.1%).

Figura 6.3-2. Naive Bayes: Un exemplu de calcul a verosimilitdtilor si probabilitatilor

/ [ probabilitatea \

generald de a pleca
\ B

) S
/ -
-

S
0.380 * 0.187 * 0.229 * 0.161 = 0.002617

i i - verosimilitatea de a
'/probabiliti‘;i conditionate; aici, probabilititile Ca\' } pleca pentru un angajat
un angajat care pleaca sa aiba caracteristicile: |_Cu aceste caracteristici
- Department = Sales
- JobSatisfaction = Medium
N - WorklifeBalance = Good L/

/ [ probabilitatea

generald de a nu pleca
N -—

A

/
~

- A
Ve -

L
0.287 * 0.190 * 0.233 * 0.839 = 0.010667

—

~
verosimilitatea de a nu
1 pleca pentru un angajat

'/probabiliti‘;i conditionate; aici, probabilititile ca
un angajat care nu pleac3 sd aiba caracteristicile:

\.cu aceste caracterisﬁd/

- Department = Sales
- JobSatisfaction = Medium

& -  WorkLifeBalance = Good J /
~

e

Probabilitatea de ... a unui angajat cu aceste caracteristici

a pleca 0.002617 / (0.002617 + 0.010667) = 0.197004
a nu pleca 0.010667 / (0.002617 + 0.010667) = 0.802996
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Un model relativ mai complex

n acest exemplu folosim acelasi set de date dar, de aceastd datd, includem toate
atributele obisnuite disponibile. Si in acest caz folosim doua seturi de date, unul de
instruire (pe acesta il folosim pentru a construi / estima modelul) si unul de testare.
Simplu spus, construim modelul de predictie pe setul de instruire (aceasta faza
include si validarea incrucisata) si apoi il testam pe setul de test. Calitatea estimata
a modelului / predictiei va fi cea observata in cazul setului de test. Atunci cand vom
pune modelul de predictie Tn productie (vom realiza predictii in cazul angajatilor noi,
cei despre care nu stim daca vor ramane sau pleca), ne asteptdm sa aiba o
performanta similara cu cea observata in cazul setului de test. Procesul si rezultatele
obtinute apar in Figura 6.3-3.

Figura 6.3-3. Naive Bayes: Un model relativ mai complex in RapidMiner

Pasul 1:

Realizam procesul din imaginea de mai jos. In folderul asociat volumului am inclus doud versiuni ale
acestui proces: o versiune mai simpld, fara setarea pragului de probabilitate (acesta este stabilit
implicit la 0.5) si o versiune care oferd posibilitatea setarii pragului de probabilitate. Setul de date
utilizat pentru instruirea modelului este ,,employee_attrition_training_validation”. Setul utilizat
pentru testarea modelului este ,,employee_attrition_testing”. Includem operatorul Naive Bayes cu
setdrile originale. Tn cazul modelului 2 includem operatorii care ne ajutd si setdm pragul de
probabilitate dorit (Create Threshold si Apply Threshold). Includem operatorul necesar pentru
aplicarea modelului pe setul de date de testare, respectiv operatorul care calculeaza masurile de
performanta. Realizam conexiunile si rulam procesul. La unul dintre modele pragul de probabilitate
este setat implicit la 0.5 (prima clasa este No, a doua Yes), prin urmare modelul va prezice ca
angajatii in cazul cdrora valoarea atributului ,,confidence(Yes)” va fi mai mare de 0.5 vor pleca, iar
restul vor ramane. La celdlalt model pragul este stabilit manual la 0.3.

Retrieve Train Cross Validation
2 F
\f
Apply Model (2)
C mod lab :)
v
Retrieve Test C o i )
o

out |}

Create Threshold (2) Apply Threshold (2) Performance (Test)
out ) Bxa CF] lab % per
V ’ thr per exa

Modele de clasificare Tn RapidMiner Studio




- 6 Bayes naiv (Naive Bayes)

Rezultate (setul de testare):

Relativ la setul de testare, modelul produce predictiile din imagine (am inclus primele 5 cazuri si alte
trei de interes in contextul acestui exemplu). Coloana Attrition prezinta situatia real3, iar coloana
,prediction(Attrition)” predictia realizata de model. Observam ca unele predictii sunt gresite (in
imagine, doar cea cu Id 11). Probabilitatile asociate predictiilor apar pe coloanele ,confidence”.
Pentru fiecare caz este selectata ca predictie clasa care are cea mai mare probabilitate (confidence).

Row No. Id Attrition prediction(Attrition)  confidence(No) confidence(Yes)
1 1 Yes Yes 0284 0716
2 2 Mo MNa 0.991 0.009
3 8 Mo MNa 0 641 0.359
4 1 Mo Mo 0.594 0.4086
5 12 Mo Mo 0.900 0.100
11 39 Mo Yes 0.412 0.588
57 259 Mo Mo 1.000 0.000
41 167 Yes Yes 0.002 0993

Probabilitatile conditionate asociate fiecarui predictor sunt prezentate in sectiunea de rezultate
,SimpleDistribution (Naive Bayes)”, tabul ,,Distribution Table” (aici am prezentat doar o selectie din
acest tabel; observdm ca in cazul atributelor numerice apar mediile si abaterile standard
conditionate, nu probabilitatile conditionate). Tabul Description prezinta probabilitatile asociate
celor doua clase ale atributului de interes (No = 0.839, Yes = 0.161). Observdm cd modelul de
predictie are o performanta generala foarte buna (AUC = 0.791).

Atribut [Parametru Nu Da| .-
Gender |value=Female 0.403244| 0.367469| °
Gender |value=Male 0.596755| 0.632525
Gender |value=unknown 0.000001| 0.000006
Age mean 37.966396|33.349398
Age standard deviation| 9.072793| 9.597896
Education |value=College 0.183082| 0.216866
Education |value=Below 0.120510{ 0.102412
College

Education |value=Master 0.289686| 0.240961
Education |value=Bachelor 0.373116| 0.421678
Education |value=Doctor 0.033605| 0.018078
Education |value=unknown 0.000001| 0.000006
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Sectiunea PerformanceVector contine matricea de confuzie si diferite masuri ale performantei
clasificarii (cele selectate), toate calculate relativ la ambele seturi de date (instruire si testare).
Observam cd acuratetea predictiei este de fiecare data peste 80%, ceea ce indica sanse mari de
generalizare a modelului de predictie. Chiar dacd de obicei calitatea clasificarii este mai bund in

cazul setului de instruire comparativ cu cel de test, de aceasta datd este invers. Comparativ cu
modelul care a inclus doar doi predictori, desi modelul cu toti predictorii are o acuratete a clasificarii
putin mai mica, reuseste ca clasifice corect o parte relativ mai mare a cazurilor de angajati care
pleacd (ceea ce e foarte util din punct de vedere practic). in continuare, modelul prezice mai bine
situatia in care angajatii nu pleaca (precizia = 93%, reamintirea = 86/82%) comparativ cu situatia in
care angajatii pleacd (precizia = 47/42%, reamintirea = 65/69%).

accuracy: 77.65% +/- 4.29% (micro average: 77.65%)

true No true Yes class precision
pred. Mo 693 60 92.03%
pred. Yes 170 108 2841%
class recall 80.30% 63.26%

instruire, prag 50%
accuracy: 77.26% +/- 4.63% (micro average: 77.26%)

true No true Yes class precision
pred. Mo 681 52 92.91%
pred. Yes 182 114 3851%
class recall 78.91% 68.67%
instruire, prag 30%
accuracy: 82.54%
true No true Yes class precision
pred. Mo 318 25 92.71%
pred. Yes 52 46 46.94%
class recall 85.95% 64.79%
testare, prag 50%
accuracy: 79.82%
true No true Yes class precision
pred. No 303 22 93.23%
pred. Yes 67 49 42.24%
class recall 81.80% 69.01%

testare, prag 30%
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7. CEl MAI APROPIATI VECINI
(K NEAREST NEIGHBOR, K-NN)

Nume operator k-NN

Categoria majora invdtare asistatd (supervised learning)

Tip model clasificare (classification)?

Grup algoritm ,lenes”

Atribut dependent categorial

Atribute independente numerice, categoriale

Gestioneaza valorile lipsa partial (ignora cazurile cu cel putin o valoare lipsa la un atribut)
Distorsiune (bias) mica pentru k mic

mare pentru k mare

Varianta (variance) mare pentru k mic
mica pentru k mare

Bibliografie utilizata si recomandata:

- Data mining: a tutorial-based primer (Roiger, 2017, Chapter 5.6)

-  Data Science: Concepts and Practice (Kotu & Deshpande, 2019, Chapter 4.3)

- Machine Learning for Business Analytics: Concepts, Techniques and
Applications in RapidMiner (Shmueli et al., 2023, Chapter 7)

k-NN este unul dintre cei mai simpli algoritmi de clasificare. Acronimul k-NN vine de
la , k-Nearest Neighbors” sugerand faptul ca algoritmul cauta ,cei mai apropiati k
vecini” ai unui caz sau, altfel spus, cauta ,k observatii similare” relativ la cazul de
interes (cel pentru care dorim sa prezicem clasa la care apartine; de exemplu, pleaca
/ nu pleaca din companie in urmatorul an). k-NN clasificd observatiile / cazurile noi
in functie de clasele la care apartin vecinii acelor cazuri (cazurile din proximitate).
Simplu spus, pentru a prezice clasa din care face parte un caz X ne vom uita la ce

clasd apartin cele mai multe dintre cazurile din proximitatea lui X (vecinii cazului X).

1 Poate fifolosit si pentru probleme de regresie, adic3 atunci cand variabila dependenta este metrica.

Modele de clasificare in RapidMiner Studio 211-




- 7 Ceimaiapropiativecini (k Nearest Neighbor, k-NN)

Clasa dominanta va fi si clasa prezisa a lui X (Attewell & Monaghan, 2015, p. 134).
Proximitatea sau distanta dintre cazuri este stabilita in functie de unul sau mai multe
atribute asociate cazurilor. k-NN poate fi folosit pentru probleme de clasificare
(binard sau multipld), respectiv regresie (predictia unor atribute metrice).? in
contextul acestui volum vom discuta doar despre predictia unor atribute categoriale

de tip binominal.

7.1. Logica si pasii algoritmului

Tn faza de instruire, algoritmul k-NN doar incarci setul de date ih memorie, fira s3
realizeze niciun fel de calcule, adica fara sa estimeze un model de predictie (faza de
instruire, adica estimarea unui model, lipseste). Toate calculele (distantele dintre cazuri
si ordinea lor relativd) sunt realizate in faza de predictie, adicd in momentul in care
algoritmul stabileste care sunt grupurile din care fac parte, cel mai probabil, noile cazuri.
Datoritd acestei abordari, k-NN este etichetat ca un algoritm ,lenes”. in procesul de

predictie, algoritmul k-NN parcurge urmatorii trei pasi (vezi si Figura 7.1-1):

1. calcularea distantei dintre cazul pe care dorim sa-l prezicem si fiecare dintre
cazurile pentru care stim valoarea luata in cazul variabilei dependente (clasa
la care apartine);

2. identificarea vecinilor cazului care trebuie prezis; numarul vecinilor este
egal cu k (valoarea lui k este aleasd de analist; desigur, de obicei, sunt
testate si comparate modele cu diferite valori ale lui k);

3. stabilirea clasei la care apartine cazul de prezis in urma identificarii clasei
majoritare la care apartin vecinii acestuia (avem posibilitatea sa ponderam

votul in functie de distanta dintre fiecare vecin si cazul de prezis).3

2 Existd o multime de variante ale k-NN, fiecare dintre acestea incercand si rezolve anume

probleme ale algoritmului original: A-KNN (Adaptative), LA-KNN (Locally adaptative), F-KNN
(Fuzzy), kM-KNN (k-means), W-KNN (Weighted), H-KNN (Hassanat), GDM-KNN (Generalised
Mean Distance), M-KNN (Mutual), EA-KNN (Ensemble Approach) (Uddin et al., 2022).

in cazul in care variabila dependentd este metrics, predictia fi egald cu media valorilor
yvecinilor”. Se poate calcula media aritmetica sau media ponderata cu distanta dintre cazuri.
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Figura 7.1-1. Pasii algoritmului k-NN
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Sursa: K Nearest Neighbor Classification — Animated Explanation for Beginners

fnainte de a utiliza algoritmul k-NN pentru realizarea unei predictii, trebuie s
raspundem la urmatoarele patru intrebari (Attewell & Monaghan, 2015; Kotu &
Deshpande, 2019; Moreira et al., 2019; Shmueli et al., 2017; Wendler & Grottrup,
2021):

- Ce predictori / atribute utilizam pentru calcularea distantelor dintre cazuri?
- Cati vecini avem in vedere (valoarea lui k)?

—  Cum calculam distanta dintre cazuri (ce masura folosim)?

- Cum stabilim care este clasa prezisa?
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Ce atribute utilizam pentru calcularea distantelor dintre cazuri?

Pentru o calitate buna a predictiei, este necesar ca predictorii inclusi sa fie asociati
cat mai puternic cu variabila dependenta (prezisd). De asemenea, numarul
predictorilor conteazd mult. Relatia dintre numarul predictorilor si calitatea
predictiei este una in forma de clopot. Simplu spus, dacd numarul predictorilor este
prea mic sau prea mare, calitatea predictiei va fi, cel mai probabil, relativ mai redusa.
La prima vedere, relatia negativa dintre numarul predictorilor si calitatea predictiei
este contraintuitiva, dar poate fi explicata relativ simplu. Daca includem prea putini
predictori, riscam sa pierdem o parte din informatia relevanta deoarece nu includem
(unii dintre) predictorii relativ mai puternici, deci calitatea predictiei va fi mai
scazuta. Daca includem prea multi predictori (crestem numarul dimensiunilor),
cazurile vor deveni mai similare intre ele (distantele dintre cazuri vor varia mai
putin), informatia relevanta, cea care ne ajuta sa distingem intre cazuri, pierzandu-
se in totalul informatiei disponibile (,,the curse of dimensionality”). Prin urmare,
numarul cazurilor care pot fi considerate a fi vecini ai unui caz va creste, iar calitatea
predictiei va scadea (Attewell & Monaghan, 2015, p. 135).

Care este numarul de ,,vecini” (cazuri similare)?

La acest pas urmdrim sa stabilim valoarea lui k (numarul vecinilor pe care i avem in
vedere). Valoarea parametrului k determina in mare masura ce predictie facem intr-un
anumit caz, care este modelul final si cat de bun este acesta. Dupa cum se poate observa
in exemplul din Figura 7.1-2, pentru k = 3 predictia este ,,bad”, iar pentru k=5 ,,good”.

Figura 7.1-2. Modificarea predictiei in functie de valoarea parametrului k
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o (]| O Bad
\sz - E] New object
B TN\ 0 M

@ .. om
O o\ -

Education level

v

Sursa: (Moreira et al., 2019, p. 206); cercurile reprezintd distantele euclidiene care determind cei mai apropiati 3,
respectiv 5 vecini ai cazului nou, cel pe care dorim sd-I prezicem.
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Mergand un pas mai departe, in exemplul din Figura 7.1-3 se poate observa ca,
pornind de la acelasi set de date, diferite valori ale parametrului k duc la solutii care
se suprapun in mare parte, dar sunt departe de a fi identice. Valori mici ale lui k
produc modele ,locale”, cel mai adesea non-liniare (granitele dintre grupurile de
cazuri similare sunt variabile), iar valori mari duc la modele mai generale, mai
simple, cu granite intre grupuri mai bine definite, uneori chiar aproape liniare.

Figura 7.1-3. Solutia obtinutd de algoritmul k-NN in functie de diferite valori
ale parametrului k

k=50

Sursa: Mierswa, Ingo. 2017. K-Nearest Neighbors: A Simple Machine Learning Algorithm.

Un k prea mic va tinde sa producd modele de predictie cu distorsiune (bias) mica,
dar cu varianta mare, deci va duce la modele de clasificare care ,,memoreaza” setul
de date utilizat pentru construirea lor (overfitting) si care, in consecinta, vor produce
predictii relativ mai proaste pe alte seturi de date (Figura 7.1-4). Un k prea mare va
avea un efect opus, deci modele cu distorsiune (bias) mare si varianta mica, deci
modele care nu profita la maximum de informatia din setul de date de instruire
(underfitting). Simplu spus, primul tip de modele confunda ,zgomotul” cu
informatia (,semnalul”), iar al doilea ignora o parte din informatia disponibila
(semnal) pentru a reduce ,,zgomotul”. Ce inseamna un k mic sau mare depinde
foarte mult de tipul de date, numarul cazuri, numarul de atribute si relatiile dintre
ele. Tnainte de a face o alegere, este necesar si testdm diferite valori, de preferat
automat (optimizare®). Tn urma acestui proces, avem sanse mai mari sd ajungem la
valoarea optima a lui k, cea care va asigura un echilibru intre nevoia de a obtine un
model care sa indeplineasca simultan doua conditii importante: (1) o capacitate
predictiva crescuta si (2) generalizabilitate (sa produca predictii la fel de bune pe
alte seturi de date decat cel folosit pentru construirea lui).

4 Vom discuta despre optimizare in volumul urmétor al acestui manual.
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Figura 7.1-4. Solutia obtinutd de algoritmul k-NN in functie de diferite valori
ale parametrului k

G_@ ds o %o k prea mic
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G—. ds overfitting
G e ds oo k prea mare
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k potrivit (optimizare)
echilibru intre overfitting
si underfitting

Tn general e de preferat s3 alegem o valoare impara pentru k. O valoare paré ar duce
cu o mai mare probabilitate la aparitia unor situatii de egalitate a numarului de
voturi, deci la imposibilitatea predictiei, mai ales atunci cand atributul prezis are
doar doua clase.

Ce fel de masura a distantei folosim?

Doua aspecte sunt importante in acest context: (1) sa folosim masuri potrivite
pentru tipul de atribute incluse in model (nivelul de masurare) si (2) sa standardizam
predictorii Thainte de a realiza predictia (astfel, distantele dintre cazuri nu vor mai
depinde de intervalul de variatie al predictorilor (marimea unitatii de masura), deci
fiecare predictor va avea o contributie similara la rezultatul final).

Pentru a calcula distantele dintre cazuri putem folosi una dintre masurile disponibile
pentru tipul de atribute incluse in analiza.®> Astfel, RapidMiner Studio prezinta patru
categorii de masuri, fiecare incluzand una sau mai multe masuri, dupa cum urmeaza:

- Mixte:

O Mixed Euclidian Distance: pentru atributele numerice calculeaza
distanta euclidiana; pentru atributele nominale, daca cele doua
valori sunt identice distanta va fi 0, iar daca sunt diferite distanta va
fi1;

> O parte dintre distantele prezentate mai jos sunt ilustrate grafic in volumul 1 al manualului

(Comsa, 2022, pp. 226—-227). Pentru o prezentare mai extinsa a masurilor se pot consulta si
alte surse (Kotu & Deshpande, 2019, pp. 103—-109).
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- Nominale:

o Nominal Distance: similar cu mai sus (0/1);

o Dice Similarity: 2*e/(2*e+u);

0 Jaccard Similarity: e/(e+u);

o Kulczynski Similarity: e/u;

O Rogers Tanimoto Similarity: (e+z)/(e+2*u+z);

o Russell Rao Similarity: e/(e+u+z);

o Simple Matching Similarity: (e+z)/(e+u+z); unde

e e reprezintd numarul de atribute in cazul carora cele doua
cazuri au valori egale si diferite de zero;

e u reprezinta numarul de atribute Tn cazul carora cele doua
cazuri iau valori diferite;

¢ z: reprezintd numarul de atribute in cazul carora cele doua
cazuri iau valoarea 0.

- Numerice:

O Euclidean Distance: Sqrt(Sum_(j=1) [y(1,j)-y(2,j)]*2);

0 Canberra Distance: Sum_(j=1) [y(L,j)-y(2,j)| / (Iy(L,)1+]y(2,)]);

o Chebychev Distance: max_(j=1) (|y(1,j)-y(2,))1);

O Correlation Similarity: valoarea coeficientului de corelatie dintre
valorile celor doua cazuri relativ la toate atributele;

0O Cosine Similarity: cosinusul unghiului definit de vectorii atributelor
celor doua cazuri;

o Dice Similarity: 2*Y1Y2/(Y1+Y2);

o Jaccard Similarity: Y1Y2/(Y1+Y2-Y1Y2);

0 Dynamic Time Warping Distance: folosita n cazul seriilor de timp
pentru a masura distanta dintre doua secvente temporale;

o Inner Product Similarity: -Similarity = -Sum_(j=1) y(1,j)*y(2,j);

0 Kernel Euclidean Distance: distanta euclidiana calculata relativ la un
spatiu transformat;

0 Manhattan Distance: Sum_(j=1) |y(1,j)-y(2,j)|;

0 Max Product Similarity: -Similarity = -max_(j=1) (y(1,j)*y(2,j));

o Overlap Similarity: minY1Y2 / min(Y1,Y2); unde

¢ y(i,j) reprezinta valoarea observata in cazul atributului j, cazul
i; de exemplu, prin ,y(1,3) - y(2,3)” ne referim la diferenta
dintre valorile luate la atributul 3 de catre cazurile 1 si 2;
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* Y1Y2 = Sum_(j=1) y(1,j)*y(2,j);

e Y1=Sum_(j=1) y(1,j);

e Y2 =Sum_(j=1) y(2,j);

e minY1Y2 = Sum_(j=1) min [y(1,j),y(2,j)].

- Bregman Divergences:

O Generalized Divergence: Sum1 Sum2, unde Sum1 = Sum_(j=1)
y(L1,))*Inly(1,j)/y(2,j)] Sum2 = Sum_(j=1) [y(1,j)-y(2,j)]; nu se poate
calcula daca valoarea unuia dintre atribute este < 0;

O Itakura Saito Distance: y(1,1)/y(2,1)-In[y(1,1)/y(2,1)]-1; se poate
calcula doar atunci cand avem un singur atribut cu valori > 0;

o KL Divergence: Sum_(j=1) [y(1,j)*log_2(y(1,j)/y(2,i)];

O Logarithmic Loss: y(1,1)*In[y(1,1)/y(2,1)]-(y(1,1)-y(2,1)); se poate
calcula doar atunci cand avem un singur atribut cu valori > 0;

O Logistic Loss: y(1,1)*In[y(1,1)/y(2,1)]+(1-y(1,1))*In[(1-y(1,1))/(1-
y(2,1))]; se poate calcula doar atunci cand avem un singur atribut
cu valori > 0;

0 Mahalanobis Distance: Sgrt [(vecY1-vecY2) S (vecY1-vecY2)], unde
vecY1 este vectorului valorilor cazului 1, vecY2 ale cazului 2, iar S
matricea de covarianta;

0 Squared Euclidean Distance: Sum_(j=1) [y(1,j)-y(2,j)]*2;

O Squared Loss: [y(1,1)-y(2,1)]*2; poate fi calculata doar daca avem un
singur atribut.

Doar pentru ilustrare, prezentam aici trei distante Minkowski si anume: Euclidiana,
Manhattan si Chebyshev (Figura 7.1-5). n general, acestea produc rezultate similare.

Figura 7.1-5. llustrarea graficd a trei distante Minkowski

¥yt p =2 Euclidean distance

2 2.1
1, — Xpllo = Cloxgy = X1 |7+ [ X0 — x50 17)2
Xy = (Xp1» Xp2)

p=1
1%, — Xpllar = X010 — X1 | + [ X2 — X2

Xg = (xal’xa2)

p = co Chebyshev distance

= X=Xl = max{|x, — x|, [ X0 — 201 }

Sursa: (Fu & Yang, 2021, p. 4)
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Dat fiind faptul cd majoritatea masurilor produc rezultate diferite in functie de
marimea intervalului de variatie (unitatea de masura) asociat unui atribut, este
necesar sd normalizam atributele metrice Tnainte de a le introduce in analiza. Pe
scurt, prin normalizare se intelege compatibilizarea scalelor, a intervalelor lor de
variatie, deci cresterea similaritatii dintre acestea. in urma normalizarii, unititile de
masurad originale ale atributelor dispar, fiind inlocuite cu unele relative.
Normalizarea poate consta in translatarea intervalelor de variatie asociate
atributelor metrice pe un interval de variatie unic (de exemplu [0; 1]) sau in
standardizarea atributelor (atributele rezultate vor avea media O si abaterea
standard 1; in acest caz, unitatea de masura asociata unui atribut este in fapt
abaterea standard a atributului original).®

Pentru a ilustra necesitatea acestui pas, vom considera un exemplu foarte simplu.
Setul de date din Tabelul 7.1-1 include cinci cazuri relativ la care avem informatii cu
privire la trei atribute: doi predictori metrici (vechimea in companie si salariul) si o
variabila dependenta cu doua clase (paraseste sau nu compania). Ne intereseaza sa
prezicem clasa la care apartine cazul ,,?”, deci daca acest angajat va parasi sau nu
compania. Relativ la cazul ,,?” avem informatii cu privire la cei doi predictori. Dat
fiind faptul ca predictorii sunt de tip metric, pentru a calcula distantele dintre cazuri
si cazul necunoscut, folosim distanta euclidiana. Observam faptul ca intervalele de
variatie ale celor doi predictori sunt foarte diferite (2-6, respectiv 2500-5000). Ca
urmare a acestei diferente, distanta dintre doua cazuri va fi dominata de distanta
corespunzatoare atributului cu valorile cele mai mari (atributul salariu, Tn acest caz).
Altfel spus, distantele obtinute sunt distorsionate (biased) inspre atributul dominant
(cu valori numerice mari). Concret, pentru exemplul de fata, dacd avem in vedere
cazul cinci si cazul de prezis, distanta Euclidiana dintre acestea va fi egala cu

V(6 —3)2 + (5000 — 2500)%2 = V32 + 25002 = V6250009 = 2500.002

Observam ca distanta in functie de salariu determina in proportie de aproape 100%
distanta dintre cele doua cazuri in functie de ambele atribute (valorile celor doua
distante — salariu si totald — sunt aproape identice). Indiferent care ar fi fost
diferenta (realist vorbind) dintre cele doua cazuri in functie de vechime, am fi ajuns
la aceeasi concluzie. Simplu spus, distanta dintre cazuri depinde aproape fin

N N N . . Xi—%
5 Pentru a standardiza o serie de valori (calcularea scorurilor z) folosim formula x; :?, unde

X

Xs; este valoarea standardizata pentru cazul i, x; este valoarea originald pentru cazul i, x este

media valorilor variabilei X, iar sd, este abaterea standard a variabilei X. normalizarea se poate
X — X X;—min,

face folosind si una dintre formulele xn = sau Xn; = unde x,; reprezinta

max,—min,’

max,—min,
valoarea normalizata pentru cazul i, max, este valoarea maxima a variabilei X, iar min, valoarea
minima.

Modele de clasificare in RapidMiner Studio 219 -




- 7 Ceimaiapropiativecini (k Nearest Neighbor, k-NN)

totalitate de distanta (diferenta) dintre salarii. Aceasta situatie apare nu pentru ca
salariul conteaza neaparat mai mult comparativ cu vechimea, ci in principal pentru
ca valorile atributului salariul au un interval de variatie disproportionat mai mare. O
astfel de situatie este absolut de nedorit. Impactul unui predictor asupra solutiei
finale ar trebui sa depinda de intensitatea relatiei dintre acesta si dependenta, nu
de un criteriu arbitrar precum intervalul de variatie al predictorului. Mai mult,
distantele rezultate vor fi foarte diferite (variaza de la 1 la 2500). Observam ca
valorile standardizate sunt mult mai apropiate (similare) intre cei doi predictori. Prin
urmare, atunci cand calculam distantele euclidiene folosind datele standardizate,
valorile rezultate nu mai sunt dominate de unul dintre atribute (in plus, sunt relativ
mai similare), dupad cum se poate observa si din calculele de mai jos:

vV (1.006 + 0.671)2 + (1.664 + 0.936)% = V1.682 +2.62 =v/2.81 + 6.76 =V9.57 = 3.09

n acest caz, contributia diferentei dintre salarii la distanta dintre cele doud cazuri
va fi semnificativ mai mica: 70.6% (6.76/9.57).

Mai important, primii trei vecini ai cazului de prezis difera partial in cele doua situatii
ceea ce, in acest caz (dar si in general), are un impact important asupra predictiei.
Astfel, atunci cand calculam distantele folosind valorile originale, nestandardizate,
predictia este ,,nu pleaca” (doua din trei voturi sunt nu), in timp ce, in cazul valorilor
standardizate predictia este ,,pleacd” (doua din trei voturi sunt da).

Tabelul 7.1-1. Impactul standardizdrii asupra distantelor si predictiei (un exemplu simplu)

Valorile originale Valorile standardizate Distanta Euclidiana cu valorile
Pleaca Vechime Salariu Vechime Salariu Originale Standardizate
da 2 2500 -1.230 -0.936 1 0.56
nu 3 3000 -0.671 -0.416 500 0.52
nu 6 3000 1.006 -0.416 500 1.76
da 4 3500 -0.112 0.104 1000 1.18
nu 6 5000 1.006 1.664 2500 3.09
? 3 2500 -0.671 -0.936

Cazul cu fundal de culoare gri este cazul de referintd, cel relativ la care calculdm distantele. Valorile cu fundal de
culoare verde indicd distantele cele mai mici relativ la cazul de referintd, ,vecinii” acestuia (k=3).

Cum stabilim care este clasa prezisa?

Dupa cum am ilustrat in exemplul anterior, predictia cu privire la apartenenta
cazului de prezis la una din clasele variabilei dependente se realizeaza prin vot
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majoritar. Simplu spus, clasa ,castigatoare” este clasa la care apartin cei mai multi
dintre vecinii cazului de prezis. Adesea, vecinii cazului de prezis se afla la distante
destul de diferite de acesta. Intr-o situatie de acest tip, votul majoritar simplu poate
sa nu produca cea mai buna predictie. Prin urmare, adesea, votul majoritar este
ponderat cu distanta dintre fiecare vecin si cazul de prezis. In concluzie, trebuie s&
stabilim dacad alegem ca fiecare vecin sa aiba aceeasi importanta in stabilirea
predictiei sau preferam ca importanta unui vecin sa fie invers proportionald cu
distanta fata de cazul prezis. Cele mai multe implementari ale algoritmului k-NN
oferd posibilitatea acestei alegeri. In cazul RapidMiner, optiunea ,weighted vote”
asociata operatorului k-NN specifica preferinta pentru un vot ponderat cu distanta.
Prin urmare, daca lasam marcata aceasta optiune (asa este implicit), votul va fi
ponderat cu distanta (importanta fiecarui vot va fi invers proportionala cu distanta
dintre cazuri). in general preferdm votul ponderat.

Avantaje si dezavantaje

k-NN prezinta o serie de avantaje relativ la ceilalti algoritmi de clasificare, precum
urmatoarele:

nu are nevoie de etapa de instruire, deci poate trece direct la etapa de

testare;

-  poate modela atat date liniare cat si non-liniare (nu face nicio asumptie cu
privire la modelul care se afld in spatele datelor, adica la procesul de
generare a datelor);

- are un numar redus de parametri, deci optimizarea (identificarea valorilor
potrivite ale parametrilor) este relativ usor de realizat;

- pentru valori suficient de mari ale lui k, algoritmul k-NN este robust la
outlieri (nu si pentru valori prea mici);

- este simplu si intuitiv.

Principalele dezavantaje ale k-NN includ urmatoarele:

- calitatea modelului de clasificare scade pe masura ce creste numarul
predictorilor; fenomenul, cunoscut sub numele de ,curse of
dimensionality”, poate fi explicat astfel: pe masura ce numarul de
dimensiuni (atribute) creste, distantele dintre cazuri se maresc si devin tot
mai similare, ceea ce face tot mai dificil procesul de identificare a unui set
clar definit de cazuri pe care sa le definim ca ,vecini” ai unui caz; mai mult,
numarul predictorilor coreleaza pozitiv cu necesarul de resurse de calcul;
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ambele probleme pot fi reduse daca includem in model doar predictorii
relevanti si/sau reducem numarul dimensiunilor folosind analiza factorialg,
analiza componentelor principale etc.;

- daca setul de date include atribute cu intervale de variatie si/sau unitati de
masura foarte diferite, modelul de predictie va fi dominat de atributele cu
variatie mare; solutia este sa normalizam datele Tnainte de calcularea
distantelor; o alta solutie este transformarea atributelor metrice in atribute
categoriale (binning);

- infaza de instruire este necesarad stocarea setului de date in memorie;

- faza de testare necesita timp si putere de calcul, mai ales in cazul datelor
mari (multe cazuri si atribute) (unele versiuni ale k-NN rezolva partial aceste
probleme);’

- in cazul unor date cu foarte multe atribute sau cu atribute care iau adesea
valoarea zero (sparse data), calitatea predictiilor este adesea relativ mai
redusa comparativ cu alti algoritmi; in acest caz este util sa retinem in
analiza doar predictorii relativ mai importanti si/sau sd reducem datele /
dimensiunile folosind, de exemplu, PCA (Principal Component Analysis);

- daca datele sunt nebalansate (una dintre clase are o pondere foarte mica /
mare), acuratetea predictiei tinde sd scada (mai ales pentru valori mari ale
lui k); putem balansa datele folosind diferite proceduri (vom discuta despre
acest subiect in volumul urmator).

7.2. Un exemplu didactic

Sa presupunem ca o companie a avut de-a lungul timpului mai multi angajati si ca
unii dintre acestia nu mai lucreaza in prezent in acea companie. Cu privire la toti
angajatii avem doar urmatoarele informatii: daca a plecat din companie (da / nu),
vechimea (numarul de ani ca angajat al companiei) si salariul mediu din ultimul an
(RON). Setul de date aferent acestei situatii ipotetice are 20 de cazuri si este
prezentat in Tabelul 7.2-1.

7 Aceasta problem3 este semnalata adesea, mai ales in cazul seturilor de date foarte mari. intr-

0 analiza care analizeaza comparativ calitatea predictiilor si timpul necesar pentru obtinerea
acestora, folosind un set de date de variabil (1-500 mii de produse) si doua valori ale lui k (10
si 100), autorul a aratat ca ANN (Aproximate Nearest Neighbors, implementat in Python sub
numele , Hierarchical Navigable Small World”, pe scurt HNSW), comparativ cu k-NN, produce
predictii aproape la fel de bune (94-99% din situatii) mult mai rapid (de 10 pana la 380 ori mai
rapid) (Marie Stephen Leo. 2020. KNN (K-Nearest Neighbors) is Dead!).
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Tabelul 7.2-1. Un set de date fictive relativ la (fosti) angajati ai unei companii (20 cazuri)

d Atritie Vechime  Salariu d Atritie Vechime  Salariu
’ (ani) (RON) ’ (ani) (RON)
1 da 1 4000 11 nu 5 5000
2 da 4 5000 12 nu 2 1000
3 da 1 2000 13 nu 1 1500
4 da 1 3000 14 nu 3 2000
5 da 2 2500 15 nu 4 3000
6 nu 2 3000 16 nu 2 4000
7 nu 6 5000 17 nu 2 2000
8 nu 3 4000 18 nu 5 4000
9 nu 3 3000 19 nu 4 4000
10 nu 7 7000 20 nu 3 5000

Prima data vom estima si compara calitatea predictiilor a doua modele de clasificare
foarte simple care se deosebesc doar prin faptul cd in cazul unuia atributele
obisnuite (predictorii) au fost standardizate (Figura 7.2-1). Procesul aferent
(knn_didactic_1) si setul de date sunt incluse in folderul Exemple.

Figura 7.2-1. Impactul standardizarii atributelor asupra calitatii modelului de predictie

Pasul 1:
Setul de date este , knn20cazuri”. Retrieve knn20cazuri  Fitter Examples Cross Validation
Setarile operatorilor sunt vizibile in ‘ c *h v =) 4= g
procesul inclus. Operatorul ,,Cross i m)
validation” estimeaza si valideaza G | T
modelul de predictie, folosind = 17 F ! Wg
atributele nestandardizate, respectiv o’ = Multiply -
standardizate. Ne intereseaza sa -~ & ;D
comparam performanta celor doud wi

¢ p——

modele (calitatea generala a
predictiei = accuracy).

g

Rezultate:

Observam ca acuratetea predictiei este semnificativ mai mare in cazul modelului construit pe datele
standardizate (86% vs. 70%). Cresterea calitatii predictiei se datoreaza faptului cd modelul cu datele
standardizate face mai putine erori de predictie, mai ales in cazul categoriei ,,da” (pleacd). Pentru
aceasta clasa, indicatorii precizie si reamintire se dubleazd sau chiar tripleaza ca urmare a
standardizarii atributelor.
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date nestandardizate
accuracy: 69.84% +/- 2.75% (micro average: 70.00%)
true da true nu class precision
pred. da 1 2 33.33%
pred. nu 4 13 T6.47%
class recall 20.00% 86.67%
date standardizate
accuracy: 85.71% +/- 14.29% (micro average: 85.00%)
true da true nu class precision
pred. da 3 1 75.00%
pred. nu 2 14 87.50%
class recall 60.00% 93.33%

Sursa: procesul ,knn_didactic_1.rmp” (folderul ,Exemple”).

Pe langad impactul asupra calitatii modelului de clasificare, standardizarea duce
uneori si la schimbarea predictiilor. Considerand acelasi set de date si un model k-
NN cu trei vecini (Tabelul 7.2-2, Figura 7.2-2), observam ca predictia relativ la cazul
nou (cazul 21) se schimba in functie standardizarea sau nu a predictorilor. Daca
predictorii nu sunt standardizati, cele mai mici prime trei distante sunt cele
observate la cazurile 2, 10 si 20. Deoarece doua dintre aceste cazuri apartin clasei
NU si unul clasei DA, modelul prezice ca noul caz este de tip NU. Daca standardizam
predictorii, cele mai mici distante apartin cazurilor 1, 2 si 20. Tn acest caz, deoarece
unul dintre aceste cazuri apartine clasei NU si doua clasei DA, modelul prezice ca
noul caz este de tip DA.

Tabelul 7.2-2. Impactul standardizdrii atributelor asupra predictiei relativ la un caz nou

Id Parasit  Vechime Salariu Distanta Vechime Salariu Distanta
(std) (std)
1 da 1 4,000 4,000 -0.95 0.10 2.7
2 da 4 5,000 3,000 0.47 0.77 2.5
3 da 1 2,000 6,000 -0.95 -1.24 4.0
4 da 1 3,000 5,000 -0.95 -0.57 3.4
5 da 2 2,500 5,500 -0.47 -0.91 3.7
6 nu 2 3,000 5,000 -0.47 -0.57 3.4
7 nu 6 5,000 3,000 1.42 0.77 31
8 nu 3 4,000 4,000 0.00 0.10 2.8
9 nu 3 3,000 5,000 0.00 -0.57 3.5
10 nu 7 7,000 1,000 1.90 211 2.9
11 nu 5 5,000 3,000 0.95 0.77 2.8
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Id Parasit  Vechime Salariu Distanta Vechime Salariu Distanta
(std) (std)

12 nu 2 1,000 7,000 -0.47 -1.91 4.7
13 nu 1 1,500 6,500 -0.95 -1.58 4.4
14 nu 3 2,000 6,000 0.00 -1.24 4.1
15 nu 4 3,000 5,000 0.47 -0.57 3.6
16 nu 2 4,000 4,000 -0.47 0.10 2.7
17 nu 2 2,000 6,000 -0.47 -1.24 4.1
18 nu 5 4,000 4,000 0.95 0.10 33
19 nu 4 4,000 4,000 0.47 0.10 3.0
20 nu 3 5,000 3,000 0.00 0.77 2.2
21 ? 1 8,000 2NU +1DA -0.95 2.78 1NU +2DA

2> NU 2> DA

Figura 7.2-2. Impactul standardizdrii atributelor asupra predictiei relativ la un caz nou

Pasul 1:

Utilizam seturile de date knn20cazuri, knnlcaz si knnlcaz_std. Setdrile operatorilor sunt vizibile in
procesul inclus. Construim doua modele de predictie simple, identice cu exceptia faptului cad in
modelul std atributele sunt standardizate. Ne intereseaza sa comparam predictiile celor doua
modele pe acelasi caz. Setdrile operatorului k-NN sunt urmatoarele: numar vecini / k = 3, nu
selectam Weighted vote, masura de tip numeric Distanta Euclidiana.

Retrieve knn20cazuri Select Attributes Filter Examples k-HN Apply Model (no std)
out exa [T exa { exa Y exa ) tra mod mod labs
c j ori i) ¥ e w ¥ mod
v 4 Retrieve knnicaz
v wm v v
v £ F
Retrieve knn20cazur...  Select Attributes (2) Filter Examples (2) Hormalize k-HN (2) Apply Model (std)
out exa [T exa e T exa ) exs [ exa tra modb mod lals
£ j ori or J ori " o w % mod
v g Retrieve knnicaz_std
v wn ) wh v
out
v v ” s

¥

Rezultate:

Atunci cand datele nu sunt standardizate, modelul prezice ca noul caz este de tip NU. Probabilitatile
asociate sunt 0.333 pentru DA si 0.667 pentru NU, deci, din cei trei vecini ai cazului de prezis, doi
au fost de tip NU. Atunci cand datele sunt standardizate, modelul prezice cd noul caz este de tip DA.
Probabilitatile asociate sunt 0. 667 pentru DA si 0.333 pentru NU, deci, din cei trei vecini ai cazului
de prezis, doi au fost de tip DA.

prediction{Atritie) confidence{da) confidence{nu) Vechime Salariu_RON

nu 0.333 0.667 1 3000

da 0.667 0333 -0.848 2782

Sursa: procesul ,knn_didactic_2.rmp” (folderul ,,Exemple”).
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7.3. Exemple de utilizare a k-NN in RapidMiner

in aceasta sectiune vom prezenta doud exemple de analizd in care am folosit
operatorul k-NN din RapidMiner (Modeling > Predictive > Lazy).

Un model simplu

Pentru acest exemplu vom folosi aceleasi trei atribute din setul de date
»employee_attrition” si vom realiza un model de clasificare de tip k-NN. Scopul
analizei este predictia situatiilor de parasire a companiei in functie de vechimea in
munca si munca peste program. Firesc, ne asteptam ca o vechime mai mare sa reduca
sansele de plecare, iar munca peste program sa le creasca. Pasii realizarii acestui model
in RapidMiner, rezultatele obtinute si interpretarea lor apar in Figura 7.3-1.

Figura 7.3-1. k-NN: un model simplu in RapidMiner

Pasul 1:
Realizdm procesul din imaginea de mai jos (procesul si datele utilizate sunt incluse in folderul asociat
volumului). Seturile de date utilizate sunt ,,employee_attrition_training_validation” (instruire),
respectiv ,employee_attrition_testing” (testare). Relativ la ambele seturi de date am pastrat doar
atributele Attrition, OverTime si YearsAtCompany (operatorul ,Select Attributes”). Includem
operatorul k-NN cu setarile originale apoi restul operatorilor din imagine. Rulam modelul.

Retrieve Train Select Attributes k-HH

‘ out F ( exa [ exa ) tra muad
.C: T : 7
ori ) exa

Retrieve Test Select Attributes (2)

c 0LﬂF (exa :‘| exa.

an

o

@

Rezultate (setul de instruire):

Seturile de date contin doar atributele selectate anterior (in imagine apar primele 5 cazuri din setul
de instruire). Distributia statistica a atributului de interes — Attrition — este 0.161 pentru clasa Yes
(pleaca) si 0.839 pentru clasa No (nu pleaca).

RowNo. | Id Attrition OverTime YearsAtCompany | | Tl Neminal values *
1 4 Yes Yes 0 %
2 5 Mo Yes 8
Ind... Nominal value Absolute count Fraction
3 i Mo Mo 2
1 No 863 0.839
4 10 No Yes 1 2 Yes 166 0.161
5 14 Mo Mo 5 x Close
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Rezultate (setul de testare):

Relativ la setul de testare, modelul produce predictiile din imagine (am inclus primele 5 cazuri si alte
trei de interes in contextul acestui exemplu). Coloana Attrition prezintd situatia real3, iar coloana
»prediction(Attrition)” predictia realizatd de model. Observam ca o parte dintre predictii sunt

gresite (de exemplu cea cu Id 1). Probabilitatile asociate predictiilor apar pe coloanele ,,confidence”.
Relativ la fiecare caz, clasa care are asociatda cea mai mare probabilitate (confidence) prezis3,
determina clasa la care modelul prezice ca apartine acel caz. Pragul de probabilitate implicit in
functie de care un caz este prezis a apartine unei clase sau alteia este 50%. Astfel, daca
probabilitatea este sub 50% modelul prezice ca acel caz apartine clasei No (angajatul nu pleaca).
Daca probabilitatea este cel putin 50%, clasa prezisa va fi Yes (angajatul pleaca). Cazurile au asociate
diferite probabilitati de a pleca. Cea mai mica probabilitate estimata este 0% — cea mai mare parte
a angajatilor. Cea mai mare probabilitate, 0.6 (60%), apare doar in cazul angajatilor 167 si 811
(amandoi au o vechime mai mica de un an si muncesc peste program). Dat fiind faptul ca pragul de
probabilitate implicit este 0.5, modelul prezice ca angajatii 167 si 811 vor pleca.

Row No. Id Attrition prediction(Attrition) confidence{No)  confidence(Yes) OverTime YearsAtCompany
1 1 Yes No 0.600 0.400 Yes B

2 2 No No 1 0 No 10

3 g No No 1 0 No 7

4 1 No No 0.800 0.200 No 1

5 12 Mo Mo 0.800 0.200 Mo 9

41 167 Yes Yes 0.400 0.500 Yes 0

178 a1 Yes Yes 0.400 0.500 Yes 0

293 1352 No No 0.823 0.177 Yes 33

k-NN prezintd foarte putine informatii relativ la model (numarul cazurilor si claselor, respectiv
valoarea lui k). Sectiunea PerformanceVector contine matricea de confuzie si diferite masuri ale
performantei clasificarii (cele selectate) calculate relativ la setul de date de testare. Acuratetea
predictiei este mare (84%) doar pentru ca majoritatea angajatilor nu pleaca. Relativ la clasa de
interes pentru noi, cei care pleaca, calitatea predictiei e destul de slaba: chiar daca precizia
clasificarii acestei clase este perfecta (100%), adicd toate cazurile prezise de model ca pleaca chiar
pleaca (sunt doar doua cazuri), reamintirea este aproape zero (3%), adica modelul identifica doar
3% dintre angajatii care pleaca efectiv. Pragul implicit al clasificarii este 50%. Pentru a creste
calitatea modelului relativ la clasa de interes, putem reduce aceste prag (Threshold) la 30% de
exemplu si sa clasificam toate cazurile cu probabilitatea prezisa de a pleca de cel putin 30% ca
angajati care pleaca. Desigur, in acest caz ponderea erorilor de tip | va creste, dar vom identifica o
parte mai mare dintre angajatii care pleacd (de exemplu cazul cu Id 1). Dacd standardizam
atributele, acuratetea predictiei nu se schimba, insd scade precizia si creste reamintirea clasei Da,
ceea ce ne ajuta deoarece ne dorim sa identificdm mai multi angajati care au sanse mari sa
paraseasca firma.
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accuracy: 84.35%

true Mo true Yes class precision
pred. Mo 370 69 84.28%
pred. Yes 1] 2 100.00%
class recall 100.00% 2.82%

set testare, prag implicit 50%, atribute nestandardizate

accuracy: 84.81%

trug No frue Yes class precision
pred. Mo 363 60 85.82%
pred. Yes 7 11 61.11%
class recall 98.11% 15.49%

set testare, prag implicit 50%, atribute standardizate

Un model relativ mai complex

k-NN are doar patru parametri (Figura 7.3-2): numarul de vecini (k), vot ponderat in
functie de distanta (weighted vote), nivelul de masurare (measure types) si masura
efectiva. Cel mai adesea seturile de date contin ambele tipuri de atribute, metrice si
non-metrice, prin urmare vom folosi masuri de tip mixt, mai exact distanta
euclidiand mixta. De asemenea, preferam ca votul sa fie ponderat (sa ia in calcul
distanta dintre cazuri). Prin urmare, singurul parametru pe care trebuie sa-l alegem
este k (numérul de vecini). Ins&, dupd cum am vazut anterior, aceastd alegere este
foarte importanta.

Figura 7.3-2. Parametrii operatorului k-NN: setdri implicite (stdnga) vs model (dreapta)

Parameters

k-NN

kW 5
< weighted vote W
measure types MixedMeasures v

mixed measure MixedEuclideanDistance A

Pentru acest exemplu vom folosi atributele toate din setul de date
»employee_attrition”. Anterior analizei, fiecare atribut numeric a fost standardizat
(Normalize, Z-tranformation). Ne propunem sd realizdm un model de clasificare
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bazat pe k-NN cu scopul de a prezice situatiile de parasire a companiei. Pasii realizarii
acestui model in RapidMiner, rezultatele obtinute si interpretarea lor apar in Figura
7.3-3.

Figura 7.3-3. k-NN: un model relativ mai complex in RapidMiner

Pasul 1:

Realizam procesul din imaginea de mai jos. In folderul asociat volumului am inclus doud versiuni ale
acestui proces: o versiune mai simpld, fara setarea pragului de probabilitate (acesta este stabilit
implicit la 0.5) si o versiune care ofera posibilitatea setarii pragului de probabilitate. Toate datele
necesare sunt pregatite anterior in interiorul operatorului Subprocess. Setul de date utilizat pentru
instruirea modelului este ,,employee_attrition_training_validation”. Setul utilizat pentru testarea
modelului este ,employee_attrition_testing”. Includem operatorul k-NN cu setarile originale partial
modificate (k=3 in loc de 5). Th cazul modelului 2 am inclus operatorii care ne ajuté s setdm pragul
de probabilitate dorit (Create Threshold si Apply Threshold). Includem operatorul necesar pentru
aplicarea modelului pe setul de date de testare, respectiv operatorul care calculeaza masurile de
performanta. Realizdm conexiunile si rulam procesul. La modelul 1, pragul de probabilitate este
setat implicit la 0.5 (prima clasa este No, a doua Yes). Prin urmare, modelul va prezice ca angajatii
n cazul cdrora valoarea atributului ,,confidence(Yes)” va fi mai mare de 0.5 vor pleca, iar restul vor
ramane. La modelul 2, pragul este stabilit manual la 0.3.

Cross Validation

exa % mad

Apply Model (2)

per

Subprocess

Create Threshold (2} Apply Threshold (2) Performance (Test)
out [ )
out exa exa lab per
— - ’> thr - per % exa

Rezultate (setul de testare):

Relativ la setul de testare, modelul produce predictiile din imagine (am inclus primele 5 cazuri si alte
trei de interes in contextul acestui exemplu). Coloana Attrition prezinta situatia reala, iar coloana
»prediction(Attrition)” predictia realizatda de model. Observam ca unele predictii sunt gresite (in
imagine, cele cu Id 1, 11, 54 si 328). Probabilitatile asociate predictiilor apar pe coloanele
»confidence”. Pentru fiecare caz este selectatd ca predictie clasa care are cea mai mare
probabilitate (confidence).
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Row No. Id Attrition prediction{Attrition) confidence(No) confidence(Yes)
1 1 Yes Mo 0.667 0333

2 2 Mo Mo 0.658 0.342

3 8 Mo Mo 1 0

4 11 Mo Yes 0.336 0.664

5 12 Mo Mo 1 0

14 54 Mo Yes 0.326 0674

T4 328 Yes Mo 0.653 0347

108 485 Yes Yes 0 1

Sectiunea PerformanceVector contine matricea de confuzie si diferite mdsuri ale performantei
clasificarii (cele selectate), toate calculate relativ la ambele seturi de date (instruire si testare).
Observam ca desi acuratetea predictiei este peste 80% la faza de instruire, la test valorile sunt
semnificativ mai mici. Diferenta este un semn al prezentei supra-ajustdrii (overfitting) si indica
faptul ca modelul are sanse relativ mai mici de generalizare. Foarte probabil problema poate fi
rezolvata daca reducem numadrul predictorilor (fie elimindm o parte din predictori, cei mai putin
importanti, fie folosim o metoda de reducere a numarului de dimensiuni, PCA de exemplu).
Comparativ cu modelul care a inclus doar doi predictori, modelul cu toti predictorii are,
surprinzator, o acuratete a clasificarii putin mai mica (am discutat mai sus despre acest aparent
paradox), respectiv o precizie mai mica (o pondere mai mica a cazurilor prezise ca plecari chiar sunt
plecdri). in continuare, modelul prezice mai bine situatia in care angajatii nu pleacd (precizia =
85/88%, reamintirea = 92/69%) comparativ cu situatia in care angajatii pleaca (precizia = 30/23%,
reamintirea = 17/48%). Observam ca scaderea pragului duce la identificare mai multor cazuri de
plecare, ceea ce e dezirabil, chiar daca erorile de predictie cresc.

accuracy: 83.00% +/- 2.48% (micro average: 83.00%)

true Mo true Yes class precision
pred. Mo 824 135 85.92%
pred. Yes 39 31 44.29%
class recall 95.48% 18.67%

instruire, prag 50%
accuracy: 67.93% +/- 4.67% (micro average: 67.93%)

true No true Yes class precision
pred. Mo 617 84 88.02%
pred. Yes 246 82 25.00%
class recall 71.49% 49 40%

instruire, prag 30%
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accuracy: 80.27%
true No true Yes class precision
pred. No 342 59 85.29%
pred Yes 28 12 30.00%
class recall 92.43% 16.90%
testare, prag 50%
accuracy: 65.31%
true Mo true Yes class precision
pred. Mo 254 a7 87.29%
pred. Yes 116 34 2267%
class recall 68.65% 47.89%
testare, prag 30%

Calitatea clasificarii in functie de numarul ,,vecinilor” si al predictorilor

Impactul parametrului k

Diferite valori ale lui k duc adesea la o calitate diferita a modelelor de clasificare.
Acest lucru se intampla si in cazul modelului nostru. Pentru aceasta analiza am
considerat modelul prezentat Tn sectiunea anterioara, varianta cu pragul de 30%
(consideram ca vor pleca efectiv toti angajatii in cazul carora probabilitatea prezisa
de plecare este de cel putin 30%). Procesul este inclus in folderul asociat volumului.
Aici prezentam doar rezultatele, adica valorile indicatorilor de calitate a clasificarii
(acuratetea, respectiv precizia si reamintirea in cazul clasei ,,Pleacad”) pentru cele
doua seturi de date si trei valori ale lui k (Tabelul 7.3-1). Observam ca scorul masurii
reamintire scade pe masura ce creste k, in timp ce scorul preciziei creste. Daca ne
intereseaza Tn primul rand sa identificdm cat mai multe dintre situatiile de plecare,
vom alege modelul in care k =3 (REC = 48 |a setul de test). Daca vrem in primul rand
sa facem predictii cat mai corecte relativ la clasa ,,Pleacd”, alegem modelul cu k=7
(PRE = 31 la setul de test).

Tabelul 7.3-1. Valoarea lui k si calitatea clasificdrii

Set de date
Instruire 68 25 49 81 38 33 83 46 24
Testare 65 23 48 77 27 25 81 31 17

<n

ACC = acuratetea; PRE = precizia si REC = reamintirea, ambele in cazul clasei ,Pleacd
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Impactul elimindrii predictorilor relativ mai putin importanti

Ce se intdmpla daca includem in model mai putini predictori, doar predictorii relativ
mai importanti? Dupd cum am vazut mai devreme, paradoxal, in cazul k-NN sunt sanse
mai mari sa obtinem un model relativ mai bun. Pentru aceasta analiza consideram
acelasi model (vezi in sectiunea anterioara, varianta cu pragul de 30%). Procesul este
inclus n folderul asociat volumului. in Tabelul 7.3-2 am prezentat comparativ valorile
indicatorilor de calitate a clasificarii (acuratetea, respectiv precizia si reamintirea in cazul
clasei ,,Pleacd”) pentru cele doua seturi de date (instruire vs testare) si doua seturi de
predictori (toti vs. o selectie). Relativ la setul de test, observam ca masurile de calitate
sunt evident mai bune in cazul modelului cu mai putini predictori (dar relativ mai
performanti): acuratetea predictiei e putin mai mare (82 vs 77), precizia e mult mai mare
(42 vs 27), la fel si reamintirea (38 vs 25).

Tabelul 7.3-2. Numdrul predictorilor si calitatea clasificdrii

Toti predictorii Un subset al predictorilor
Set de date
Instruire 81 38 33 80 40 47
Testare 77 27 25 82 42 38

ACC = acuratetea; PRE = precizia si REC = reamintirea, ambele in cazul clasei ,Pleacd”
Subsetul predictorilor: YearsWithCurrManager, Age, OverTime, TotalWorkingYears, StockOptionLevel.
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8. ARBORELE DECIZIONAL

(DECISION TREE)
Nume operator Decision Tree
Categoria majora invdtare asistatd (supervised learning)
Tip model clasificare (classification)*
Grup arbori decizionali
Atribut dependent categorial?
Atribute independente numerice, categoriale
Gestioneaza valorile lipsa da
Distorsiune (bias) mica
Varianta (variance) mare

Bibliografie utilizata si recomandata:

-  Data Science: Concepts and Practice (Kotu & Deshpande, 2019, Chapter 4.1)

- Data Analytics for the Social Sciences: Applications in R (Garson, 2021,
Chapter 4)

- Machine Learning for Social and Behavioral Research (Jacobucci et al., 2023,
Chapter 5)

- Machine Learning for Business Analytics: Concepts, Techniques and
Applications in RapidMiner (Shmueli et al., 2023, Chapter 9)

1 Exista si o varianta potrivita in cazul in care dependenta este metricd (problema / sarcina este
de tip regresie): arbore de regresie (regression tree). O parte dintre operatorii din categoria
Trees din RapidMiner sunt potriviti pentru ambele tipuri de sarcini (clasificare si regresie):
Decision Tree, Decision Stump, Random Forest si Gradient Boosted Trees. Ultimii doi
construiesc mai multe modele si apoi combina predictiile (ensembles). Alti operatori potriviti
sunt W-RepTree si W-M5P (inclusi in extensia Weka).

2 Poate fi si numeric (vezi nota de subsol anterioara).
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8.1. Logica si pasii algoritmului
Terminologie

Tn stiintele sociale arborii decizionali sunt priviti tot mai adesea ca o alternativi la
algoritmii bazati pe regresie (Robette, 2022). inainte de a prezenta si ilustra pasii
realizarii unui arbore decizional, este necesar sa discutam pe scurt despre cateva
concepte specifice acestui clasificator: nod (si tipurile de noduri: root, decision,
terminal), splitting si pruning (divizare si eliminare), respectiv depth (adancime /
nivele).

Primul tip de nod este root node, adica nodul principal sau trunchi. Acesta contine
toate cazurile si le imparte in doua sau mai multe clase in functie de atributul care
contribuie cel mai mult la cresterea omogenitatii claselor rezultate (altfel spus, la
reducerea entropiei / eterogenitatii). Omogenitatea este mai mare atunci cand o
clasa este formata din cat mai multe cazuri de acelasi tip (reciproc, eterogenitatea /
entropia este mai mare atunci cand o clasa contine aproximativ acelasi numar de
cazuri din fiecare tip). In Figura 8.1-1, nodul principal este cel marcat cu fundal
verde.

Cel de al doilea tip de nod, decision node, adica nod decizional sau ramur3, este
oricare dintre nodurile situate intre nodul principal si nodurile terminale. Simplu
spus, un nod decizional este un sub-nod care este divizat Tn alte noduri (cu exceptia
nodului principal — si acesta poate fi considerat a fi nod decizional). In Figura 8.1-1,

Nodul de tip leaf (frunza) sau terminal este orice nod care nu mai este divizat in alte
noduri. Gradul de omogenitate al unui nod terminal este de obicei mai mare
comparativ cu nodurile decizionale. in Figura 8.1-1, nodurile decizionale au fundal
portocaliu.

Parent node vs child node (nod parinte vs nod copil). Un nod care este divizat in
sub-noduri se numeste parinte, iar fiecare nod rezultat se numeste copil. Evident,
un nod poate fi simultan si parinte si copil, functie de nodul in relatie cu care il
evaluam.

Splitting / partitioning, adica divizare, se referd la procesul de impartire a unui nod
in doua sau mai multe sub-noduri. Divizarea are rolul de a reduce sub-potrivirea
(underfitting), adica de a crea modele de clasificare / predictie mai performante.

Pruning, adica reducere / simplificare, se refera la procesul de eliminare a unuia sau
mai multor noduri (decizionale sau finale) dintr-un arbore decizional. Este opusul
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procesului de divizare si are rolul de a reduce supra-ajustarea (overfitting), adica de
a produce modele de clasificare / predictie care au sanse mai mari de generalizare.

Maximum depth (adancime maxima) se refera la numarul maxim de nivele pe care
il poate avea un arbore decizional. Este unul dintre principalii parametri care trebuie
definiti anterior construirii unui arbore decizional. Arborele decizional din Figura
8.1-1 are 4 nivele.

Figura 8.1-1. Un exemplu general de arbore decizional

nod principal
(root node)
1 nu
1
nod terminal
(leaf node)
|
nod terminal
(leaf node)
nu
| 1
nod terminal nod terminal
(leaf node) (leaf node)

Construirea unui arbore decizional

in aceastd sectiune vom descrie la modul general pasii urmati de algoritmii de
constructie a unor arbori decizionali. Scopul urmarit de fiecare algoritm este de a
reduce entropia / eterogenitatea la nivelul datelor. La nivelul intregului set de date,
entropia asociata variabilei dependente este maxima. Divizand cazurile in sub-
grupuri tot mai omogene, functie de anumite atribute, algoritmul urmareste
reducerea entropiei.?

Functie de criteriul de diviziune utilizat, exista mai multi algoritmi de constructie a
unor arbori decizionali potriviti pentru probleme de clasificare: algoritmul CART
foloseste Indexul Gini; algoritmii ID3, C4.5 si C5 folosesc Information Gain si Gain

3

Un exemplu vizual si dinamic extrem de intuitiv de constructie a unui arbore decizional se
poate consulta aici: A visual introduction to machine learning.
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Ratio; algoritmul CHAID foloseste chi-patrat. Logica generald de constructie este
insa similara si poate fi descrisa sintetic astfel:

1. calculam entropia totala (H), adica entropia asociata atributului de interes
(prezis / label) pe tot setul de date de instruire; entropia este o mdsura a
impuritatii; alternativ, putem calcula o altda masura a impuritatii, respectiv a
reversului acesteia, puritatea / omogenitatea, cea mai cunoscuta fiind
Indexul Gini; acuratetea clasificarii (Accuracy) este de asemenea o
alternativa;

2. calculam entropia asociata fiecaruia dintre predictori (H(pj)); alternativ,
putem folosi alte masuri;

3. calculam castigul informational (Information Gain), adica diferenta dintre
entropia totala (calculata la pasul 1) si entropia asociata fiecdruia dintre
predictori (calculata la pasul 2); alternativ, putem folosi ca masura castigul
relativ (Gain Ratio); adesea, Gain Ratio e o optiune mai buna comparativ cu
Information Gain;*

4. selectam predictorul care produce cel mai mare castig informational si
impartim cazurile in functie de clasele / valorile acestuia; acesta este
atributul utilizat la nodul principal;

5. pentru fiecare nod rezultat (determinat la pasul 4), reluam procesul (pasii
1-4);

6. procesul de dividere se opreste atunci cand este satisfacuta cel putin una
dintre conditiile specificate de analist; conditiile posibile sunt: (1) arborele
de decizie atinge adancimea maxima specificata, (2) nodul obtinut contine
doar cazuri de acelasi tip (omogenitate maxima), (3) nodul decizional are un
numar de cazuri mai mic decat numarul specificat, (4) nodul terminal are un
numar de cazuri mai mic decat numarul specificat, (5) cresterea de
omogenitate obtinutd Th urma unei divizari este mai mica decat valoarea
minima specificata.

Pentru a intelege mai bine acest proces prezentam un exemplu vizual simplu
construit pe baza unui set de date cu 10 cazuri si 3 atribute (acelasi set de date
utilizat anterior; exemplul complet este descris in sub-capitolul 8.2). Reprezentarea
grafica schematica a pasilor parcursi si arborele decizional rezultat apar in Figura
8.1-2 (cele cinci panele).

4 Information Gain favorizeazd atributele cu mai multe clase, respectiv valori.
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n panelul 1 apar cazurile pozitionate in functie de valorile predictorilor: 5 angajati
care pleaca si 5 care nu pleaca, fiecare avand un anumit nivel al insatisfactiei muncii
(scald de la 0 la 10); 4 angajati pleacd (marcati cu rosu), iar 6 riman (portocaliu). in
panelul 2 observam ca apare prima impartire a cazurilor, aceasta fiind realizata in
functie de atributul Insatisfactia muncii: cazurile cu un nivel ridicat al insatisfactiei
(8-10) sunt separate de restul (0-7). Toti cei trei angajati cu insatisfactie ridicata
pleacad. Din ceilalti sapte, unul pleaca si sase nu. Calculele care au stat la baza
selectarii acestui atribut si a acelui prag (7.5) sunt descrise pas cu pas in sub-capitolul
8.2. In panelul 3 impértirea se face tot in functie de insatisfactie, de aceasts data
pragul fiind valoarea 4.5. Rezulta doua grupuri: unul cu un nivel redus al insatisfactiei
(0-4) format din patru angajati care nu pleaca, celalalt cu insatisfactie medie (5-7)
format din trei angajati, unul care pleacs si doi care nu pleaci. in panelul 4 apare a
treia impartire, de aceasta data in functie de prezenta sau nu a copiilor. Rezulta doua
noduri terminale omogene, unul format din doi angajati (nu au copii si nu pleaca),
altul din unul (are copii si pleaca). Observam ca am plecat de la un grup care continea
aproape acelasi numar de cazuri din fiecare clasa (4 pleaca, 6 nu pleaca) si am ajuns
in final la patru grupuri, fiecare grup fiind compus doar din cazuri de acelasi tip. Deci,
am plecat de la o eterogenitate mare si am ajuns la o omogenitate maxima.

Panelul 5 prezinta arborele decizional final. Observam ca atributul insatisfactie
apare de doua ori, o data ca nod principal si apoi ca nod decizional, iar atributul copii
apare pe pozitia unui nod decizional. Arborele decizional are patru noduri finale:
primul e format din trei angajati care pleacd, al doilea din patru angajati care nu
pleacd, al treilea din doi angajati care nu pleaca si ultimul dintr-un angajat care
pleacd. Deoarece nu am limitat adancimea arborelui (numarul de nivele / divizari)
fiecare nod final este perfect omogen. Tn practic, limitdm numarul de nivele (sau
impunem alte restrictii), deci nodurile terminale vor fi foarte rar perfect omogene.

Putem sa folosim modelul construit pentru a prezice daca si alti angajati vor pleca
sau nu. De exemplu, vom prezice ca un angajat cu un nivel ridicat al insatisfactiei
(8+) va pleca, ca un angajat cu un nivel al insatisfactiei de cel mult 4 puncte nu va
pleca sau ca un angajat cu un scor de insatisfactie 5-7 si cu copii va pleca. Observam
ca toate aceste predictii, ultima in special, se bazeaza pe un numar foarte mic de
cazuri, deci ne asteptam ca generalizarea acestor reguli sa fie limitata. Altfel spus,
chiar daca modelul construit de noi are o acuratete a predictiei de 100%, acuratetea
reald, calculata pe cazuri noi, va fi mult mai mica. De exemplu, daca am fi avut mai
multe cazuri, am fi observat ca angajatii cu copii, chiar daca au un nivel mediu sau
ridicat al insatisfactiei, vor tinde intr-o masura relativ mai mare sa nu plece din

companie, ori modelul nostru actual prezice ca toti acestia pleaca.
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Figura 8.1-2. Un exemplu simplu de constructie a unui arbore decizional
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Cum masuram omogenitatea unui nod?

Raportat la atributul de interes, fiecare nod are un anumit nivel al entropiei
(omogenitatii, respectiv eterogenitatii). Nivelul de omogenitate este masurat cel
mai adesea folosind una dintre masurile Entropie (H) sau Indicele Gini (G). n cele ce
urmeaza vom prezenta si ilustra aceste doua masuri.

Formula Entropiei pentru situatia cu dou3 clase:®

H = —p; *xlog,(p1) — p2 * log,(p2)

> Formula generald: H = — 3™, p; * log,(p;), unde H = entropia si p; = probabilitatea clasei i.
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unde H = Entropia, p:1 = probabilitatea clasei 1, p, = probabilitatea clasei 2 (1-p1).
Entropia maxima este atinsa atunci cand clasele au aceeasi pondere. Valoarea
teoretica maxima a entropiei creste pe masura ce numarul claselor creste. Pentru
situatia cu doua clase, valoarea maxima este 1 (pentru 3 clase 1.585, pentru 4 clase
2 etc.). Pentru situatia cu doua clase, entropia unui nod poate lua valori in intervalul
[0;1], unde 0 indica entropia minima (omogenitate maxima = toate cazurile din acel
nod apartin aceleiasi clase), iar 1 entropia maxima (eterogenitate maxima =
jumatate dintre cazurile din acel nod apartin unei clase, jumatate celeilalte).

Formula de calcul a indicelui Gini (Gini Index / Impurity) pentru situatia cu doua clase este:®

G=1-pf—pi

unde G = indicele Gini, p1 = probabilitatea clasei 1, p> = probabilitatea clasei 2 (1-ps).
Indicele Gini ia valoarea maxima (0.5) atunci cand clasele au aceeasi pondere,
respectiv valoarea minima (0) atunci cand una dintre clase are ponderea de 100%.
Valoarea teoreticd maxima a indicelui Gini creste pe masura ce numarul claselor
creste. Pentru situatia cu doua clase, valoarea maxima este 0.5 (pentru 3 clase
0.667, pentru 4 clase 0.75 etc.).

Tabelul 8.1-1. Cdteva exemple de calcul a Entropiei si a Indicelui Gini

" . - Entropie Indicele Gini
Observatii/Cazuri | Probabilitate
H = —p, *log,(p,) — pp * log,(ps) G=1-p}-pi
™17 p(r)=0.5 | H=—0.5+1log,(0.5) — 0.5 * log,(0.5) G=1-05%-0.5
f f T p(m)=05 |H=-05+(-1)-05«(-1)=1 G=1-025-025=0.50
p(r)=0.3 H=-03xlog,(0.3) — 0.7 * log,(0.7) G=1-03%2-0.7?

=i =)
=i =

p(n)=0.7 H=-03%(-174)-0.7%(-051) =0.88 | G =1—-10.09 - 049 = 0.42

p(r)=0.1 H=-0.1+*log,(0.1) — 0.9 * log,(0.9) G=1-01%2-092
p(n)=0.9 H=-01%(-333)-09%(-0.15)=0.47 | G=1-0.01-0.81=0.18

=i =) | =R =§)-
= =i | =l =0 | = =) | =B =@

p(r)=0.0 H=-0%1log,(0) —1xlog,(1) G=1-0%-12
p(m)=10 |H=—-1+log,(1)=-1%0=0 G=1-0-1=0

=i+ =8 | =8 =8 | =8 =8 | =8 =8

=8 =8 | =8.=8.
== =8 | =8 =8
e =i

* doud clase: rosu si negru; de la omogenitate minimd (primul exemplu) la omogenitate maximd (ultimul
exemplu); formuldri alternative: de la eterogenitate maximd (primul exemplu) la eterogenitate minimd (ultimul
exemplu); de la entropie maximd (primul exemplu) la entropie minimd (ultimul exemplu).

5 Formula generald: G = 1 — X, p?, unde G = indicele Gini si p; = probabilitatea clasei i.
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Figura 8.1-3. Distributia valorilor Entropiei si Indicelui Gini in functie de probabilitatea
de apartenentd la una dintre clase (situatia cu doud clase)
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Cum putem creste sansele de generalizare a unui arbore decizional?

Daca setul de date contine atribute metrice si/sau suficiente atribute categoriale
si/sau clase definite de unul sau mai multe atribute categoriale, constructia unui
arbore decizional se termina in momentul in care fiecare nod terminal este complet
omogen. Procedand astfel, relativ la setul de date pe care a fost construit, modelul
de predictie va fi unul perfect (acuratetea modelului va fi 100%). Desigur, multe
dintre acest noduri vor contine foarte putine cazuri, respectiv vor contine combinatii
particulare de caracteristici, deci predictiile facute Tn baza unui astfel de model vor
avea sanse relativ mai mici sa atinga acelasi grad de acuratete.

Pentru a creste sansele de generalizare a unui arbore decizional, avem la indemana
cateva solutii: (1) reducem adancimea (numarul de nivele / divizari), (2) permitem
ca un nod decizional sa se divida doar dacd numarul de cazuri depaseste un anumit
prag (pre-pruning), (3) specificdm un numar minim de cazuri pe care trebuie sa-l aiba
un nod terminal (pre-pruning), (4) setam un prag minim al increderii (pruning) si (5)
setdm un prag minim al castigului informational (pre-pruning).

Avantaje si dezavantaje

Arborii decizionali prezinta o serie de avantaje si dezavantaje. Printre avantaje,
enumeram urmatoarele:

- este simplu de inteles, intuitiv, usor de implementat;
- nu este necesar ca predictorii folositi sa aiba o distributie normalg;
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- gestioneaza situatiile in care setul contine valori lipsa, respectiv valori foarte
diferite (outliers); ignora atributele care contribuie prea putin la calitatea
predictiei;

-  gestioneaza usor si automat relatii de tip non-liniar, respectiv efecte de
interactiune intre variabile;

- predictia cazurilor noi, necunoscute, este rapida.

Dezavantajele si posibilele solutii relativ la acestea sunt listate in continuare:

- are sanse relativ mai mari de supra-ajustare (overfitting), deci arborele de
decizie construit nu va produce predictii la fel de bune pe un set de date nou
(probleme de generalizare la date noi); solutia la iTndemana consta in
reducerea complexitatii modelului folosind una sau mai multe dintre
urmatoarele: pre-pruning si post-pruning, impunerea unui numar minim de
cazuri asociat unui nod intermediar, respectiv final siimpunerea unui numar
maxim de divizari;

—  varianta este relativ mai mare, adica, modificari relativ mici ale setului de
date pot produce rezultate diferite; vezi solutiile propuse la punctul
anterior;

- faza de instruire este relativ mai costisitoare (timp si resurse); solutii:
reducerea datelor si identificarea predictorilor relevanti, rezultatul fiind
reducerea complexitatii modelului;

- uneori arborii decizionali sunt foarte stufosi, deci e dificil sa-i interpretam;
vezi solutiile propuse la punctul anterior.

8.2. Un exemplu didactic

Pentru acest exemplu vom folosi acelasi set de date cu trei atribute si 10 cazuri
(Figura 8.2-1). Atributul de interes este ,Pleaca”, iar predictorii sunt ,Insatisfactia
muncii” si ,Are copii” (Figura 8.2-1). Modelul include doar doi operatori: Retrieve
(incarca setul de date) si Decision Tree (clasificatorul). Acest model este realizat in
procesul dt_didactic_1 din folderul Exemple. Criteriul ales pentru constructia arborelui
este Gain Ratio. Reamintim faptul ca obiectivul urmarit este reducerea entropiei
(cresterea omogenitatii grupurilor, adica producerea unor grupuri care sa contina cat
mai multe cazuri din aceeasi clasa a variabilei dependente) prin divizarea cazurilor.

Observam ca prima separare (nivelul 1 de adancime) este realizata in functie de
atributul Insatisfactie. Cei 10 angajati din setul de date sunt impartiti in doua noduri:
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un nod este format din trei angajati cu un nivel al insatisfactiei ridicat (8-10) care
pleaca (deci avem un nod terminal perfect omogen), celalalt nod, decizional, include
restul de sapte angajati (unul care pleaca si 6 care nu pleacd). La nivelul doi de
adancime, separarea se face tot in functie de Insatisfactie, rezultand doua noduri,
unul decizional (trei angajati, unul pleaca si doi raman) si unul final (patru angajati
cu insatisfactia in intervalul 0-4 care nu pleaca). Nodul decizional rezultat anterior
este divizat mai departe in functie de atributul Copii, rezultand doua noduri finale
perfect omogene: unul include un angajat cu copii care pleaca, iar celalalt doi
angajati care nu au copii si nu pleaca.

Figura 8.2-1. Un exemplu didactic de arbore decizional in RapidMiner

Setul de date: Modelul:
Row No. i Pleacd Copii Insat Retrieve didactic DT (gain ratio)
1 1 da nu 10 c ot
2 2 da nu 9 \,
3 3 da nu 8
4 4 nu nu T
Parameters
5 5 nu nu 5}
. DT (gain ratio) (Decision Tree)
& B 18 da 5 criterion W gain_ratio ¥ |@D
7 T nu da 3
maximal depth W* 10 @
8 8 nu da 2
a a9 o da 1 apply pruning (4]
10 10 nu da o apply prepruning @D
Arborele decizional: Grafic Arborele decizional: Descriere (text)
Insat > 7.500: da {da=3, nu=0}
Insat
Insat < 7.500
= 7.500 R | Insat>4
d. .
a Insat | | Copii=da:da{da=1, nu=0}
e 4 - | | Copii=nu:nu{da=0, nu=2}
. A | Insat <4:nu{da=0, nu=4}
o L
da nu
da nu

Ceiinteresati de modul in care algoritmul a ales atributul in functie de care a impartit
cazurile pot consulta urmatoarele doua sectiuni. Aici reamintim doar faptul ca
algoritmul urmareste cresterea omogenitatii cazurilor prin divizarea lor in grupuri
folosind diferite criterii / masuri precum Entropia (H), castigul informational
(Information Gain - 1G), castigul relativ (Gain Ratio - GR) si Indicele Gini (G).
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Entropia (H), castigul informational (IG) si castigul relativ (GR)

n cazul atributelor categoriale, calcularea masurilor este relativ mai simpla (Tabelul
1.2-2). Primul pas consta in calcularea entropiei totale, la nivelul intregului set de
date. Pentru cazul nostru entropia totald (H) este aproape maxima (0.97). in
continuare, calculam entropia asociata cu fiecare dintre clasele predictorului
categorial si obtinem valoarea 0.72 pentru clasa ,cu copii”, respectiv 0.97 pentru
clasa ,fara copii”.” Entropia ponderata asociatd atributului Copii este calculat3 ca
medie ponderata (cu proportia claselor) a celor doua valori obtinute anterior si este
egala cu 0.85. Observam ca aceasta valoare este mai mica comparativ cu valoarea
de start - entropia finald este mai mica cu 0.12. Aceasta este de altfel si valoarea
masurii castig informational (Information Gain - 1G). Dat fiind faptul ca masura castig
informational depinde de numarul de clase / valori ale predictorului (corelatie
pozitiva; IG este distorsionat = biased), pentru a obtine o masurda mai corecta
Tmpartim castigul informational la entropia predictorului. Obtinem astfel o masura
comparabild intre atribute, castigul informational relativ (Gain Ratio - GR). Tn cazul
de fata, deoarece Entropia atributului Copii este 1, valorile Gain Ratio si Information
Gain sunt identice (0.12).

Tabelul 8.2-1. Exemplu de calcul a Entropiei in cazul unui atribut binominal

Entropia

Esantion Observatii / Cazuri | Probabilitate P

H = —p,*log2(p;) — pn* logz(pn)
total T T T TP pin-0s | H=-04x510g,(04)~0.6+10g,(0.6)

ota - - - - -
rrTrY p(n)=0.6 | B =04x1.32+0.6%0.74=0.97

Cu copii i i i i i p(r)=0.2 H = —0.2 xlog,(0.2) — 0.8 * log,(0.8)
(W=5/10=0.5) P(N)=08 | 4 _02+232+08+%032=0.72
Fara copii i ﬁ ﬁ ﬁ ﬁ p(r)=0.6 H = —0.6 *l0og,(0.6) — 0.4 x log,(0.4)
(W=5/10=0.5) P(N)=04 | H — 0.6%0.74 + 0.4 * 1.32 = 0.97

H = Weopii * Geopii + Wrars copii * Grari copii
Entropia conditionata de atributul , Are copii” =
G=05%0.724+05%097 =0.16 + 0.24 = |

7

Daca predictorul categorial are mai mult de doud clase, masurile de omogenitate vor fi
calculate pentru fiecare combinatie posibila de clase (subseturi). De exemplu, pentru un
predictor cu clasele {a, b si c}, algoritmul calculeaza diferenta dintre {a} si {b, c}, {b} si {a, c},
respectiv {c} si {a, b}.
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Entropia
Esantion Observatii / Cazuri |Probabilitate P
H = —p,*log,(py) — prn* log2(pn)
Castig informational (Information Gain) asociat IG = Heotar = Heu preaictor
atributului ,,Are copii” = 1G =097 — 085 = 0.12

Castig informational relativ (Gain Ratio) asociat GR = 1G/Hypreaictor

atributului ,Are copii”® = GR =0.12/1=0.12

in cazul unui predictor metric procedidm la fel (Tabelul 8.2-2), dar, suplimentar,
testam toate posibilele divizari. De exemplu, in cazul predictorului Insatisfactie, vom
testa pragurile 9.5, 8.5, 7.5 etc. (mediile a doua valori adiacente). Pentru fiecare prag
vom calcula valorile entropiei si masurilor derivate din aceasta. La final vom alege
pragul care produce cea mai mare reducere a entropiei. in cazul de fata, pragul 9.5
are o Entropie de 0.83, deci produce un castig informational egal cu 0.14, respectiv
un castig informational relativ egal cu 0.31; pentru pragul de 8.5 aceleasi masuri iau
valorile 0.65, 0.32 si 0.45; pentru pragul 7.5, Entropia este 0.41, deci produce un
castig informational egal cu 0.56, respectiv un castig informational relativ egal cu
0.63. Similar, calculdm Entropia (restul masurilor) si pentru celelalte praguri® si
observam ca cea mai mica valoare este 0.41. Aceasta valoare este obtinuta pentru
pragul 7.5, deci decidem sa divizam cazurile dupa atributul Insatisfactie in doua
clase, una cu valorile 8-10, cealalta cu valorile 0-7.

Tabelul 8.2-2. Exemplu de calcul a Entropiei in cazul unui atribut metric

P i tisfactie =

grsag insatisiactle Probabilitate Entropia

Insatisfactie = Da p(r)=1.0

(W=1/10=0.1) p(n)=0.0 H=—-1xlog;(1) = 0+1log,(0) =0

Insatisfactie = Nu p(r)=0.33

(W=9/10=0.9) p(n)=0.67 H = —0.33 % 1l0og,(0.33) — 0.67 = log,(0.67) = 0.92

Entropia (prag9.5)= | ,; _ (1 .,0409+092=0.83

Castig informational (Information Gain) 1G — 097 — 0.83 — 0 14

Castig informational relativ (Gain Ratio)'® | ;p — 0.14/0.47 = 0.31

8  Dat fiind faptul ca avem acelasi numar de angajati cu / fira copii, entropia atributului Copii este 1.

9 Restul valorilor sunt in ordine 0.71, 0.97, 0.55, 0.69, 0.80 si 0.89.

10 pentru acest prag atributul Insatisfactie are dous clase, una cu un caz, alta cu noua cazuri, deci
entropia atributului Insatisfactie este 0.47.
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Prag insatisfactie = Probabilitate Entropia

8.5

Insatisfactie = Da p(r)=1.0

(W=2/10=0.2) p(n)=0.0 H=—1xlog,(1) — 0 *log,(0) = 0
Insatisfactie = Nu p(r)=0.25

(W=8/10=0.8) p(n)=0.75 H = —0.25 % log,(0.25) — 0.75 * log,(0.75) = 0.81

Entropia (prag 85) = H =02%+0+0.8%0.81=0.65

Castig informational (Information Gain) 16 = 0.97 — D.65 = 0.32

Castig informational relativ (Gain Ratio)™ | .5 _ 0.32/0.72 = 0.45

Prag insatisfactie = Probabilitate Entropia

7.5

Insatisfactie = Da p(r)=1.0 H = —1%10g,(1) — 0+ log,(0) = 0

(W=3/10=0.3) p(n)=0.0 92 92

Insatisfactie = Nu p(r)=0.14 H = —0.14 x log,(0.14) — 0.86 * log,(0.86) = 0.59
(W=7/10=0.7) p(n)=0.86 ' 9285 : G285 :

Entropia (prag 8.5)= | § = 0.3 %0 + 0.7 * 0.59 = 0.41

Castig informational (Information Gain) | ;6 = 0.97 — 0.41 = 0.56

Castig informational relativ (Gain Ratio)*2 | GR = 0.56/0.88 = 0.63

Dintre cei doi predictori considerati, Insatisfactia are cea mai mica valoare a
Entropiei (0.41 vs 0.85 pentru atributul Copii). Castigul informational este mai mare
n cazul Insatisfactiei (0.56 vs 0.12 pentru Copii). Castigul informational relativ este
de asemenea mai mare in cazul Insatisfactiei (0.63 vs 0.12 pentru Copii). Prin
urmare, cazurile vor fi divizate prima data in functie de predictorul Insatisfactie.

Pentru a vedea care este urmatorul atribut in functie de care divizam cazurile,
reluam procesul si observam ca cea mai mare reducere a Entropiei este produsa tot
de atributul Insatisfactie, de aceastd datd pentru pragul 4. in final, mai divizdm o
data cazurile ramase in functie de atributul Copii (nu am mai prezentat aici
calculele).

11 pentru acest prag atributul Insatisfactie are doud clase, una cu doua cazuri, alta cu opt cazuri,
deci entropia atributului Insatisfactie este 0.72.

12 pentru acest prag atributul Insatisfactie are doua clase, una cu trei cazuri, alta cu sapte cazuri,
deci entropia atributului Insatisfactie este 0.88.
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Indicele Gini (G)

Procedura descrisa in cazul Entropiei se aplica si in cazul Indicelui Gini. Valoarea
indicelui Gini la nivelul intregului set de date este 0.48 (aproape de maximul de 0.5).
Dacad luam in calcul doar atributul Copii, indicele Gini scade la 0.40 (Tabelul 8.2-3).
Daca luam in calcul doar atributul Insatisfactie, valoarea indicelui Gini difera in
functie de prag. Pentru pragul 9.5 Gini ia valoarea 0.4, pentru 8.5 0.3, iar pentru 7.5
valoarea 0.17 (Tabelul 8.2-4). Similar, calculam indexul Gini si pentru celelalte
praguri’® si observdm c3 cea mai micd valoare este 0.17. Aceastd valoare este
obtinuta pentru pragul 7.5, deci decidem sda Tmpartim cazurile dupa atributul
Insatisfactie in doua clase, una cu valorile 8-10, cealalta cu valorile 0-7.

Deoarece cea mai mare scadere este observata in cazul atributului Insatisfactie (0.17
vs 0.4 pentru atributul Copii), acesta va fi si primul atribut utilizat pentru dividerea
cazurilor. Urmatoarea dividere va fi realizata tot in functie de Insatisfactie (dar cu
un prag <= 4), iar ultima in functie de atributul Copii.

Tabelul 8.2-3. Exemplu de calcul a indicelui Gini in cazul unui atribut binominal

Indicele Gini

Esantion Observatii / Cazuri Probabilitate
G=1-pi—p;

p()=04 | G =1—04%—0.62

=is =
=ils =H)+
=ile =N+
=il =)
=ils =il

Total

p(n)=0.6 G=1-016—-036=0.48
Cu copii ﬁ ﬁ ﬁ ﬁ i p(H=02 | G=1-02%-08
(Wes/o-03) p(n)=0.8 | G =1-10.04-0.64=0.32
Fars copii P A p(r)=06 | G =1-0.62— 04>
(W=5/10=0.5) n n n n n

p(m)=04 | G=1-036-0.16=0.48

G= Wcopii * Gcopii + VVfﬁré copii * Gfiré copii
Index Gini asociat atributului “Are copii” =
G=05%0324+0.5%048=0.164+0.24 = 0.40

13 Restul valorilor sunt in ordine 0.32, 0.48, 0.27, 0.34, 0.40 si 0.44.

- 246 Data mining pentru stiintele sociale




Arborele decizional (Decision Tree) 8 -

Tabelul 8.2-4. Exemplu de calcul a indicelui Gini in cazul unui atribut metric

Prag insatisfactie = 9.5 Probabilitate Indicele Gini
Insatisfactie = Da p(r)=1.0 _ 2 a2
(W=1/10=0.1) p(n)=0.0 G=1-1-0=0
Insatisfactie = Nu p(r)=0.33 _ 2 2 _
(W=9/10=0.9) p(n)=0.67 G=1-033%—-.067° =044

Indicele Gini (prag 9.5) =

G=01%x0+09%044=0.40

Prag insatisfactie = 8.5 Probabilitate Indicele Gini
Insatisfactie = Da p(r)=1.0 _ 2 a2
(W=2/10=0.2) p(n)=0.0 G=1-1"-0"=0
Insatisfactie = Nu p(r)=0.25 _ R 2
(W=8/10=0.8) p(n)=0.75 G=1-0.25*-0.75*=0.38

Indicele Gini (prag 8.5) =

G=02+x0+08+0.38=0.30

Prag insatisfactie = 7.5

Probabilitate

Indicele Gini

Insatisfactie = Da p(r)=1.0 o
(W=3/10=0.3) p(n)=0.0 G=1-1°-0°=0
Insatisfactie = Nu p(r)=0.14 L ) L
(W=7/10=0.7) p(1)=0.86 G =1-0.14° — 0.86° = 0.24

Indicele Gini (prag 7.5) = G=03%0+0.7%0.24=0.17

Reducerea entropiei vs. importanta unui predictor

in Tabelul 8.2-5 am prezentat sintetic rezultatele obtinute cu privire la alegerea
primului atribut in functie de care sa fie ficutd impartirea cazurilor. in acest caz,
decizia este aceeasi indiferent de tipul de masura utilizata. Toate aceste masuri, plus
acuratetea clasificarii, la nivelul intregului model (cel cu toate divizarile), pot fi
calculate Tn RapidMiner folosind procesul dt_didactic_2 din folderul Exemple. Dupa
cum se observa, valorile sunt identice.

Tabelul 8.2-5. Sinteza rezultatelor: reducerea entropiei / impuritdtii

Atribut Entropie in fof:\sat;igonal Castig Relativ Indicele Gini Diferenta Gini
Calcul manual
Total 0.97 - - 0.48 -
Copii 0.85 0.12 0.12 0.40 0.08
Insat 0.41 0.56 0.63 0.17 0.31
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Atribut

Entropie

Castig

Informational

Castig Relativ

Indicele Gini

Diferenta Gini

Calcul automa

t cu operatorul Weight by

Weight by - Info Gain Gain Ratio Gini Index
Copii - 0.12 0.12 0.08
Insat - 0.56 0.63 0.31

Faptul ca un atribut a fost utilizat la un moment dat pentru a divide cazurile nu
fnseamna ca restul atributelor nu ar putea contribui la calitatea predictiei. Daca un
atribut X produce un castig informational doar putin mai mare comparativ cu alt
atribut, divizarea se va face in functie de atributul X, insa acest lucru nu Tnseamna
ca celadlalt atribut nu poate avea o importanta comparabila relativ la predictia
variabilei dependente. Aceasta pare sa fie si situatia Tn cazul acestui exemplu.

Chiar daca atributul Insatisfactie a fost folosit pentru primele doua divizari, iar
atributul Copii a fost utilizat doar in cazul ultimei divizari, cele doua atribute au o
importanta apropiata din punct de vedere al capacitatii lor predictive (Copii chiar
putin mai mare) (Tabelul 8.2-6). Logica importantei este simpla: care ar fi fost
contributia unui atribut la reducerea entropiei daca acel atribut ar fi fost utilizat
pentru dividerea cazurilor. Pentru a calcula automat importanta atributelor, e
suficient sd conectdm portul wei (weights = importanta / ponderdri) asociat
operatorului Decision Tree cu portul res (rezultate). in Tabelul 8.2-6 am calculat
importanta pentru toate cele patru criterii de dividere disponibile in RapidMiner.
Observam ca valorile sunt identice (in general sunt apropiate), respectiv ca suma celor
doua ponderi este 1 (nu este intamplator; datorita metodei de calcul, indiferent de
numarul predictorilor si relatiile dintre acestia, suma va fi intotdeauna 1).

Situatiile de acest tip (un atribut este utilizat mai frecvent pentru construirea sub-
grupurilor, dar importanta lui e apropiata de importanta altor atribute) apar din cauza
multicoliniaritatii (corelatiei mari) dintre predictori. intr-adevér, pentru acest set de
date didactic, corelatia dintre atributele Copii si Insatisfactie este foarte mare (-0.88).

Tabelul 8.2-6. Importanta predictorilor

Atribut Accuracy Info Gain Gain Ratio Gini Index
Copii 0.55 0.55 0.55 0.55
Insat 0.45 0.45 0.45 0.45

Simplificarea arborelui decizional

Dat fiind faptul ca exemplul nostru contine doar 10 cazuri si trei atribute, arborele
decizional nu se schimba prea mult indiferent de tipul de modificare ales (Figura
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8.2-2). Singura diferenta care apare in cazul unora dintre setari este disparitia
nivelului patru, adica divizarea in functie de atributul Copii. Fara aceasta divizare,
unul dintre nodurile terminale, cel compus din trei angajati cu un nivel al
insatisfactiei de 5-7 puncte, nu mai este perfect omogen (doi angajati pleaca si unul
ramane). Simplificarea are rolul de a reduce diferenta dintre predictia obtinuta pe
setul de date de instruire si predictia obtinuta pe setul de date de test. Simplu spus,
ne dorim un model de predictie care sa nu fie afectat de supra-ajustare (overfitting).

Figura 8.2-2. Simplificarea arborelui decizional

Arborele decizional complet: setari Arborele decizional complet: grafic
Parameters et
. DT {gain ratio) (Decision Tree) + 2500 <7500
criterion W gain_ratio da Insat
]
' =4 <4
maximal depth w* 10
- nu
Copii
2pply pruning I
da nu
da nu
apply prepruning
eeeeees N
Arborele decizional cu 3 nivele: setari Arborele decizional cu 3 nivele: grafic
Parameters
Insat
. DT (gain ratio) (Decision Tree)
< 7.500
criterion gain_ratio = F00
- Insat
maximal depth 3 _
=4 <4
appl runin
pply pi g - —
apply prepruning _ -
Arborele decizional cu pruning: setari Arborele decizional cu pruning: grafic
Parameters
Insat
. DT (gain ratio) (Decision Tree)
=7.500 < 7.500
criterion W gain_ratio
da Insat
maximal depth % | 10 =4 <4
- nu
Copii
/| apply pruning - -
da nu
confidence W 0.5 da nu
—
apply prepruning
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Arborele decizional cu prepruning: setari | Arborele decizional cu prepruning: grafic
Parameters
o Insat

. DT {gain ratio) (Decision Tree)
criterion % gain_ratio v = 7.500 < 7.500
maximal depth ¥ 10 da Insat

apply pruning _
=4 =4
</ apply prepruning
nu nu

minimal leaf size 3
minimal size for split 3
number of prepruning alternatives 3

8.3. Exemple de utilizare a arborilor decizionali
in RapidMiner

Tn aceastd sectiune vom prezenta doud exemple de analizd in care am folosit
operatorul Decision Tree din RapidMiner (Modeling > Predictive > Trees).' Pe langa
acest operator, RapidMiner include o serie de alti operatori care functioneaza intr-
o logica similara: CHAID, ID3, Random Trees, Random Forest, Gradient Boosted
Trees.' Extensia Weka include o serie de alti operatori.

Un model simplu

Pentru acest exemplu vom folosi aceleasi trei atribute din setul de date
»employee_attrition” si vom realiza un model de clasificare de tip arbore decizional.
Scopul analizei este predictia situatiilor de parasire a companiei in functie de

14 Pentru alte exemple se pot consulta diferite texte de specialitate (Kotu & Deshpande,
2019, Chapter 4; Shmueli et al., 2023, Chapter 9).

15 Operatorii CHAID si ID3 pot fi folositi doar in cazul atributelor de tip categorial (criteriul de
divizare utilizat de CHAID este chi-patrat; ID3 nu foloseste pruning). Operatorul Random Trees
difera de Decision Tree doar prin faptul ca la fiecare divizare ia in considerare doar o parte
dintre atribute, selectate aleator. Operatorul Random Forest produce o serie de arbori
decizionali construiti pe diferite sub-seturi de date selectate aleator din setul analizat, arborele
decizional final fiind ales prin vot, prin urmare este mai putin afectat de supra-ajustare.
Operatorul Gradient Boosted Trees, un meta-algoritm, construieste succesiv o serie de arbori
decizionali, fiecare arbore nou urmarind reducerea erorilor de predictie facute de arborele
anterior.
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vechimea in munca si munca peste program. Firesc, ne asteptam ca o vechime mai
mare sa reduca sansele de plecare, iar munca peste program sa le creasca. Pasii
realizarii acestui model in RapidMiner, rezultatele obtinute si interpretarea lor apar
in Figura 8.3-1.

Figura 8.3-1. Arbore decizional: un model simplu in RapidMiner

Pasul 1:

Realizam procesul din imaginea de mai jos (procesul si datele utilizate sunt incluse in folderul asociat
volumului). Seturile de date utilizate sunt ,employee_attrition_training_validation” (instruire),
respectiv ,employee_attrition_testing” (testare). Relativ la ambele seturi de date am pastrat doar
atributele Attrition, OverTime si YearsAtCompany (operatorul ,Select Attributes”). Includem
operatorul Decision Tree cu setdrile originale apoi restul operatorilor din imagine. Rulam modelul.

Retrieve Train Select Attributes Decision Tree
C out C exa '_:| exa )
v i i Apply Model
A
Retrieve Test Select Attributes (2)
c ot ( exa exa )
" ar :)
e

¥

Rezultate (setul de instruire):

Seturile de date contin doar atributele selectate anterior (in imagine apar primele 5 cazuri din setul
de instruire). Distributia statistica a atributului de interes — Attrition — este 0.161 pentru clasa Yes
(pleaca) si 0.839 pentru clasa No (nu pleaca).

ﬂ Mominal values ®

RowNo. Id Attrition OverTime YearsAtCompany @
1 4 Yes Yes 0
2 5 No Yes 3 Ind..  Nominal value Absolute count  Fraction
3 7 No No 2 1 Mo 863 0.839

2 Yes 166 0161
4 10 Nao Yes 1
5 14 No Mo 5 x Close

Rezultate (setul de testare):

Relativ la setul de testare, modelul produce predictiile din imagine (am inclus primele 5 cazuri si alte
trei de interes in contextul acestui exemplu). Coloana Attrition prezinta situatia reald, iar coloana
»prediction(Attrition)” predictia realizatd de model. Observam ca o parte dintre predictii sunt
gresite (de exemplu cele cu Id 1, 22, 27). Probabilitatile asociate predictiilor apar pe coloanele
»confidence”. Relativ |a fiecare caz, clasa care are asociatd cea mai mare probabilitate (confidence)
prezisd, determina clasa la care modelul prezice ca apartine acel caz. Pragul de probabilitate implicit

in functie de care un caz este prezis a apartine unei clase sau alteia este 50%. Astfel, daca
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probabilitatea este sub 50% modelul prezice cd acel caz apartine clasei No (angajatul nu pleaca).
Daca probabilitatea este cel putin 50%, clasa prezisa va fi Yes (angajatul pleacd). Cazurile au asociate
diferite probabilitati de a pleca. Cea mai micd probabilitate estimata este 0% — angajatul 1352 —are
o vechime de 33 ani si munceste peste program. Cea mai mare probabilitate, 0.667 (66.7%), apare
n cazul angajatilor 167 si 811 (amandoi au o vechime mai mica de un an si muncesc peste program).
Dat fiind faptul ca pragul de probabilitate implicit este 0.5, modelul prezice ca angajatii 167 si 811

vor pleca.

Row No. Id Altrition prediction{Attrition) confidence{No} confidence(Yes) OverTime YearsAtCompany
1 1 Yes Mo 0.743 0.257 Yes G

2 2 Mo Mo 0.898 0.102 Mo 10

3 g Mo Mo 0.898 0.102 Mo 7

4 1 Mo Mo 0.898 0.102 Mo 1

5 12 Mo Mo 0.898 0.102 Mo 9

41 167 Yes Yes 0.333 0.667 Yes 0

293 1352 No Mo 1 0 Yes 33

Arborele decizional apare la sectiunea Tree(Decision Tree). La tabul Graph este prezentata varianta
graficd a regulilor, iar la Description varianta text. Observam ca prima divizare a cazurilor este in
functie de atributul OverTime, iar urmatoarele in functie de YearsAtCompany. Modelul are patru
nivele, nodurile rezultate fiind cel mai adesea dominate de una dintre cele doud categorii (pleaca /
nu pleacd). Daca un angajat nu munceste peste programul, predictia este ca angajatul nu pleaca
(din cei 719 angajati care nu muncesc peste program, 646 nu pleacd). Daca angajatul munceste
peste program, predictia variaza in functie de vechimea acestuia in companie. Astfel, angajatii
foarte recenti (un an sau mai putin) tind mai degraba sa plece, iar cei cu vechime de cel putin doi
ani tind sa ramana.

OverTime
Nao Yes
a YearsAtCompany
> 0.500 £0.500
YearsAtCompany Ve Tree
=31500 31500 OverTime = MNo: No (No=646, Yes=T73}
No OverTime = Yes

YearsAtCompany YearsAtCompany > 0.500

| YearsAtCompany > 31.500: No {No=4, Yes=0}
| YearsAtCompany < 31.500

I

I

=1.500 < 1500 I
No Yes 1 ] | YearsAtCompany > 1.500: No {No=194, Yes=€T}

I

I

| | YearsAtCompany £ 1.500: Yes {No=15, Yes=
YearsAtCompany < 0.500: Yes {No=4, Yes=3}

Sectiunea PerformanceVector contine matricea de confuzie si diferite mdsuri ale performantei
clasificarii (cele selectate) calculate relativ la setul de date de testare. Acuratetea predictiei este
mare (84%) doar pentru cd majoritatea angajatilor nu pleacd. Relativ la clasa de interes pentru noi,
cei care pleacad, calitatea predictiei e destul de slaba: precizia clasificarii acestei clase este 50%
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(jumatate dintre cazurile prezise ca pleaca chiar pleacd), iar reamintirea doar 17% (modelul
identifica doar 17% dintre angajatii care pleaca efectiv). Pragul implicit al clasificarii este 50%.
Pentru a creste calitatea modelului relativ la clasa de interes, putem reduce aceste prag (Threshold)
la 30% de exemplu si sd clasificdm toate cazurile cu probabilitatea prezisa de a pleca de cel putin
30% ca angajati care pleacd. Desigur, in acest caz ponderea erorilor de tip | va creste.

accuracy: 83.90%

true No true Yes class precision
pred. No 358 59 85.85%
pred Yes 12 12 50.00%

class recall 96.76% 16.90%

set testare, prag implicit 50%

Un model relativ mai complex

Tnainte de a trece la prezentarea si interpretarea acestui model, e necesar sd
descriem pe scurt parametrii asociati operatorului Decision Tree (Figura 8.3-2):

-  Parametrul criterion se refera la criteriul utilizat pentru selectia atributelor
si divizarea cazurilor. Criteriul recomandat este Gain Ratio, dar putem alege
si altul: Information Gain, Gini Index sau Accuracy (Least Square e potrivit
doar in cazul in care atributul prezis e de tip metric).

- Maximal depth permite setarea numarului maxim de nivele permis. Cu cat
acest numar este mai mare, cu atat arborele decizional rezultat va fi mai
complex si, probabil, mai performant dar cu sanse mai mari sa fie afectat de
supra-ajustare.

- Daca selectdim parametrul pruning, modelul final va fi o versiune
simplificatd a modelului rezultat in urma analizei (reducerea complexitatii
se realizeazd dupd ce arborele decizional a fost crescut maximal).
RapidMiner foloseste tipul de pruning numit pesimist:!® considerd c3
eroarea reald e intotdeauna mai mare decat cea estimata; prin urmare
eroarea reald va fi egald cu eroarea estimata plus o penalitate; penalitatea

16 Simplificarea de tip pesimist parcurge urmatorii pasi: (1) pornim de la primul atribut utilizat
pentru divizarea cazurilor; (2) elimindm nodul din stanga; daca eroarea scade eliminam nodul,
altfel il pastram; (3) procedam la fel cu nodul din dreapta; (4) reludm pasii 2 si 3 in cazul
nodurilor decizionale de la nivelul urmator; ne oprim cand procedura nu mai duce la
eliminarea altor noduri; am ajuns astfel la cel mai simplu arbore decizional posibil. Exista si alti
algoritmi de pruning. Unul dintre acestia foloseste drept criteriu costul complexitatii: eroarea
pe setul de instruire scade pe masura ce creste numarul de noduri, dar eroarea pe setul de
test scade doar pana la un punct (minimum error tree), apoi creste; punctul respectiv e locul
in care se aplicd pruning.
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asociata unui sub-arbore este egald cu numarul de noduri terminale
impartit la dublul numarului de cazuri. Dacd am selectat pruning, putem
seta nivelul de incredere (confidence) care va fi folosit pentru calcularea
erorii pesimiste.

—  Similar, selectarea parametrului prepruning va avea ca efect tot
simplificarea modelului final doar ca, de aceasta data, se previne cresterea
in complexitate a arborelui decizional. Pentru a defini modul in care se
realizeaza prevenirea cresterii in complexitate avem la dispozitie o serie de
parametrii: castigul minim necesar a fi obtinut Tn urma unei divizari
(minimal gain); numarul minim de cazuri pe care trebuie sa-l aiba un nod
terminal pentru a putea fi divizat (minimal leaf size); numarul minim de
cazuri pe care trebuie sa-l aiba un nod decizional pentru a putea fi divizat
(minimal size for split); numarul de solutii alternative testate atunci cand
un nod este divizat (number of prepruning alternatives). Complexitatea
unui arbore decizional creste atunci cand parametrii minimal gain, minimal
leaf size si minimal size for split iau valori relativ mai mici, respectiv
parametrul number of prepruning alternatives ia valori mai mari.

Figura 8.3-2. Parametrii operatorului Decision Tree: setdri implicite (stdnga)
vs model (dreapta)

Parameters Parameters
. Decision Tree . Decision Tree
criterion % gain_ratio ¥ | criterion % gain_ratio v
maximal depth %" 10 maximal depth %* 10
~/ apply pruning </ apply pruning
confidence W* 0.1 confidence % 01
</ apply prepruning /| apply prepruning
minimal gain 0.01 minimal gain % 0.01
minimal leaf size 2 minimal leaf size 15
mirimal size for split 4 minimal size for split 20
number of prepruning alternatives 3 number of prepruning alternatives 10

Pentru acest exemplu vom folosi majoritatea atributelor din setul de date
~employee_attrition”. Anterior analizei, fiecare atribut numeric a fost recodificat
intr-un atribut cu trei categorii (Discretize by Binning). Ne propunem sa realizam un
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model de clasificare bazat pe arborele decizional cu scopul de a prezice situatiile de
parasire a companiei. Pasii realizarii acestui model in RapidMiner, rezultatele
obtinute si interpretarea lor apar in Figura 8.3-3.

Figura 8.3-3. Arbore decizional: un model relativ mai complex in RapidMiner

Pasul 1:

Realizam procesul din imaginea de mai jos. In folderul asociat volumului am inclus doud versiuni ale
acestui proces: o versiune mai simpld, fara setarea pragului de probabilitate (acesta este stabilit
implicit la 0.5) si o versiune care ofera posibilitatea setarii pragului de probabilitate. Toate datele
necesare sunt pregatite anterior in interiorul operatorului Subprocess. Setul de date utilizat pentru
instruirea modelului este ,,employee_attrition_training_validation”. Setul utilizat pentru testarea
modelului este ,employee_attrition_testing”. Includem operatorul Decision Tree cu setdrile
originale partial modificate (am crescut numarul minim de cazuri necesar pentru divizarea unui nod,
respectiv asociat unui nod terminal; am crescut numarul de alternative la pre-pruning). in cazul
modelului 2 am inclus operatorii care ne ajutd sa setam pragul de probabilitate dorit (Create
Threshold si Apply Threshold). Includem operatorul necesar pentru aplicarea modelului pe setul de
date de testare, respectiv operatorul care calculeaza masurile de performanta. Realizdm
conexiunile si rulam procesul. La modelul 1, pragul de probabilitate este setat implicit la 0.5 (prima
clasa este No, a doua Yes). Prin urmare, modelul va prezice ca angajatii in cazul carora valoarea
atributului ,confidence(Yes)” va fi mai mare de 0.5 vor pleca, iar restul vor ramane. La modelul 2,
pragul este stabilit manual la 0.3.

Cross Validation

Apply Model (2)

per

Subprocess

Create Threshold (2) Apply Threshold (2) Performance (Test)
out
exa exa lab per
! %
— thr per exa

Rezultate (setul de testare):

Relativ la setul de testare, modelul produce predictiile din imagine (am inclus primele 5 cazuri si alte
trei de interes in contextul acestui exemplu). Coloana Attrition prezinta situatia reala, iar coloana
»prediction(Attrition)” predictia realizatd de model. Observam ca unele predictii sunt gresite (in
imagine, cele cu Id 1, 21 si 65). Probabilitatile asociate predictiilor apar pe coloanele ,,confidence”.
Pentru fiecare caz este selectata ca predictie clasa care are cea mai mare probabilitate (confidence).
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Row No. Id Attrition prediction{Attrition)  confidence{No) confidence({Yes)
1 1 Yes Mo 0.8158 0185
2 2 Mo Mo 0.898 0102
3 8 Mo Mo 0.898 0102
4 11 Mo Mo 0.898 0102
5 12 Mo Mo 0.898 0102
] 2 Mo Yes 0415 0.585
17 65 Yes Mo 0625 0375
a3 137 Yes Yes 0.406 0.594

Modelul de predictie estimat pe setul de date de instruire este unul relativ simplu, compus din doar
trei atribute: OverTime, JobLevel si DailyRate. Concluzia acestui model este clara: angajatii pe pozitii
de intrare, platiti relativ mai prost si nevoiti sa munceasca peste program tinda sa pardseasca firma
intr-o masura mult mai mare. Desigur, acesta nu este singurul model de predictie posibil. Daca
schimbdm valorile parametrilor sau atributele incluse in setul de date, sunt sanse sa obtinem un
model partial diferit de acesta.

OverTime
Mo Yes
o JobLevel
- Senior management No
Entry-level
First-level management Middle management
DailyRate Intermediate
No No
[ea-5677] [1033.3-e0] [567.7-1033.3]
No
Yes No Yes

Sectiunea PerformanceVector contine matricea de confuzie si diferite masuri ale performantei
clasificarii (cele selectate), toate calculate relativ la ambele seturi de date (instruire si testare).
Observam ca acuratetea predictiei este de fiecare data peste 80%, ceea ce indicd sanse mari de
generalizare a modelului de predictie. Chiar dacd de obicei calitatea clasificarii este mai bunad in
cazul setului de instruire comparativ cu cel de test, de aceasta data este invers. Comparativ cu
modelul care a inclus doar doi predictori, modelul cu toti predictorii are o acuratete a clasificarii
similard (e doar putin mai mare), respectiv reuseste ca clasifice corect o pondere putin mai mare a
cazurilor de angajati care pleacd (ceea ce e foarte util din punct de vedere practic). in continuare,
modelul prezice mai bine situatia in care angajatii nu pleaca (precizia = 86/88%, reamintirea =
97/95%) comparativ cu situatia in care angajatii pleaca (precizia = 54/56%, reamintirea = 20/34%).
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pred. No
pred. Yes

class recall

instruire, prag 50%

pred. No
pred. Yes
class recall

instruire, prag 30%

accuracy: 84.35%

pred. No
pred. Yes
class recall

testare, prag 50%

accuracy: 85.03%

pred. No
pred. Yes

class recall

testare, prag 30%

accuracy: 82.61% +i- 2.97% (micro average: 82.60%)

true Mo

814

49

94.32%

accuracy: 81.15% +/- 5.77% (micro average: 81.15%)

true No

774

89

89.60%

true No

358

12

96.76%

true No

351

19

94.86%

true Yes

130

36

21.69%

true Yes

105

61

36.75%

true Yes

57

14

19.72%

true Yes

47

24

3380%

class precision
86.23%

42.35%

class precision
88.05%

40.67%

class precision
86.27%

53.85%

class precision
88.19%

55.81%
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9. RETEA NEURONALA (NEURAL NET)

Nume operator Retea neuronala (Neural Net)
Categoria majora invdtare asistatd (supervised learning)
Tip model clasificare (classification)*

Grup retele neuronale

Atribut dependent categorial?

Atribute independente numerice, categoriale®

Gestioneaza valorile lipsa nu

Distorsiune (bias) micd/mare

Varianta (variance) mare/micd*

Bibliografie utilizata si recomandata:

- Data mining: a tutorial-based primer (Roiger, 2017, Chapters 8, 10)

- Data Science: Concepts and Practice (Kotu & Deshpande, 2019, Chapter 4.5)

- Data Analytics for the Social Sciences: Applications in R (Garson, 2021,
Chapter 7)

- Machine Learning for Business Analytics: Concepts, Techniques and
Applications in RapidMiner (Shmueli et al., 2023, Chapter 11)

Poate prezice si variabile dependente de tip metric.

2 Poate fi si numeric.

3 Anterior ruldrii modelului, atributele categoriale trebuie convertite in atribute numerice de tip
0/1, unde 0 indicad absenta insusirii, iar 1 prezenta insusirii. De exemplu, atributul sex cu doua
categorii, barbat si femeie, poate fi convertit in atributul barbat cu valorile 0/1 (sau femeie,
tot cu valorile 0/1).

4 Atunci cand numarul cazurilor este suficient de mare, retelele neuronale (cele complexe, de

tip deep learning) pot avea simultan bias mic si varianta mica. Fenomenul este cunoscut sub

numele de ,double descent” (Belkin et al., 2019; Neal et al.,, 2019). Situatia de ,double
descent” nu apare in cazul tuturor retelelor instruite pe un set de date cu un numar suficient
de mare de cazuri. Aparitia acestui fenomen depinde in esenta de complexitatea retelei, mai
exact de numarul de atribute de input (numarul predictorilor), numarul de clase de output,
adancimea retelei (numarul de straturi), deci de numarul total al coeficientilor care trebuie
estimati (Bubeck & Sellke, 2021).
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n cazul unora dintre algoritmii de clasificare, regresia logisticd de exemplu, forma
generala a relatiei dintre atribute este specificata direct in structura algoritmului,
prin urmare datele sunt citite si interpretate prin intermediul acestei lentile. Tn
realitate, relatiile dintre atribute nu apar doar sub astfel de forme relativ simple, ci
si sub forme relativ mai complexe. Mai mult, cel mai adesea nu stim care e forma pe
care o iau relatiile analizate. Prin urmare, pentru a modela relatii complexe, adesea
necunoscute, e nevoie de algoritmi mai flexibili, de algoritmi care sa aiba capacitatea
de a descoperi relativ automat formele cele mai probabile ale relatiilor. Retelele
neuronale (neural networks) intrd tocmai in aceasta categorie. ldeea pe care se
bazeaza acestea este relativ simpla: combinarea intr-o maniera foarte flexibila a
informatiilor (atributelor) disponibile cu scopul de a modela relatiile dintre ele si mai
ales dintre ele si atributul de interes. Similar capitolelor anterioare, si acesta este
structurat in trei sectiuni principale: prezentarea logicii si a pasilor algoritmului,
prezentarea si discutarea unui exemplu didactic, respectiv prezentarea a doua
exemple de analiza in RapidMiner Studio. Pentru cei relativ mai interesati de acest
algoritm, am adaugat la final un exemplu de modelare in care am folosit un algoritm
mai complex, invatarea profunda (Deep Learning).

9.1. Logica si pasii algoritmului

Cateva prezentari video la nivel introductiv despre retelele neuronale sunt
urmatoarele: Neural Nets intro, Neural Networks Pt. 1: Inside the Black Box, Neural
Networks Pt. 2: Backpropagation Main Ideas, Neural Network Full Course | Neural
Network Tutorial For Beginners. In contextul unui manual, probabil cea mai intuitiva
forma de introducere a conceptului de retea neuronala este prin intermediul unor
reprezentdri grafice. Cateva exemple simple de retele neuronale apar in Figura
9.1-1. Prima retea (stanga sus) e formata din doua straturi (layers), unul de input si
altul de output (deci nu avem un strat invizibil / ascuns); stratul de input contine trei
neuroni / noduri (atribute), iar cel de output doi neuroni / noduri corespunzatoare
celor doud clase ale atributului de interes (este binominal);®> sigetile reprezint3

coeficientii de ponderare / ponderarile (weights). Aceasta retea este echivalenta cu
un model de regresie logistica, ambele avand aceeasi expresie matematica (xi-xs

5> 1n cazul atributelor de interes categoriale, in general, stratul de output include un numar de

neuroni egal cu numarul de clase (unele softuri includ un numar de neuroni egal cu numarul
de clase minus unu). Daca atributul de interes ar fi fost metric, stratul de output ar fi inclus un
singur neuron.
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reprezinta atributele de input adica variabilele independente, wi-ws sunt
ponderarile, respectiv coeficientii de regresie, iar bias este constanta):

valoare nod jqsqi = X1 * W1 + X3 * Wy + x3 * Wg; + bias igsq i

Reteaua neuronald din dreapta sus include suplimentar un strat ascuns / invizibil
format din doi neuroni, toate conexiunile dintre straturile de input si output trecand
prin acestia. Reteaua neuronala din partea de jos are doua straturi ascunse, fiecare
format din cate doi neuroni. Pe langa ponderari, fiecare neuron care face parte
dintr-un nod ascuns sau de output include si o valoare constanta specifica fiecarui
neuron (nu este vizibila in imagine) numita distorsiune (bias) sau prag (threshold).

Figura 9.1-1. Cdteva exemple simple de retele neuronale (dependentd binominald)

e — Vs — N\ ~
input output input hidden output
layer layer layer layer layer

-® 070
= e
@ X
20 0@
I @
| S— - \ J & J
(. ™ . ™ @ B
input hidden hidden output
. . layer layer layer
neuron (nod) .
O
[
weight A s .
(ponderare) .
" J . J . 7

Toate aceste exemple au in comun faptul ca datele (informatia) urmeaza un drum
strict definit. Astfel, informatia circula de la stanga la dreapta, adica de la stratul de
input la cel de output, trecand prin stratul(rile) ascunse (daca e cazul). Pe parcursul
acesteifaze nu exista feedback (loops). De aici si denumirea de ,feed-forward neural
network” sau ,forward propagation”. Tn faza urmaitoare, reteaua compars
predictiile obtinute cu situatia reala (valorile corecte) si calculeaza eroarea de
predictie (folosind o asa numita functie cost). Luand n calcul eroarea obtinuta si
setdrile definite de utilizator, algoritmul modifica (ajusteaza) valorile ponderarilor
(weights), reface predictiile si recalculeaza eroarea. Acest proces este reluat de mai
multe ori (de obicei de sute sau mii de ori) pana sunt indeplinite conditiile specificate
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de utilizator, iar functia tinta este aproximata cat mai corect, adica este ,invatata”.
Aceasta faza poarta numele de propagare inversa (back propagation) si este
compusa din doua etape: calcularea erorii de clasificare si ajustarea coeficientilor
(ponderérile si constantele). in cadrul acestui capitol ne intereseaza in principal tipul
de retea neuronald descrisa sumar anterior. Desigur, exista si alte tipuri de retele
neuronale.

Construirea unei retele neuronale

La modul general, similar cu procesul de realizare a unui model de clasificare,
procesul de construire a unei retele neuronale poate fi divizat in urmatoarea serie
de pasi:

1. Identificarea atributelor de input (variabilele independente sau obisnuite),
respectiv a atributului de output (variabila dependenta sau label sau de
interes).

2. Rescalarea atributelor de input si output pe intervalul de variatie [-1;1] sau
[0;1].

3. Definirea retelei neuronale, a topologiei acesteia, mai exact includerea sau
nu a unui strat (unor straturi) ascuns(e). Cel mai adesea o retea neuronal3
contine cel putin un strat. In continuare, pentru fiecare strat ascuns stabilim
un numar de neuroni. La final stabilim valorile parametrilor relevanti (rata
de invatare, momentum, numarul ciclurilor de instruire, eroarea minima
etc.).

4. Instruirea retelei neuronale pe un set de date reprezentativ. Simultan cu
acest pas sau imediat dupa folosim setul de date de validare pentru a alege
valorile coeficientilor (ponderari si constante).

5. Testarea retelei neuronale pe setul de date de test.

6. Realizarea predictiilor pe un set nou de date (relativ la acesta nu stim
valorile atributului de interes).

Realizarea efectiva a unei retele neuronale are loc la pasul major trei. Pasii anteriori
sunt si ei importanti, dar sunt oarecum impliciti, comuni tuturor modelelor de
clasificare. Prin urmare, o data ce am ales atributele de input si atributul de output,
definirea unei retele neuronale se reduce, in esentd, la doua lucruri: (1) stabilirea
configuratiei ,cutiei negre”, adica a configuratiei straturilor ascunse si (2) setarea
valorilor parametrilor asociati retelei neuronale. in acest context e necesar si
raspundem la urmatoarele intrebari:
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Care va fi numarul de straturi ascunse (hidden layers)? Raspunsul depinde in esenta
de setul de date (numarul de cazuri si de atribute, specificul acestora) si de tipurile
de relatii (patterns). Cel mai adesea definim un singur strat ascuns, dar, daca relatiile
dintre atribute sunt complexe, e foarte posibil sa fie nevoie sa definim mai multe
straturi.

Care va fi numarul de neuroni din fiecare strat ascuns? Raspunsul initial este
orientativ si 1l putem stabili Tn functie de criterii precum: (1) valoarea din mijlocul
seriei definite de numarul de noduri de output si numarul de noduri de input; de
exemplu, daca atributul de output are doua clase, iar numarul de atribute incluse in
model este 10, vom testa initial un strat ascuns cu 5/6 neuroni; (2) mai putin decat
dublul numarului de atribute; (3) doua treimi din numarul de noduri de input la care
adaugam numarul de noduri de output. Numarul de neuroni din stratul ascuns
influenteaza foarte mult capacitatea retelei de a modela relatii complexe. Daca
observam ca eroarea finald este prea mare (underfitting) vom creste numarul de
neuroni, iar daca reteaua ,memoreaza” datele (overfitting), il reducem.

Ce functie de transformare folosim? Cel mai adesea valoarea rezultata din
fnsumarea termenilor ce intrd intr-un nod (produsele dintre ponderari si valorile de
input plus constanta aferentd) nu apartine de intervalul [-1;1], respectiv [0;1], prin
urmare trebuie transformata. Deoarece relatiile dintre atribute (input si output)
sunt adesea complexe si non-liniare, transformarea se realizeaza cu ajutorul unei
functii non-liniare. Functiile utilizate cel mai adesea sunt sigmoid (logistica), ReLU
(Rectified Linear Unit), tanh si softmax.®

Care va fi rata de invatare? Rata de invatare reprezinta valoarea maxima cu care se
pot modifica, de la un ciclu la urmatorul, valorile de ponderare (weights) si
constantele (biases). Prin urmare, acest parametru indica rapiditatea cu care este
permisa schimbarea valorilor coeficientilor. Rata de invatare poate lua valori in
intervalul (0;1]. O retea cu valori mari ale ratei de invatare va permite coeficientilor
sa se schimbe foarte mult de la un ciclu la urmatorul. Una cu o ratd mica va permite
schimbdri relativ mai mici. In general este de preferat sd incepem cu o ratd mare de
invatare si sa-i permitem sa scada pe masura ce creste numarul ciclurilor. O rata
initiala mare sporeste sansele ca reteaua sa identifice zona cu valorile cele mai

6

Transformarea valorilor este obligatorie doar in cazul in care sarcina este una de clasificare
(precum in cazul acestui capitol, respectiv volum). Daca sarcina este una de regresie, nu e
necesar sa transformam valorile de output. Pe langa alegerea functie de transformare, unele
softuri permit si alegerea unui algoritm de optimizare (de exemplu Gradient Descent, Adam;
Neural Net foloseste implicit Gradient Descent), respectiv a unei tehnici de regularizare (L1
sau L2). Spre deosebire de operatorul Neural Net care nu permite astfel de alegeri, operatorul
Deep Learning din RapidMiner si extensia Keras permit mult mai multe alegeri.
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potrivite ale coeficientilor si sa nu ramana blocata intr-o zona cu valori relativ ok,
dar care nu sunt printre cele mai bune posibil. Pe masura ce reteaua ajunge tot mai
aproape de solutia optima, e de preferat ca rata de invatare sd scada tot mai mult
astfel incat sa nu rateze valorile ,adevirate” ale coeficientilor.” in RapidMiner,
parametrul care permite acest lucru este Decay.

Care va fi valoarea parametrului momentum? Momentum ne aratd masura in care
valorile actuale ale coeficientilor (weights si biases) sunt influentate de valorile
anterioare ale acelorasi coeficienti. Simplu spus, momentum se refera la usurinta cu
care permitem coeficientilor sa-si schimba directia Tn care se indreapta. Oarecum
coeficientii tin minte care era directia anterioara (crestere sau scadere) iar
momentum incearca sa le mentina aceeasi directie. De exemplu, daca un coeficient
avea anterior tendinta de creste, cat de usor ii va fi sa inverseze aceasta tendinta ca
urmare a valorilor de input asociate noului ciclu. Schimbarea de la un ciclu la
urmatorul e egala cu: rata de invatare * eroarea * valoarea neuronului + momentum
* rata de schimbare anterioarad. Parametrul momentum poate lua valoriin intervalul
[0;1]. O retea cu valori mari ale momentum va tinde sa pastreze directia anterioara
de variatie a coeficientilor. Una cu momentum mic va permite schimbari frecvente
ale directiei.

Cate iteratii (cicluri / epoci) sunt necesare, respectiv care e eroarea minima
acceptata? Numarul de iteratii se refera la numarul maxim al ciclurilor pe care le
poate parcurge reteaua atunci cand aproximeaza coeficientii. Functie de
complexitatea relatiilor si marimea setului de date (cazuri si atribute) pot fi
suficiente cateva zeci, sute sau chiar mii de cicluri. Evident, eroarea minima

7 Cateva exemple de probleme care pot sa apard atunci cand rata de invdtare nu este cea
adecvata pot fi vizualizate la linkurile urmatoare: Learning Rate Local Minimum, Learning
Rate Too Big. In esent e vorba despre faptul c3 reteaua neuronali consider3 gresit ¢ valoarea
minima a erorii de clasificare identificatd la un anumit moment al procesului de instruire (ciclu /
epoca) este si valoarea minima globald cand, de fapt, valoarea respectivd este doar o valoare
minima locald. Prin urmare, daca procesul de instruire ar fi continuat, s-ar fi obtinut o eroare si
mai micd, cea mai mica posibild (valoarea minima globald), deci reteaua neuronald ar fi fost cea
mai performanta posibil. Imaginea urmdatoare ilustreaza simplu diferenta dintre cele doua vezi:

cost

Global minimum

| zalution)

v epochs
lecal minima
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acceptata se refera la valoarea la care trebuie sa ajunga eroarea in urma instruirii.
Ambele valori trebuie definite de analist. Tn general, procesul de instruire inceteazd
atunci cand este indeplinita una dintre urmatoarele doua conditii:

- Se atinge numarul maxim de cicluri de instruire (epoci) specificat de analist.
- Eroarea de clasificare coboara sub valoarea minima specificata de analist.

n cazul unor programe e posibil s3 definim si alte doud conditii:

—  Eroareade clasificare nu scade dupa un anumit numar de cicluri de instruire.
- Valorile actuale ale coeficientilor difera foarte putin de valorile din ciclul
anterior.

Pentru a creste sansele de succes (obtinerea unui model cu o acuratete mare a
predictiei), e necesar sa avem in vedere si urmatoarele doua categorii de probleme,
prima categorie vizand atributele din setul de date, cealalta numarul de cazuri.

Distributia valorilor fiecarui atribut din setul de date ar trebui sa fie similara cu
distributia observata la nivel de populatie, respectiv cu distributia teoretica,
incluzand aici si intervalul de variatie. Daca distributia valorilor unui atribut metric
este asimetricd, adicd are o ,,coada lungad” (skewed distribution), putem transforma
valorile prin logaritmare, discretizare sau standardizare. Atributele categoriale trebuie
transformate in unul sau mai multe atribute care iau valoarea 0 sau 1 functie de
prezenta sau absenta insusirii respective (transformare dummy). Daca un atribut are
foarte multe variante de raspuns, de exemplu codul companiei sau al localitatii, putem
construi unul sau mai multe atribute care sa prezinte diferite valori metrice relevante.
De exemplu, in situatia Tn care stim organizatia din care a facut parte un anumit
angajat, putem construi diferite variabile noi: una care sa indice pentru fiecare angajat
marimea medie a organizatiei din care a facut parte (ca cifra de afaceri sau ca numar
de angajati), alta care sa indice rata atritiei din anul anterior etc.

E de preferat ca numarul de cazuri din setul de instruire trebuie sa fie cat mai mare.
Putem aproxima numadrul minim necesar de cazuri in functie de numarul
coeficientilor (weights si biases) ce compun reteaua. S3 presupunem cd avem o
retea cu un numar s de neuroni de input, h neuroni ascunsi si un neuron de output.
Numarul coeficientilor unei retele poate fi calculat folosind formula: hx (s +1) + h +
1. De exemplu, dacd avem 5 atribute de input si 3 neuroni ascunsi, reteaua va trebui
sa estimeze 22 coeficienti (3x6+3+1); pentru 10 atribute de input si 5 neuroni
ascunsi ajungem la 61 coeficienti. Recomandarea este ca setul de date sa contina
minimum 30 de cazuri pentru fiecare coeficient (de preferat 100), deci acesta va
trebui sa contind minimum 660 cazuri, respectiv minimum 1830.
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Instruirea unei retele neuronale

Procesul de instruire a unei retele neuronale incepe cu alegerea unor valori
aleatoare ale coeficientilor (fiecare weight si bias). Apoi, poate incepe primul ciclu
de instruire / invatare. Acesta poate fi divizat in patru pasi si anume:

1. Propagarea informatiei dinspre primul strat spre ultimul (forward
propagation).

2. Calcularea erorii de clasificare.

3. Propagarea informatiei ultimul strat inspre primul (backward propagation).

4. Ajustarea coeficientilor (weights si bias).

in continuare se trece la ciclul doi de invitare si se reiau pasii descrisi mai sus.
Procesul continud pana se obtine o solutie care indeplineste cel putin unul dintre
criteriile specificate in faza de definire a retelei neuronale. in Figura 9.1-2 am
prezentat o ilustrare grafica simpla si sugestiva a procesului de invatare (chiar daca
stratul de output contine un singur neuron, logica nu se schimbd).® Tn imaginea din
stanga (feed forward) observam cum procesul de invatare incepe de la (1) valorile
asociate neuronilor din stratul de input (valorile luate de atributele din setul de
date), apoi continua cu (2) insumarea acestor valori ponderate cu valorile selectate
aleator (initial, doar pentru primul ciclu) ale ponderarilor la care se adauga o
constanta, rezulta astfel (3) o valoare pentru fiecare neuron din stratul ascuns; la
randul lor, (4) aceste ultime valori sunt combinate intr-o maniera similara rezultand
(5) valoarea asociata neuronului de output.

inimaginea din dreapta are loc procesul de propagare inversa: (1) predictia obtinuts
pentru fiecare caz este comparata cu situatia reala si se calculeaza diferenta dintre
acestea, (2) diferentele sunt insumate obtindndu-se o masura a erorii de clasificare,
(3) valoarea erorii este trimisa spre fiecare neuron din stratul ascuns, (4) coeficientii
(weight si bias) asociati neuronilor ascunsi sunt ajustati, (5) iar apoi eroarea este
propagata mai departe spre coeficientii neuronilor din stratul de input care sunt la
randul lor ajustati. Astfel se termina primul ciclu de invatare. Procesul descris
anterior este apoi reluat din nou si din nou pana in momentul in care unul dintre
criteriile specificate de analist este indeplinit.

Diferenta dintre predictiile realizate de reteaua neuronala si valorile reale, eroarea,
este calculata folosind o asa numita functie pierdere (loss function). In cazul modelelor

8 Pentru un exemplu simplu de calcul in faza de propagare inversa (backpropagation) se poate

consulta linkul Backpropagation Example, respectiv prezentarea video Backpropagation
Details Pt. 1: Optimizing 3 parameters simultaneously.
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de clasificare (urmarim sa estimam probabilitatea), functia pierdere folositd cel mai
adesea este cross-entropy loss. Scopul instruirii este de a minimiza tocmai aceasta
eroare / pierdere (valoarea functiei pierdere), deci de a creste calitatea predictiilor,
procesul numindu-se optimizarea pierderii (loss optimization). Minimizarea pierderii
se realizeaza prin ajustarea coeficientilor retelei. Pentru a afla minimul functiei pot fi
folositi diferiti algoritmi de optimizare, cel mai utilizat fiind , gradient descent”
(ajustarea coeficientilor se face n directia negativului gradientului).

Figura 9.1-2. Procesul de invdtare in cadrul unei retele neuronale:
propagare inainte (feed forward) si propagare inversd (backpropagation)

Feed Forward Neural Network Neural Network — Backpropagation

Input Layer Hidden Layer Output Layer Input Layer Hidden Layer Output Layer

Information flows in forward direction only

© machinelearningknowledge.ai @ machinelearningknowledge. ai

Sursa: https://machinelearningknowledge.ai,

n faza de propagare inainte, la nivelul fiecirui neuron ascuns sau de output, sunt
realizate doua operatii majore (Figura 9.1-3). Prima data este calculata suma dintre
produsul fiecarei valori de input si coeficientul de ponderare (weight) la care se
adauga constanta (bias) (vezi partea din stanga a figurii). Aceasta este pasul de
combinare a valorilor. Valoarea nou obtinuta este apoi transformata pe intervalul [-
1;1] folosind o functie de transformare (logistica in imagine, dar poate fi si de alt
tip). Noua valoare rezultata este folositd ca input pentru neuronii din stratul
urmator. Cele doua functii combinate formeaza asa numita functie de activare.
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Figura 9.1-3. O prezentare schematicd a calculelor realizate in interiorul unui neuron
in faza de propagare inainte

imput
n output
x; *w; + bias; & f() o/ i

: i i i 1
=1 : functia de

functia de + ’

% transformare
combinare .
= functia de

activare

Pentru a avea o imagine si mai clara cu privire la procesul de instruire se poate
consulta Figura 9.1-4. Aceasta contine trei imagini: prima descrie punctul de start al
unei retele neuronale simple (doua atribute de input, un strat ascuns cu patru
neuroni si un atribut de output cu doua clase), respectiv doud faze intermediare
(starea retelei dupa 34, respectiv 79 cicluri de instruire). Pentru o ilustrare cat mai
veridica, am inclus pe langa cazurile din setul de date de instruire si cazurile din setul
de date de test. Initial, eroarea de clasificare este maxima si similara relativ la
ambele seturi de date (0.53/0.52), iar valorile coeficientilor sunt similare. Valorile
ponderarilor (weights) sunt ilustrate prin liniile conectoare dintre neuroni. O
grosime mai mare indica o valoare absoluta mai mare. Culoarea albastra indica o
valoare pozitiva, iar culoarea portocalie o valoare negativa. Observam ca la start
valorile absolute ale ponderarilor sunt similare (liniile au aproximativ aceeasi
grosime). Valoarea constantei (bias) este reprezentata prin patratul mic pozitionat
in partea stanga-jos a fiecarui neuron din stratul ascuns. Si Tn cazul acesta albastru
indica o valoare pozitiva, iar portocaliu una negativa; cu cat culoarea este mai
intensa, cu atat valoarea constantei este mai mare. La start, valorile constantelor
sunt relativ similare. La ciclul 34, ca urmare a invatarii (ajustarii coeficientilor),
eroarea scade la aproximativ jumdatate (0.24/0.34). Observam c&d valorile
coeficientilor difera (liniile conectoare — weights — au grosimi si culori diferite
comparativ cu liniile de la punctul de start; culorile si intensitatea acestora la nivelul
patratelor mici — constantele — difera si ele). Observam doua lucruri importante:
(1) functia estimata de reteaua neuronala este doar o aproximare grosiera a functiei
reale si (2) eroarea de clasificare este semnificativ mai mare in cazul setului de date
de test, deci reteaua neuronald a ,memorat” setul de date de instruire (overfitting).
La ciclul 79 eroarea scade si mai mult (0.05/0.08), iar valorile coeficientilor se
modifica si mai mult, accentuand directia de schimbare semnalata la ciclul 34.
Observam ca: (1) functia estimata de reteaua neuronala se suprapune foarte mult
cu functia reala si (2) eroarea de clasificare asociata setului de test este in continuare
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mai mare comparativ cu eroarea din testul de instruire. Desigur, procesul de
instruire poate continua, erorile scazand si mai mult. Cei care doresc, pot folosi
aceasta aplicatie online pentru a seta diferite configuratii, relativ la diferite seturi de
date, si a observa cum are loc invatarea pas cu pas.

Figura 9.1-4. O retea neuronaléd la momentul de start si dupd 34 / 79 cicluri (epoci)
de invatare
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FEATURES + — 1 HIDDEN LAYER QUTPUT
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=

X22

X1x2 This is the output
from one neuron

Hover to see it

Sursa: https://playground.tensorflow.org,

invatarea unor relatii nonliniare

Tn exemplul anterior am vizut c3 reteaua neuronald a reusit sd invete relatii de tip
nonliniar. Acest lucru a fost posibil ca urmare a faptului ca numarul de neuroni
ascunsi a fost mai mare decat numarul neuronilor (atributelor) de input. O solutie
alternativa consta in cresterea numarului atributelor de input: putem include
atribute noi sau transformari ale atributelor initiale. in Figura 9.1-5 am prezentat
comparativ procesul de Tnvatare Tn doua situatii care difera doar prin faptul ca intr-
un caz am folosit ca predictori si transformari ale atributelor originale (patratul
acestora). In cazul in care predictorii sunt doar atributele originale, reteaua
neuronala nu reuseste sa invete relatiile din setul de date: dupa 10 cicluri sunt
clasificate corect 51% din cazuri, iar dupa 100 cicluri tot raman clasificate corect 73%
din cazuri. In cazul in care alaturi de predictorii originali includem si transformdri ale
acestora, reteaua neuronala reuseste sa invete relatiile din setul de date: dupa 10
cicluri sunt clasificate corect doar 97% din cazuri, iar dupa 100 cicluri 99.9%.
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Figura 9.1-5. invétarea unor relatii nonliniare: atribute originale vs. transformate
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Avantaje si dezavantaje

Retele neuronale prezinta o serie de avantaje si dezavantaje. Printre avantaje se
numara cel putin urmatoarele:

- Pot modela automat relatii nonliniare complicate, precum si efecte de
interactiune.

-  Gestioneaza relativ bine date problematice, afectate de outlieri si erori
aleatoare.

- Pot fi folosite pentru a rezolva ambele tipuri de probleme (clasificare si
regresie).

- Pot lucra cu atribute de tip metric si categorial. Atributul dependent (label)
poate fi metric sau categorial. La fel si atributele independente.

- Performeaza bine cu date mari (multe cazuri si atribute) din aproape orice
domeniu.

- Predictiile pot fi bune si in cazul subiectilor cu valori extreme.

Desigur, toate aceste avantaje sunt insotite de anumite costuri. Printre dezavantaje
se numara si urmatoarele:

- Procesul de stabilire a topologiei finale a retelei neuronale este unul dificil,
fiind adesea necesara testarea unor configuratii multiple. Procesul de
optimizare al parametrilor (numarul acestora este foarte mare) este unul
indelungat si necesita o serie de informatii precum si experienta.

—  Drumul parcurs pana la rezultatul obtinut (legatura dintre input si output)
este mai putin vizibil, intuitiv. Este un algoritm de tip ,black box” (cutie
neagrd), deci avem nevoie de analize ulterioare pentru a intelege cum a
ajuns algoritmul la acel rezultat.

- Uneori algoritmul nu converge spre solutia optima, produce o solutie care
este buna, dar nu este neaparat cea mai buna.

- Uneori performanta pe setul de testare este mult mai slaba comparativ cu
performanta pe setul de instruire (overfitting).

- Functie de complexitatea modelului si numarul de cazuri, timpul necesar
pentru rularea modelului poate fi relativ mai mare.

— Daca atributele sunt de tip categorial, transformarea lor in atribute
numerice va produce un set de date cu mult mai multe atribute, deci
complexitatea modelului (numarul atributelor de input, numarul straturilor,
numarul nodurilor) va creste exponential. Prin urmare e nevoie ca setul de
date de instruire sd includa un numar foarte mare de cazuri.
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- Atunci cand setul de date are putine cazuri (< 1000, functie si de numarul
de atribute), e posibil ca alti clasificatori sa performeze relativ mai bine.

9.2. Un exemplu didactic

Toate exemplele prezentate aici Tn acest sub-capitol, respectiv in urmatorul sunt
realizate in RapidMiner folosind operatorul Neural Net. inainte de a trece efectiv la
prezentare acestor exemple este necesar sa descriem pe scurt parametrii asociati
acestui operator chiar daca o parte a informatiilor prezentate aici se regasesc sub o
forma apropiata si in sub-capitolul anterior.

Parametrii operatorului Neural Net

Parametrul hidden layers permite setarea numarului de straturi intermediare,
respectiva numarului de neuroni (noduri) asociat fiecarui strat. Cu cat includem mai
multe straturi si mai multi neuroni, cu atat complexitatea modelului creste, deci,
teoretic, reteaua va putea modela cu succes relatii mai complicate. Dezavantajul
este ca modelul obtinut va avea sanse de generalizare mai reduse. Daca nu definim
niciun strat ascuns, modelul va include automat un singur strat cu un numar de
noduri egal cu (# atribute + # clase) / 2 + 1. Daca setdm numarul de noduri la -1,
numérul de noduri va fi stabilit folosind aceeasi formul4. intotdeauna numarul de
noduri final va fi mai mare cu unu fata de numarul de noduri cerut de utilizator.
Nodul suplimentar, denumit constanta sau distorsiunea (bias), poate fi recunoscut
prin faptul ca nu va fi conectat la nodul anterior, respectiv are o culoare diferita.

Parametrul training cycles se refera la numarul de cicluri de instruire. Dupa fiecare
ciclu, reteaua neuronald calculeaza eroarea si, in functie de marimea si sensul
acesteia, ajusteaza valorile coeficientilor (ponderarile si constantele) cu scopul de a
reduce eroarea de predictie. Acest proces este repetat de un numar de ori egal cu
valoarea setatd pentru acest parametru.

Parametrul learning rate sau rata de Tnvatare specifica cat de mult se schimba
coeficientii (weights si biases) la fiecare ciclu. Firesc, valoarea parametrului nu poate
fi zero. Adesea, o rata mai mica a schimbarii creste sansele de a gasi ,valorile
corecte” (desigur, daca avem un numar suficient de mare de cicluri). Pentru
sigurantd e de preferat sa folosim initial o rata relativ mai mare pe care sa o reducem
pe masura ce creste numarul de cicluri.
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Parametrul momentum adauga o parte din valoarea cu care a fost modificata
ponderarea anterioard la ponderarea actuala. Scopul este de reduce sansele ca
modelul sa considere ca valoarea minima a erorii obtinute la un moment dat este si
valoarea minima maxima, respectiv pentru a nu permite schimbari bruste de
directie a sensului in care sunt modificate ponderarile.

Parametrul decay indica faptul ca rata de invatare va fi redusa de la un ciclu la
urmatorul. Parametrul shuffle solicita ca ordinea cazurilor din setul de date sa fie
aleatoare, iar parametrul normalize rescaleaza automat valorile atributelor pe
intervalul [-1;1]. Parametrul epsilon indica valoarea erorii la care procesul de
optimizare (instruire) se opreste. Daca selectam parametrul use local random seed
siindicdm o valoare pentru local random seed, vom obtine aceeasi solutie de fiecare
data cand rulam procesul.

Descrierea unei retele neuronale simple si a procesului de estimare

n Figura 1.3-1 am prezentat un exemplu simplu de retea neuronald asa cum am
definit-o in RapidMiner, respectiv valorile estimate ale coeficientilor si predictiile
obtinute. Setul de date este unul foarte simplu, avand doar doua atribute
independente si 10 cazuri (este acelasi set folosit si in capitolele anterioare in cadrul
exemplelor didactice). Reteaua neuronala include un singur strat ascuns, definit
automat de RapidMiner. Acesta include, definit tot automat, trei neuroni (formula
de calcul este: (2 atribute + 2 clase) /2 +1=4/2 + 1 = 3). In reprezentarea grafica
realizata de RapidMiner, ultimul cerculet din stratul ascuns e de fapt constanta
(threshold / bias), nu un neuron propriu-zis (la fel si ultimul cerculet din stratul de
input). Pentru a evita o posibild confuzie intre neuron si constanta, in graficul realizat
manual am preferat sa nu includ un cerculet suplimentar pentru fiecare constanta
si am sugerat prezenta acesteia folosind litera C pozitionata in interiorul fiecarui
neuron ascuns, respectiv de output.

Setadrile operatorului Neural Net sunt partial modificate comparativ cu setarile
implicite: deoarece am preferat ca instruirea sa porneasca de la o rata de invatare
mare care sa scada in timp, am crescut rata de nvatare la 0.9 (aproape valoarea
maxima) si am selectat parametrul Decay; pentru a permite schimbarea mai rapida
a directiei In care se schimba coeficientii am crescut valoarea parametrului
momentum de la 0.1 la 0.9 (aproape valoarea maxima); pentru a obtine aceleasi
rezultate de fiecare datd, am setat un numar aleator (random seed).
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Figura 9.2-1. Un exemplu didactic de retea neuronald in RapidMiner

Modelul de predictie:
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5 = nu nu 6
& & da da 5 momentum % 0.9 @
7 7 nu da 3 /| decay @
8 8 nu da 2
/| shuffle @
9 9 nu da 1
10 10 nu da 0 /| normalize @
error epsilon 1.0E-4 @
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Reteaua neuronala:
Grafic manual cu explicatii

IN1-IN; = noduri / neuroni input
N1-N3 = noduri / neuroni ascunsi
ON;-ON; = noduri / neuroni output
W11-W3s = ponderarile (weights)
C;-Cs = constantele (bias, threshold)

Reteaua neuronala:
Descriere matematica (RapidMiner)

Valorile finale ale coeficientilor
(weights si biases) la nivelul fiecarui
neuron din stratul ascuns, respectiv
de output. Observam ca toate functie
de transformare sunt de tip sigmoid
(logistic). De asemenea, constanta
este denumita Bias dacd neuronul
apartine de stratul ascuns, respectiv
Threshold daca neuronul apartine de
stratul de output.

Copii =da: 0.011
Insat: -1.077
Bias: -0.899

Node 2 (Sigmoid)
Copii =da: 1.223
Insat: 3.615
Bias: -0.690

Node 3 (Sigmoid)

Copii = da: -0.305

Node 1: -0.897
Node 2: 3.152
Node 3: 0.994
Threshold: -1.632

Class 'nu' (Sigmoid)
Node 1: 0.892
Node 2:-3.178
Node 3:-0.970
Threshold: 1.637

Insat: 1.432
Bias: -1.107
Setul de date + predictiile:

RowNo.  Id Pleacd  prediction(Pleacd) confidence(da) confidence(nu) Copii=da Insat
1 1 da da 0.829 0.171 0 10
2 2 da da 0.752 0.248 0 9
3 ¥ da da 0.622 0.378 0 g
4 4 nu nu 0.459 0.541 0 7
5 5 nu nu 0.322 0.678 0 f
& & da da 0.573 0.427 1 5
7 7 nu nu 0.278 0722 1 3
] 8 nu nu 0.195 0.805 1 2
9 9 nu nu 0.150 0.850 1 1
10 10 nu nu 0.127 0.873 1 0
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in Tabelul 9.2-1 am ilustrat pasii parcursi pentru a ajunge de la date la predictii.

Obiectivul este de a analiza aceleasi date si de a ajunge la predictiile obtinute cu

ajutorul RapidMiner (Figura 9.2-1, ultima linie). Primul pas constad in rescalarea

valorilor atributelor pe intervalul [-1;1]. Tl putem realiza simplu folosind formula:
X — Xpi

Xrescalat[-1;1] = 2 x X—mm -1

max ~ Xmin

De exemplu, relativ la cel de al doilea caz din setul de date, observam ca atributul
Insat (insatisfactia muncii) ia valoarea 9. Dorim sa rescaldam aceasta valoare pe
intervalul [-1;1]. Observam ca valoarea maxima inregistrata pentru acelasi atribut
este 10, iar valoarea minima este 0. Aplicind formula de mai sus, valoarea 9

rescalatd devine 0.8 (2 « 190‘_00 —1). Alternativ, am fi putut rescala datele pe intervalul

[0;1] folosind formula:

X — X - Xmin
rescalat[0;1] Xmax — Xmin

La pasul doi, folosind valorile rescalate ale nodurilor de input si valorile coeficientilor
estimati (weight si bias), calculam valorile nodurilor din stratul ascuns folosind
formula:

valoare nodj = x1 * wyj + X3 * Wy + -+ x; * wy; + bias;

Valoarea fiecarui nod ascuns este egala cu suma fiecarei valori de input inmultita cu
ponderarea la care addugam biasul asociat nodului respectiv. De exemplu, pentru
cazul 1, valoarea primului nod ascuns va fi egald cu -1.987. Procedam la fel pentru
toate cazurile si nodurile ascunse.

—1%0.011+1#(-1.077) — 0.899 = 0.011 — 1.077 — 0.899 = —1.987

i-Lﬁ-Li

La pasul trei transformam valorile asociate nodurilor invizibile folosind o functie de
tip sigmoid (logistica; pot fi folosite si alte functii, ReLU® de exemplu):

1

1+ e—valoarenodj

valoare nod; transformata sigmoid =

De exemplu, relativ la primul caz si primul nod, valoarea transformata este 0.121
1 « . s s
(;751ss7)- La pasul patru calculam valoarea de input asociata fiecdrei clase a

variabilei de interes (Pleacd). Similar cu pasul doi, valoarea fiecarui nod de output

® Rectified Linear Unit
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este egala cu suma fiecarei valori de input inmultita cu ponderarea la care adaugam
constanta (threshold) asociata nodului respectiv. De exemplu, pentru primul caz si
clasa DA, aceasta valoare este 1.574. Procedam la fel pentru toate cazurile si
nodurile de output.

0.121 * (—0.897) + 0.846 * 3.152 + 0.652 * 0.994 — 1.632 = 1.574

La pasul cinci transformam valorile obtinute la nodurile de output folosind tot o
functie de tip sigmoid. De exemplu, pentru primul caz si clasa DA, valoarea 1.574
transformata devine 0.828, iar pentru primul caz si clasa NU, valoarea transformata este
0.171. Deoarece valoarea asociata clasei DA este mai mare, predictia va fi ca primul caz
apartine clasei DA. Observam ca predictia este corectd. Procedam la fel pentru toate
cazurile si nodurile de output si observam ca toate predictiile sunt corecte.

Tabelul 9.2-1. Un exemplu didactic de retea neuronald: de la date la predictii

Valori
noduri Valori noduri Valori noduri
Setul de date input Valori noduri invizibile Valori noduri output Predictia
initial rescalate invizibile transformate output  transformate modelului

Clasa Clasa Clasa Clasa Clasa Evaluare

Id Pleaca Copii Insat Copii Insat N1 N2 N3 N1 N2 N3 DA NU DA NU prezis3 predictie

1 da 0 10 -1 1.0 -1.987 1.702 0.630 0.121 0.846 0.652 1.574 -1.576 0.828 0.171 da  corectd
2| da 0 -1 0.8 -1.772 0.979 0.344 0.145 0.727 0.585 1.110 -1.111 0.752 0.248 da  corectd
3 da 0 8 -1/ 0.6 -1.556 0.256 0.057 0.174  0.564 0.514 0.500 -0.498 0.622 0.378 da  corectd
4 nu 0 7 -1 0.4 -1.341-0467 -0.229 0.207 4 0.385 0.443 -0.163 0.168 0.459 0.542 nu corectd
5 nu 0 6 -1 0.2 -1.125-1.190 -0.516  0.245| 0.233 0.374 -0.745 0.752 0.322 0.680 nu corectd
6 da 1 5 1 0.0-0.888 0.533 -1.412 0.292 0.630 0.196 0.288 -0.296 0.571 0.427 da  corectd
7 nu 1 3 1 -0.4-0457-0.913 -1.985 0.388 0.286 0.121 -0.957 0.955 0.277 0.722 nu corectd
8 nu 1 2 1 -0.6 -0.242 -1.636 -2.271 0.440 0.163 0.094 -1.420 1.421 0.195 0.805 nu  corectd
9 nu 1 1 1 -0.8-0.026 -2.359 -2.558 0.493 0.086 0.072 -1.731 1.733 0.150 0.850 nu corectd
10 nu 1 0 1 -1.0 0.189 -3.082 -2.844 0.547 0.044 0.055 -1.930 1.932 0.127 0.874 nu  corectd

in Tabelul 9.2-1 am folosit valorile finale estimate ale coeficientilor (weights,
biases/thresholds). Evident, la momentul de start al invatarii (primul ciclu), valorile
coeficientilor nu sunt cunoscute, algoritmul alegand aleatoriu valorile de start ale
acestora. Desigur, procedand astfel reteaua neuronala produce cel mai adesea
multe predictii gresite. De exemplu, daca valorile coeficientilor ar fi cele din Tabelul
9.2-2, la finalul primului ciclu, respectiv al celui de al doilea, reteaua neuronala ar
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prezice ca toate cazurile apartin clasei NU, deci patru predictii ar fi incorecte
(cazurile sunt DA, dar reteaua prezice ca sunt NU) (Tabelul 9.2-3).

Tabelul 9.2-2. Valorile coeficientilor (exemplul didactic)

Ciclul 1 Ciclul 2

Nod Weight Weight . Nod Weight Weight .

ascuns Copii Insat Bias ascuns Copii Insat Bias
N1 -0.322 0.236 -0.283 N1 -0.466 0.281 -0.715
N2 -0.375 0.320 -0.355 N2 -0.555 0.423 -0.766
N3 -0.309 0.295 -0.286 N3 -0.455 0.423 -0.707
Ciclul 1 Ciclul 2

DA -0.295 -0.234 -0.262 -0.646 DA -0.564 -0.420 -0.489 -1.350
NU 0.302 0.185 0.281 0.627 NU 0.566 0.365 0.503 1.326

Tabelul 9.2-3. Predictiile si erorile dupa fiecare dintre primele doud cicluri de instruire

(exemplul didactic)
Va: Yalorl . . . Valori Predictia Eroare
1 lori input Valori output Valori transformate Valori output . "
transformate modelului absoluta
obs. rescalate

1 da -1 1.0 0.275 0.340 0.318 0.568 0.584 0.579 -1.102 1.069 0.249 0.751 nu incorectd 0.141 0.141
2 da -1 0.8 0.228 0.276 0.259 0.557 0.569 0.564 -1.091 1.059 0.251 0.749 nu incorecta 0.141 0.141
3 da -1 0.6 0.181 0.212 0.200 0.545 0.553 0.550 -1.080 1.048 0.253 0.747 nu incorecta 0.141 0.141
4 nu -1 0.4 0.133 0.148 0.141 0.533 0.537 0.535 -1.069 1.038 0.256 0.744 nu corectd 0.142 0.142
5 nu -1 0.2 0.086 0.084 0.082 0.522 0.521 0.520 -1.058 1.027 0.258 0.742 nu corecta 0.142 0.142
6 da 1 0.0 -0.605 -0.730 -0.595 0.353 0.325 0.355 -0.919 0.894 0.285 0.715 nu incorectd 0.146 0.146
7 nu 1 -0.4 -0.699 -0.858 -0.713 0.332 0.298 0.329 -0.900 0.875 0.289 0.711 nu corectd 0.146 0.146
8 nu 1 -0.6 -0.747 -0.922 -0.772 0.322 0.285 0.316 -0.890 0.866 0.291 0.709 nu corectd 0.146 0.146
9 nu 1 -0.8 -0.794 -0.986 -0.831 0.311 0.272 0.303 -0.881 0.857 0.293 0.707 nu corectd 0.146 0.146
10 nu 1 -1.0 -0.841 -1.050 -0.890 0.301 0.259 0.291 -0.872 0.848 0.295 0.705 nu corecta 0.147 0.147

Total 1.437 1.437
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2 \La;c:i re\i:rz:;tt:l;tlte Valori output Valori transformate Valori output trar:::l::ri\ate r::;ir:::i aE:Z?::é
1 da -1 1.0 0.032 0.212 0.171 0.508 0.553 0.543 -2.134 2.088 0.106 0.894 nu incorectd 0.085 0.085
2 da -1 0.8 -0.024 0.127 0.086 0.494 0.532 0.522 -2.107 2.062 0.108 0.892 nu incorectd 0.086 0.086
3 da -1 0.6 -0.080 0.043 0.002 0.480 0.511 0.500 -2.080 2.036 0.111 0.889 nu incorectd 0.088 0.088
4 nu -1 0.4 -0.137 -0.04:-0.083 0.466 0.490 0.479 -2.053 2.009 0.114 0.886 nu corecta 0.089 0.089
5 nu -1 0.2 -0.193 -0.12¢-0.167 0.452 0.468 0.458 -2.026 1.983 0.117 0.883 nu corectd 0.091 0.091
6 da 1 0.0 -1.181 -1.32-1.162 0.235 0.211 0.238 -1.687 1.656 0.156 0.844 nu incorecta 0.111 0.111
nu 1 -0.4 -1.293 -1.49(-1.331 0.215 0.184 0.209 -1.651 1.620 0.161 0.839 nu corectd 0.113 0.113
8 nu 1 -0.6 -1.350 -1.57¢-1.416 0.206 0.172 0.195 -1.634 1.603 0.163 0.837 nu corecta 0.114 0.114
9 nu 1 -0.8 -1.406 -1.65¢-1.500 0.197 0.160 0.182 -1.617 1.588 0.166 0.834 nu corectd 0.115 0.115
10 nu 1 -1.0 -1.462 -1.74¢-1.585 0.188 0.149 0.170 -1.602 1.572 0.168 0.832 nu corectd 0.116 0.116

Total 1.009 1.009

Erorile din Tabelul 9.2-3 sunt calculate folosind formula:

erry = V(1 — ) Vk — Ii)

unde k este numarul cazului, yx este 0 daca nodul de output se refera la clasa NU,
respectiv 1 daca nodul de output se refera la clasa DA, iar yx este probabilitatea
estimatd de model ca acel caz s apartina clasei k (0=NU sau 1=DA in acest caz). in
tabel am trecut doar erorile absolute. De exemplu, dupa primul ciclu de instruire,
pentru primul caz din setul de date didactic (apartine de clasa DA) eroarea asociata
nodului de output DA este egala cu 0.249 * (1 - 0.249) * (1 - 0.249), adica 0.141, iar
eroarea asociata nodului de output NU este egald cu0.751 * (1-0.751) * (0-0.751),
adicd -0.141 (valoarea absolutd este 0.141). Tot relativ la primul caz, dupa ciclul doi
eroarea scade la 0.085 pentru fiecare din cele doua clase. De asemenea, observam
cad suma erorilor relativ la fiecare clasa scade si ea (de la 1.437 la 1.009).

Cu privire la Tabelul 9.2-3 observam ca valorile coeficientilor (weights si biases)
difera de la ciclul 1 la ciclul 2. Ajustarea valorilor coeficientilor se realizeaza in asa fel
incat eroarea sa scada. Pentru aceasta, e nevoie ca informatia cu privire la marimea
erorii sa fie transmisa dinspre stratul de output inspre neuronii din stratul ascuns si apoi
inspre neuronii din stratul de input (de aici si numele algoritmului: propagare inversa).
Noua valoare a unui coeficient se calculeaza tinand cont de vechea valoare (8 = bias; w
= weight), de rata invatarii (), de momentum (m) si de eroare (err). Prima data calculdm
rata schimbarii, apoi valoarea noua a coeficientului. Formulele utilizate sunt cele de mai
jos (am exemplificat doar pentru coeficientul weight):

Awi,j =% erT:" * ni’j

new _ .,,old
wiit =wiio FAw +mx Ay

o)
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unde
Aw = rata schimbdrii coeficientului weight;; | = parametrul rata invatarii
At = rata schimbarii la ciclul anterior m = parametrul momentum
w"®¥ = valoarea noua a coeficientului weight err = eroarea
we! = valoarea anterioar a coeficientului n = valoarea nodului
weight

Procesul de ajustare incepe cu recalcularea coeficientilor din stratul de output, apoi
a celor din stratul ascuns, dupa care reteaua neuronala recalculeaza eroarea finala
folosind valorile noi ale coeficientilor si tot asa, iterativ, pana cand eroarea scade
sub pragul indicat sau pana se atinge numarul de cicluri specificat. Daca selectam
optiunea Decay, rata de invatare va fi tot mai mica pe masura ce trecem de la un
ciclu la urmatorul. Scaderea treptata a ratei de invatare creste sansele de a gasi cea
mai buna solutie.

Ajustarea coeficientilor se poate face prin una dintre urmatoarele doua modalitati:
(1) ajustarea dupa fiecare caz, deci coeficientii se modifica de fiecare data ce un caz
trece prin retea (case updating) si (2) ajustarea dupa ce toate cazurile au trecut prin
retea, procesul reluandu-se de numarul de ori specificat de analist (batch updating).
n cazul modalitatii (2), eroarea este egald cu suma erorilor relativ la toate cazurile.
Ajustarea coeficientilor dupa fiecare caz duce in final la predictii mai bune, dar
procesul de estimare dureaza mai mult. RapidMiner foloseste ajustarea caz cu caz
(case updating).

9.3. Exemple de utilizare a retelelor neuronale in RapidMiner

Pentru o prezentare introductiva cu privire la construirea unei retele neuronale in
RapidMiner se poate vedea filmuletul Neural Nets demo. Pentru o serie de alte
exemple se pot consulta cartile recomandate la inceputul acestui capitol.

Un model simplu

Pentru acest exemplu vom folosi aceleasi trei atribute din setul de date
»employee_attrition” si vom realiza un model de clasificare de tip retea neuronala.
Scopul analizei este predictia situatiilor de parasire a companiei in functie de vechimea
fn munca si munca peste program. Desigur, ne asteptam ca o vechime mai mare sa
reduca sansele de plecare, iar munca peste program sa le creasca. Pasii realizarii acestui
model in RapidMiner, rezultatele obtinute si interpretarea lor apar in Figura 9.3-1.
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Figura 9.3-1. Retea neuronald: un model simplu in RapidMiner

Pasul 1:

Realizam procesul din imaginea de mai jos (procesul si datele utilizate sunt incluse in folderul asociat
volumului). Seturile de date utilizate sunt ,employee_attrition_training_validation” (instruire),
respectiv ,employee_attrition_testing” (testare). Relativ la ambele seturi de date am pastrat doar
atributele Attrition, OverTime si YearsAtCompany (operatorul ,Select Attributes”). Includem
operatorul Neural Nets cu setarile din imagine si restul operatorilor. Rulam modelul.

Retrieve Train Hominal to Humerical Select Attributes Heural Net
aut Qo2 b e @ === exa ) tra mod
i 'C F 7 orif) aif) " ea
m) |y v
R
Retrieve Test Nominal to Humeric... Select Attributes (2) Performance
c outF ( exa f“" exa ) ( exa s exa ) { | lab % per
v § orif) = o ) ﬂ per exa
mp | v
v

Rezultate (setul de instruire):

Seturile de date contin doar atributele selectate anterior (in imagine apar primele 5 cazuri din setul
de instruire). Distributia statisticd a atributului de interes — Attrition — este 0.161 pentru clasa Yes
(pleaca) si 0.839 pentru clasa No (nu pleaca).

Row No. Id Aftrition  OverTime =Yes  YearsAtCompany
Parameters
1 4 Yes 1 0
.« Neural Net
2 s A L E hidden layers ; Edit List (1). @
3 T Mo 0 2
training cycles 200 @
4 10 Mo 1 1
5 14 Mo 0 5 learning rate % 0.9 @
momentum % 0.9 (6]
m Mominal values e 7] decay o
1 | shuffle ®
| normalize @
Ind... Nominal value Absolute count Fraction
error epsilon 1.0E-4 @
1 Mo 863 0.339
/| use local random seed @
2 Yes 166 0.161
x local random seed 1992 @
Close
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Rezultate (setul de testare):

Relativ la setul de testare, modelul produce predictiile din imagine (am inclus primele 5 cazuri si alte
trei de interes in contextul acestui exemplu). Coloana Attrition prezinta situatia real3, iar coloana
»prediction(Attrition)” predictia realizatd de model. Observam ca obtinem si predictii gresite (Id 1
si 165). Probabilitatile asociate predictiilor apar pe coloanele ,,confidence”. Relativ la fiecare caz,
clasa care are asociatd cea mai mare probabilitate (confidence) prezisa, determina clasa la care
modelul prezice ca apartine acel caz. Pragul de probabilitate implicit in functie de care un caz este
prezis a apartine unei clase sau alteia este 50%. Astfel, daca probabilitatea este sub 50% modelul
prezice ca acel caz apartine clasei No (angajatul nu pleacd). Daca probabilitatea este cel putin 50%,
clasa prezisa va fi Yes (angajatul pleacd). Cazurile au asociate diferite probabilitdti de a pleca. Cea
mai mica probabilitate estimata este 6% — angajatul 165 — are o vechime de 40 ani si nu munceste
peste program (mai sunt si alte cazuri cu o probabilitate similara). Cea mai mare probabilitate, 0.598
(59.8%), apare in cazul angajatilor 167 si 811 (amandoi au o vechime mai mica de un an si muncesc
peste program). Dat fiind faptul ca pragul de probabilitate implicit este 0.5, modelul prezice ca
angajatii 167 si 811 vor pleca.

RowNo.  Id Attrition  prediction(Attrition) = cc o(No)  c e(Yes) = Overlime=Yes YearsAtCompany
1 1 Yes No 0.741 0.259 1 6

2 2 No No 0.939 0.061 0 10

3 8 No No 0.930 0.070 0 7

4 17 No No 0795 0205 0 1

5 12 No No 0937 0.063 0 9

41 167 Yes Yes 0.402 0.598 1 0

40 165 Yes No 0.942 0.058 0 40

Reteaua neuronala apare la sectiunea Improuved Neural Net. La tabul Neural Net este prezentata
varianta grafica retelei, iar la Description transpunerea matematica. Observam ca stratul de input
contine trei neuroni: cele doua atribute independente (OverTime si YearsAtCompany) si Constanta
(Bias / Threshold). Stratul invizibil include tot trei neuroni, unul fiind o altd Constants, iar stratul de
output este format din doi neuroni asociati celor doua clase ale atributului de interes. Observam ca
neuronii asociati constantelor nu au intrari, doar iesiri. Reprezentarea grafica a legaturilor dintre
doi neuroni oarecare sugereazad intensitatea legaturii (weight) dintre acestia. Cu cat linia respectiva
este mai inchisa la culoare, cu atat legatura este mai intensa in termeni absoluti (intensitatea poate
fi negativd sau pozitivd). Observam cd legaturile dintre atributul de input vechime in munca si
neuronii invizibili sunt relativ mai intense (comparativ cu legaturile asociate atributului munca peste
program). Valorile ponderarilor si constantelor pot fi vazute la tabul Description. Niciuna dintre cele
douad variante de prezentare a modelului nu ne spune nimic despre cum anume ajungem de la
valorile de input la cele de output, cati angajati pleaca si cati rdman, respectiv ce caracteristici au
acestia.
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Hidden 1

Output

OverTime = Yes: - Node 1: 2.663
Input Hidden 1 Output 0.184 Node 2: 1.460
YearsAtCompany: Threshold: -1.330
C\ _ 7.925
Weights: Bias: 7.481 Class 'Yes' (Sigmoid)
(z.ssa
-
-1.330 (Thresheld) Node 2 (Sigmoid) Node 1:-2.663
---------------- Node 2: -1.460
OverTime = Yes: - Threshold: 1.330
3.413
YearsAtCompany:
4.850
Bias: 2.864

Sectiunea PerformanceVector contine matricea de confuzie si diferite masuri ale performantei
clasificarii (cele selectate) calculate relativ la setul de date de testare. Acuratetea predictiei este
mare (84%) doar pentru ca majoritatea angajatilor nu pleaca. Relativ la clasa de interes pentru noi,
cei care pleacd, calitatea predictiei e destul de slaba: precizia clasificdrii acestei clase este 50%
(jumatate dintre cazurile prezise ca pleaca chiar pleaca), iar reamintirea doar 17% (modelul
identifica doar 17% dintre angajatii care pleaca efectiv). Pragul implicit al clasificarii este 50%.
Pentru a creste calitatea modelului relativ la clasa de interes, putem reduce aceste prag (Threshold)
la 30% de exemplu si sa clasificam toate cazurile cu probabilitatea prezisa de a pleca de cel putin
30% ca angajati care pleaca. Desigur, in acest caz ponderea erorilor de tip | va creste.

accuracy: 83.90%

true No true Yes class precision
pred. Mo 358 59 85.85%
pred. Yes 12 12 50.00%
class recall 96.76% 16.90%

set testare, prag implicit 50%

Un model relativ mai complex

Pentru acest exemplu vom folosi setul de date ,employee_attrition”. Ne propunem
sa realizam un model de clasificare bazat pe o retea neuronala cu scopul de a prezice
situatiile de parasire a companiei. Pasii realizarii acestui model in RapidMiner,

rezultatele obtinute si interpretarea lor apar in Figura 9.3-2.
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Figura 9.3-2. Retea neuronald: un model relativ mai complex in RapidMiner

Pasul 1:

Realizim procesul din imaginea de mai jos. In folderul asociat volumului am inclus dou3 versiuni ale
acestui proces: o versiune mai simpla, fara setarea pragului de probabilitate (acesta este stabilit
implicit la 0.5) si o versiune care ofera posibilitatea setarii pragului de probabilitate. Toate datele
necesare sunt pregatite anterior in interiorul operatorului Subprocess. Setul de date utilizat pentru
instruirea modelului este ,,employee_attrition_training_validation”. Setul utilizat pentru testarea
modelului este ,employee_attrition_testing”. Includem operatorul Neural Net cu setarile
modificate conform imaginii (modelul include doua straturi invizibile, primul cu 10 neuroni, al doilea
cu cinci). Tn cazul modelului 2 includem operatorii care ne ajuté s3 setdm pragul de probabilitate
dorit (Create Threshold si Apply Threshold). Includem operatorul necesar pentru aplicarea
modelului pe setul de date de testare, respectiv operatorul care calculeaza masurile de
performantd. Realizam conexiunile si ruldam procesul. La modelul 1, pragul de probabilitate este
setat implicit la 0.5 (prima clasa este No, a doua Yes). Prin urmare, modelul va prezice ca angajatii
n cazul cdrora valoarea atributului ,,confidence(Yes)” va fi mai mare de 0.5 vor pleca, iar restul vor
ramane. La modelul 2, pragul este stabilit manual la 0.3.

Parameters

. Neural Net

hidden layers 7 EditList (2).
Cross Validation
Lk ful 13 training cycles 1000
% exa 7
tes leaming rate % ‘u q
per
per Apply Model (2) momentum W 09
mod lab
Subprocess o " o HleEz=
L & . - 7| shutie

Rt Create Threshold (2) Apply Threshold (2)  Performance (Test)

ot [)
omF exa exa lab % per /| normatize
L f L]
—_ hr per exa
(S eror epsilon 1.0E-4

/| use local random seed

local random seed 1992

¥

Rezultate (setul de testare):

Relativ la setul de testare, modelul produce predictiile din imagine (am inclus primele 5 cazuri si alte
trei de interes in contextul acestui exemplu). Coloana Attrition prezinta situatia real3, iar coloana
,prediction(Attrition)” predictia realizata de model. Observam ca unele predictii sunt gresite (in
imagine, cele cu Id 1, 1038 si 746). Probabilitatile asociate predictiilor apar pe coloanele
,confidence”. Pentru fiecare caz este selectatd ca predictie clasa care are cea mai mare
probabilitate (confidence).
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Row No. Id Attrition prediction{Attrition) confidence(No) confidence(Yes)
1 1 Yes Yes 0.000 1.000
2 2 Mo Mo 1.000 0.000
3 8 Mo Mo 0.991 0.009
4 11 Mo Mo 1.000 0.000
5 12 Mo Yes 0.480 0.520
225 1038 Yes Mo 1.000 0.000
220 1026 Mo Mo 1.000 0.000
168 746 Mo Yes 0413 0587
41 167 Yes Yes 0.396 0.604
415 1944 Yes Yes 0.000 1.000

Sectiunea PerformanceVector contine matricea de confuzie si diferite masuri ale performantei
clasificarii (cele selectate), toate calculate relativ la ambele seturi de date (instruire si testare).
Observam ca acuratetea predictiei este de fiecare data peste 80%, ceea ce indica sanse mari de
generalizare a modelului de predictie. Chiar dacd de obicei calitatea clasificarii este mai bunad in
cazul setului de instruire comparativ cu cel de test, de aceasta datd este invers. Comparativ cu
modelul care a inclus doar doi predictori, modelul cu toti predictorii are o acuratete a clasificarii
similard (aceasta e doar putin mai mare), dar reuseste ca clasifice corect o pondere mai mare a
cazurilor de angajati care pleacd (ceea ce e foarte util din punct de vedere practic). in continuare,
modelul prezice mai bine situatia in care angajatii nu pleacd (precizia = 90/91%, reamintirea =
94/92%) comparativ cu situatia in care angajatii pleaca (precizia = 60/57%, reamintirea = 48/54%).

accuracy: 85.03% +/- 2.50% {micro average: 85.03%)

true Mo frue Yes
pred. No 813 104
pred. Yes 50 62
class recall 94.21% 37.35%

instruire, prag 50%
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accuracy: 84.26% +/- 1.88% {micro average: 84.26%)
true Mo true Yes
pred. Mo 800 99
pred. Yes 63 67
class recall 92.70% 40.36%
instruire, prag 30%
accuracy: 86.39%
true Mo true Yes
pred. Mo 347 37
pred. Yes 23 34
class recall 93.78% 47.89%
testare, prag 50%
accuracy: 85.94%
frue Mo frue Yes
pred. Mo Ry 33
pred. Yes 20 38
class recall 92.16% 53.52%
testare, prag 30%

Un exemplu relativ mai complex folosind operatorul Deep Learning

Operatorul Neural Net prezentat anterior permite o definire relativ mai limitata a
parametrilor si valorilor asociati unei retele neuronale. Daca dorim o flexibilitate mai
mare, folosim operatorul Deep Learning (instruire / invatare profunda). Operatorul
Deep Learning implementeaza intr-o maniera mult mai flexibila acelasi tip de retea
neuronala precum Neural Nets (multi-layer feed-forward artificial neural network
that is trained with stochastic gradient descent using back-propagation). Operatorul
Deeep Learning are in spate de fapt algoritmul companiei H20. Desigur, utilizarea
acestui operator nu duce neaparat la un model mai performant. Cateva prezentari
video in care este discutat si folosit operatorul in RapidMiner sunt urmatoarele:
Introduction to Deep Learning, Deep Learning for Classification, An Introduction to
Deep Learning | RapidMiner.

Utilitatea unei retele neuronale cu multe straturi si neuroni, a unei retele care
permite o definire cat mai flexibila a unui numar cat mai mare a parametrilor, este
cu atat mai evidenta cu cat functia care sta in spatele datelor este una mai complexa.
Sa consideram un exemplu simplu precum cel din imaginea de mai jos (Figura 9.3-3).
Fara a fi extrem de complicata, imaginea respectiva este una relativ complicata. Cu
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toate acestea, o retea neuronala cu doar doua atribute de input si un strat ascuns
cu doar patru neuroni, poate Tnvata relativ repede functia din spatele imaginii si sa
clasifice corect majoritatea cazurilor. Observam ca pe masura ce reteaua fnvata,
coeficientii se modifica, functia estimata se apropie tot mai mult de functia ,reald”,
iar eroarea de clasificare scade.

Figura 9.3-3. O ilustrare a procesului de instruire a unei retele neuronale care modeleazd
o functie relativ mai complexda

Training a neural net at iteration 0

Sursa: Tamas Szilagyi. 2017. Coding with Data. An animated neural net implementation.

n cele ce urmeazd vom exemplifica utilizarea operatorului Deep Learning folosind
acelasi exemplu (cel prezentat in sectiunea anterioara). Pentru inceput, prezentam
pe scurt parametrii operatorului Deep Learning:
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activation: alegem functia de activare (transformare) dorita; putem alege

una dintre urmatoarele functii: Tanh, TanhWithDropout, Rectifier,

RectifierWithDropout, = Maxout, = MaxoutWithDropout, ExpRectifier,

ExpRectifierWithDropout; functia implicita este Rectifier;

- hidden dropout ratios: optiunea devine activa doar daca am ales o functie
de activare care implica neincluderea unor atribute in etapa de instruire
(dropout); valoarea aleasa indica ponderea atributelor de input care vor fi
omise relativ la fiecare strat ascuns; scopul este de a creste sansele de
generalizare;

- hidden layer sizes: aici setdm numarul straturilor ascunse, respectiv
numarul neuronilor din care este format fiecare strat;

- reproducible: pentru a obtine de fiecare data exact acelasi model, e nevoie
sa selectam acest parametru;

- use local random seed: numarul aleator poate fi specificat doar daca am
ales anterior reproducible;

- epochs: numarul de epoci / cicluri de instruire, adicd de cate ori algoritmul
parcurge toate cazurile din setul de date; valoarea implicita este 10;

- compute variable importances: calculeaza importanta atributelor (cele mai
importante, respectiv cele mai putin importante);

- train samples per iteration: numarul de cazuri care va fi procesat la fiecare
iteratie (cand vor fi calculate scorurile, nu cand va fi actualizat modelul;
actualizarea se face dupa fiecare caz); valoarea 0 semnifici o epoca pe
iteratie, -1 indica numarul maxim de cazuri pe iteratie, iar -2 impune ca
numarul de cazuri sa fie stabilit automat;

- adaptative rate: implementeaza un algoritm de instruire adaptata
(ADADELTA); prin ajustarea ratei de invatare, intre straturi si de la un ciclu
la urmatorul, algoritmul ajuta la obtinerea mai rapida a convergentei,
simultan cu evitarea minimelor locale;

- epsilon: eroarea maxima admisa; devine activ doar daca parametrul
adaptative rate este selectat;

- rho: este echivalentul parametrului momentum al operatorului Neural Net;
valorile tipice sunt in intervalul [0.9;0.999]; devine activ doar daca
parametrul adaptative rate este selectat;

- learning rate: rata de invatare (similar cu parametrul de la Neural Net);
devine activ doar daca parametrul adaptative rate nu este selectat;

- rate annealing: contribuie la evitarea situatiei in care rata de invatare

ramane blocatd intr-o zona de minimum local; devine activ doar daca

parametrul adaptative rate nu este selectat;
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- rate decay: rata de invatare scade de la un strat la urmatorul strat (de
exemplu, daca rata de invatare la stratul 1 este 0.4 iar decay este 0.5, rata
de Tnvatare in cazul stratului 2 va fi 0.2); devine activ doar daca parametrul
adaptative rate nu este selectat;

- momentum start:; devine activ doar daca parametrul adaptative rate nu
este selectat;

- momentum ramp: valoarea momentum poate sa creascd doar dupa ce
cantitatea de invatare specificata la acest parametru are loc; devine activ
doar daca parametrul adaptative rate nu este selectat;

- momentum stable: controleaza valoarea finald a parametrului momentum
(momentum ramane acelasi dupa acest punct); devine activ doar daca
parametrul adaptative rate nu este selectat;

- nesterov accelerated gradient: o varianta modificata a functiei gradient
clasice; devine activ doar daca parametrul adaptative rate nu este selectat;

- standardize: standardizeaza atributele;

- L1:regularizare de tip L1; conexiunile (weights) cu valori absolute apropiate
de zero vor fi ignorate (se considera ca sunt zero); are rolul de a reduce
complexitatea modelului si a evita supra-ajustare (overfitting);

- L2: regularizare de tip L2; adaugd o anumita cantitate de zgomot (bias) la
valorile estimate ale coeficientilor cu scopul de a reduce varianta modelului;

- max w2: valoarea maxima pe care o poate lua patratul sumei ponderarilor
care intra intr-un neuron;

- loss function: functia utilizata pentru calcularea erorii; functiile Absolute,
Quadratic si Huber sunt potrivite pentru ambele tipuri de probleme
(regresie si clasificare); functia CrossEntropy se foloseste doar pentru
probleme de clasificare (dintre functiile posibile, este cea preferata); functia
Huber ajuta in cazul in problemelor de regresie cu outlieri;

- distribution function: specifica tipul de distributie asociat atributelor;
pentru atributele nominale consideram ca distributia este multinominal3,
iar pentru atributele numerice gausiana; pentru probleme de clasificare a
unor atribute binominale distributia este de tip Bernoulli; pentru probleme
de regresie putem alege dintre gaussian, possion, gamma, tweedie, quantile
si laplace;

- early stopping: instruirea se opreste atunci cand valorile specificate ale
parametrilor sunt atinse;

- missing values handling: in cazul in care setul de date contine cazuri cu
valori lipsa, putem alege ca algoritmul sa ignore cazurile cu valori lipsa sau
sa inlocuiasca valorile lipsa cu media atributului respectiv (valoarea modal3,
daca atributul este categorial);

Modele de clasificare in RapidMiner Studio 291 -




- 9 Reteaneuronala (Neural Net)

- max runtime seconds: durata maxima a instruirii in secunde (0 = oricat);

- expert parameters: o serie de alti parametri care ajuta la o si mai mare
flexibilitate Tn definirea retelei neuronale (se poate consulta documentatia
H20).

n Figura 9.3-4 am reluat exemplul din sectiunea anterioars, folosind de aceast3 dat3
operatorul Deep Learning. Ca de obicei, am inclus procesul si setarile operatorilor,
rezultatele obtinute si interpretarea lor.

Figura 9.3-4. Retea neuronald: un model relativ mai complex in RapidMiner — Deep
Learning

Pasul 1:

Realizdm procesul din imaginea de mai jos. Tn folderul asociat volumului am inclus o singurd
versiune a acestui proces, cea in care pragul de probabilitate este setat la 0.3 (orice alt prag poate
fi setat la fel de simplu). Toate datele necesare sunt pregatite anterior in interiorul operatorului
Subprocess. Setul de date utilizat pentru instruirea modelului este
,employee_attrition_training_validation”. Setul utilizat pentru testarea modelului este
,employee_attrition_testing”. Includem operatorul Deep Learning cu setarile modificate conform
imaginii (modelul include doua straturi ascunse, primul cu 10 neuroni, al doilea cu cinci). Includem
operatorii care ne ajuta sd setam pragul de probabilitate dorit (Create Threshold si Apply
Threshold). Includem operatorul necesar pentru aplicarea modelului pe setul de date de testare,
respectiv operatorul care calculeaza masurile de performanta. Realizam conexiunile si rulam
procesul. Pragul de probabilitate este setat la 0.3 (prima clasa este No, a doua Yes). Prin urmare,
modelul va prezice cad angajatii in cazul carora valoarea atributului ,,confidence(Yes)” va fi mai mare
de 0.3 vor pleca, iar restul vor ramane.

Cross Validation
exa % mad
exa
tes

per

Apply Model (2)

per

Subprocess

in E ot

Create Threshold (2) Apply Threshold (2) Performance (Test)
ot | )
out exa exa lab per
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Parameters Parameters
. Deep Learning . Deep Learning
activation % Rectifier ¥ |@
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/| use local random seed W i
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local randoim seed 1992 i L2 0.0 7
epochs 10.0 i T 100 :
/| compute variable importances D | oss function CrassEntrapy vla
train samples per iteration 2 distribution function AUTO v G
/| adaptive rate I early stopping i
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Rezultate (setul de testare):

Relativ la setul de testare, modelul produce predictiile din imagine (am inclus primele 5 cazuri si alte
trei de interes in contextul acestui exemplu — pentru comparatie, am ales cazurile selectate in
exemplul anterior, cel cu operatorul Neural Net). Coloana Attrition prezintd situatia reala, iar
coloana ,prediction(Attrition)” predictia realizatd de model. Observdm cd unele predictii sunt
gresite (in imagine, cele cu Id 1 si 1038). Probabilitatile asociate predictiilor apar pe coloanele
»confidence”. Pentru fiecare caz este selectatd ca predictie clasa care are cea mai mare
probabilitate (confidence).

Row No. Id Attrition prediction{Attrition) confidence(No) confidence(Yes)
1 1 Yes Mo 0.924 0.076
2 2 Mo Mo 0.997 0.003
3 ] Mo MNa 0923 0.077
4 1 Mo Mo 0.987 0.013
5 12 Ma MNa 0.808 0.192
225 1038 Yes Mo 0.999 0.001
220 1026 Mo Mo 0.999 0.001
168 746 MNa Mo 0.862 0.138
41 167 Yes Yes 0.064 0.936
415 1944 Yes Yes 0.021 0.979

Modele de clasificare in RapidMiner Studio




- 9 Reteaneuronala (Neural Net)

Sectiunea PerformanceVector contine matricea de confuzie si diferite masuri ale performantei
clasificarii (cele selectate), toate calculate relativ la ambele seturi de date (instruire si testare).
Observam cd acuratetea predictiei este 83% la instruire si 85% la testare (de obicei e putin mai mare
lainstruire). Important e ca modelul are sanse mari de generalizare. Comparativ cu modelul anterior
(Neural Net) acuratetea clasificarii este similara, ambele modele reusind sa clasifice corect putin
peste jumatate dintre cazurile de angajati care pleaca (ceea ce e foarte util din punct de vedere
practic). ins3, si acest model prezice relativ mai bine situatia in care angajatii nu pleaca (precizia =
91%, reamintirea = 92%) comparativ cu situatia in care angajatii pleaca (precizia = 54%, reamintirea
=52%).

accuracy: 82.90% +/- 3,67% (micro average: 82.90%)

true No true Yes class precision
pred. No 759 72 91.34%
pred. Yes 104 94 47 47%
class recall 87.95% 56.63%
instruire, prag 30%
accuracy: 85.26%
true No true Yes class precision
pred. No 339 34 90.88%
pred. Yes £ | a7 54.41%
class recall 91.62% 52.11%

testare, prag 30%

¥

Alte masuri ale calitatii modelului

Operatorul Deep Learning ofera o serie de masuri care ne ajutd sa evaluam calitatea modelului, sa
comparam modelul cu alte modele, respectiv sa comparam performanta clasificarii in functie de
diferite praguri de probabilitate (care sunt grupurile de cazuri pe care le selectam). Deoarece AUC este
aproape maxim, R? este mare si logloss este mic, considerdm c& avem un model foarte bun (in general).
Sa presupunem ca pdstram pentru interventie (masurile luate pentru a preveni plecarea angajatilor)
doar primele sapte grupuri'® (primii 15% angajati cu probabilit3tile de plecare cele mai mari), adica
angajatii pentru care am estimat ca probabilitatea de plecare este de cel putin 36%. Considerand doar
acest grup de angajati observam ca masurile de calitate ale modelului sunt foarte bune: modelul
nostru, comparativ cu modelul de sansa (selectie aleatoare), are o sansa de 4.8 ori mai mare sa
identifice care sunt cazurile de angajati care pleaca (Cumulative Lift); 77.4% dintre angajatii din acest
grup chiar pleaca (Cumulative Response Rate); daca selectam acesti angajati (primele sapte grupuri),
identificdm 72.3% din numarul total al angajatilor care pleaca (Cumulative Capture Rate).!

1 Numarul grupurilor este 16, ele fiind definite astfel: cazurile sunt sortate in ordinea
descrescatoare a probabilitdtii estimate de a pleca; grupul 1 este format din primele 1% din
cazuri, grupul 2 din urmatoarele 1% din cazuri, grupul 3 din urmatoarele 1%, grupul 4 din
urmatoarele 1%, grupul 5 din urmatoarele 1%, grupul 6 din urmatoarele 5%, grupul 6 din
urmadtoarele 5%, grupul 7 din urmatoarele 5%, grupul 8 din urmatoarele 10%, grupul 9 din
urmatoarele 10%, si tot asa pana la grupul 16 in care intra ultimele 10% dintre cazuri (cutt
points: 0.99, 0.98, 0.97, 0.96, 0.95, 0.9, 0.85, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5, 0.4, 0.3, 0.2, 0.1, 0).

Mai multe informatii cu privire la masurile calculate in acest tabel se pot afla din sub-capitolul
4.4 (Vizualizarea performantei (Visual): Gain & Lift charts), respectiv documentatia H20.
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Tabelul final ne aratd care sunt atributele cu cea mai mare capacitate predictivd. insd, nu apar
informatii cu privire la sensul relatiei (daca atributele respective reduc sau cresc sansele de plecare),
nici despre sansele de plecare asociate unei anumite combinatii de atribute. Pentru a obtine astfel
de informatii e nevoie sa folosim AutoModel sau sd includem in proces si alti operatori (Explain
Predictions si Model Simulator).
MSE: 0.065 R2:0.521 pr_auc: 0.821 mean_per_class_error:
RMSE: 0.254 AUC: 0.927 logloss: 0.229 0.157
Gains/Lift Table (Avg response rate: 16.13%, avg score: 15.69%):
1 0.011 0923 6.199 6.199 1.000 0.952 1.000 0.952 0.066 0.066 520 520
2 0020 0.865 6.199 6.199 1.000 0.881 1.000 0919 0.060 0.127 520 520
3 0.030 0.824 6.199 6.199 1000 0.846 1.000 0.895 0.060 0.187 520 520
4 0041 0805 6.199 6.199 1.000 0.814 1.000 0.874 0.066 0.253 520 520
5 0.051 0703 6.199 6.199 1000 0.744 1.000 0.849 0.060 0.313 520 520
6 0.100 0.480 4.862 5537 0.784 0.583 0.893 0.717 0.241 0.554 386 454
7 0151 0360 3.338 4.799 0.538 0.421 0.774 0.618 0.169 0.723 234 380
8 0.200 0.252 1459 3972 0.235 0.301 0.641 0.539 0.072 0.795 46 297
9 0.300 0.153 0.782 2909 0.126 0.198 0.469 0.426 0.078 0.873 -22 191
10 0400 0.091 0.301 2.257 0.049 0.118 0.364 0.349 0.030 0.904 -70 126
11 0.500 0.059 0481 1902 0.078 0.075 0.307 0.294 0.048 0.952 -52 90
12 0.600 0.033 0.243 1.628 0.039 0.045 0.263 0.253 0.024 0.976 -76 63
13 0.700 0.021 0.120 1.412 0.019 0.027 0.228 0.220 0.012 0.988 -88 41
14 0.800 0.012 0.000 1.235 0.000 0.016 0.199 0.195 0.000 0.988 -100 24
15 0.900 0.004 0.060 1.105 0.010 0.008 0.178 0.174 0.006 0.994 -94 10
16 1.000 0.000 0.060 1.000 0.010 0.002 0.161 0.157 0.006 1.000 -94 0
JobLevel = Middle management 1.000 1.000 0.018
OverTime = No 0.992 0.992 0.018
BusinessTravel = Non-Travel 0.989 0.989 0.018
RelationshipSatisfaction = Very high 0.984 0.984 0.018
Education = Below College 0.971 0.971 0.017
Gender = Female 0.965 0.965 0.017
Education = Bachelor 0.952 0.952 0.017
StockOptionLevel = None 0.948 0.948 0.017
StockOptionLevel = Low 0.939 0.939 0.017
JobRole = Laboratory Technician 0.921 0.921 0.016
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10. MODELAREA AUTOMATA A DATELOR
(Auto MODEL)

Similar cu pregatirea automata a datelor pentru analiza (vezi capitolul despre Turbo
Prep din primul volum), RapidMiner oferd posibilitatea automatizarii si a procesului
de modelare a datelor. Folosind tabul Auto Model, este suficient sa indicam doar
setul de date si variabila de interes, iar softul estimeaza si face predictii pentru o
serie de modele, apoi afiseaza rezultatele. Desigur, daca dorim, putem interveni si
selecta / deselecta o serie de optiuni, functie de datele analizate si preferintele
noastre. In folderul asociat acestui volum am inclus rezultatele a doud model3ri
automate folosind aceleasi setari, cu diferenta ca o data am analizat setul de date
original (vezi rezultatele prezentate in acest capitol si folderul ,,0 AutoModel (unbal
+ cost)”), iar a doua oara am analizat acelasi set de date cu clase echilibrate (folderul
,0 AutoModel (bal smote + cost)”; analizele nu sunt prezentate aici).

10.1. Realizarea unei modelari automate, pas cu pas

Pasii necesari pentru realizarea unui proces de modelare automata a datelor sunt
ilustrati in Figura 10.1-1. Dupd ce am selectat tabul Auto Model, ne apare o
fereastrd in care putem alege setul de date pe care dorim sa-l modelam (Select Data
for a New Model) sau importam (Import New Data) (Pasul 0). Tot aici, alternativ,
putem alege unul dintre seturile de date utilizate anterior sau putem fincarca
rezultatele salvate ale unei modelari anterioare. De asemenea, putem indica
folderul in care sa fie salvate rezultatele unei modelari (Select Results Folder). La
pasul 1 selectam setul de date (employee_attrition), iar la pasul 2 alegem tipul de
model (Predict), apoi Next.

La pasul 3 apare un grafic cu numarul de cazuri asociat fiecdrei categorii aferente
variabilei de interes (label), putem alege clasa de interes, asocia alte valori valorilor
originale, respectiv putem defini matricea cost. in acest caz am ales s atribuim un

1 O prezentare video relativ mai extinsa a Auto Model (o versiune anterioara, ceva mai simpla),
se poate vedea aici: Auto Model - Classification, iar o prezentare pentru versiunea 9.10 aici:

Cost-Sensitive Scoring with RapidMiner Auto Model - Classification Evaluation.
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cost de trei ori mai mare erorilor de clasificare de tip Il (FN) adica situatiei in care
angajatul paraseste compania, predictia modelului fiind ca ramane.

La pasul 4 softul permite selectarea / deselectarea atributelor utilizate ca predictori.
Atributele marcate cu rosu, cele inutile pentru predictie, sunt deselectate automat.
Aici le-am deselectat si pe cele portocalii. Utilitatea unui atribut este evaluatd in
functie de cinci criterii si anume: Correlation, Id-ness, Stability, Missing si Text-ness.
Cu exceptia corelatiei (si aici, nu vrem o corelatie perfecta, deci valori maxime),
pentru toate celelalte criterii ne dorim valori mici (pentru mai multe detalii se poate
consulta primul volum).

La pasul 5 putem selecta unul sau mai multe modele de clasificare, respectiv indica
daca dorim sa optimizam automat sau nu fiecare model. Sunt disponibile si alte
doua categorii de optiuni: pregatirea datelor si analiza atributelor. La pregatirea
datelor putem alege una sau mai multe optiuni dintre urmatoarele: eliminarea
atributelor cu prea multe valori, extragerea unor informatii din atributele de tip data
sau text, selectarea automata a atributelor si generarea automata a unor atribute.
Aici am lasat doar prima optiune (generarea si selectarea atributelor dureaza foarte
mult).? La analiza atributelor putem alege s3 calculdm matricea de corelatii pentru
toate atributele selectate, sa evaluam importanta acestora pentru predictie,
respectiv sa explicam predictiile.

Figura 10.1-1. Auto Model: Modelarea automatd pas cu pas

o Model

Lond Data

Recent Data Sets Select Data for a New Model
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E b3 Information

ampioyss_atrtion training

I.m:l L

empl_am

Load Results

I\u\uw\\:—m funtal + cost)

I-h sca

SELECT RESULTS FOLDER IMPORT NEW DATA

2

O prezentare video extinsd a acestor functii poate fi gasitd aici: Automatic Feature Engineering
with RapidMiner Auto Model.
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10.2. Rezultatele obtinute si utilitatea acestora

Output-ul produs de Auto Model este organizat in trei sectiuni principale: (1)
Compararea modelelor (Figura 10.2-1), (2) Rezultatele asociate fiecirui model
(Figura 10.2-2) si (3) Analize generale (nu le mai prezentam aici, dar pot fi vizualizate
in procesul asociat acestui capitol).

Pentru fiecare dintre modelele construite, la sectiunea comparativa (comparison -
overview) sunt prezentate grafic si tabelar performanta si timpul de rulare.
Performanta comparativa poate fi afisata in functie de o serie de masuri: eroarea de
clasificare, acuratetea, AUC, F, precizia, reamintirea, senzitivitatea si specificitatea.
Tot aici este inclus si un grafic comparativ al curbelor ROC (ROC Comparison). Pentru
fiecare dintre masurile de performanta este prezentatd si abaterea standard
asociata (e utild pentru a evalua stabilitatea modelului). Timpul de rulare este
prezentat ca total, dar si diferentiat ca timp necesar pentru instruirea modelului,
respectiv pentru calcularea predictiilor. Coloana Gains din tabel indica castigurile
obtinute suplimentar ca urmare a utilizarii modelului comparativ cu utilizarea celei
mai bune optiuni dintre cele existente (in acest caz, pleaca / nu pleaca). Modelul cel
mai bun, in functie de fiecare dintre criteriile performantd, castig, timpul de
calculare a scorurilor si timpul total de rulare, este indicat printr-un semn grafic
sugestiv.
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Figura 10.2-1. Auto Model: Performanta comparativd a modelelor (Comparison -
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Model Classification Error Standard Deviation Gains Total Time Training Time (1,000 R... Scoring Time (1,000 Ro...  Deploy
Naive Bayes 133% +20% 96 Ms 38ms 289 ms ‘Deploy
Generalized Linear Model 8 s 11.4% +34% 118 10s 90 ms 264 ms Deploy
Logistic Regression 12.1% +28% 74 9s 8Ims 175 ms Deploy
Fast Large Margin & 169% +23% 0 125 144 ms 138 ms Deploy
Deep Learning 12.1% +£39% 54 16s 805 ms 260 me Deploy
Decision Tree A’f’ 18.1% +21% 2 9s 32ms 231ms Deploy
Random Forest 17.4% +14% 14 17s 33ms 286 ms Deploy
Gradient Boosted Trees 13.6% +4.0% 104 30s 324 ms 296 ms. Deploy
Support Vector Machine 16.9% +23% 0 4min26s 25 3s Deploy
Model AuC Standard Deviation Gains Total Time Training Time (1,000R...  Scoring Time {1,000 Ro..  Depioy|
Naive Bayes 0.795 +0.091 96 1Ms 38ms 289 ms Deploy
Generalized Linear Model s 0.837 +0.059 118 10s 90 ms 264 ms Deploy
Logistic Regression 0.839 +0.049 T4 9s 69 ms 175 ms Deploy
Fast Large Margin *’ 0.557 +011 0 12s 144 ms 138 ms Deploy
Deep Learning O o848 +0.086 54 168 805 ms 260 ms Deploy
Decision Tree & 0479 +0.064 2 9s 32ms 231 ms Deploy
Random Forest 0717 +0.07 14 17s 33ms 286 ms Deploy
Gradient Boosted Trees 0.824 +0.085 104 30s 324ms 296 ms. Deploy
Support Vector Machine 0.507 +0.013 0 4min26s 2s 3s Deploy
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Model F Measure Standard Deviation Gains Total Time Training Time (1,000R...  Scoring Time (1,000 Ro...  Deploy|

Naive Bayes 527% £37% 9% s asms 289 ms Deploy
Generalized Linear Model 60.1% £108% 118 105 90 ms 264 ms Deploy
Logistic Regression & 445% £7.2% 74 9s 63 ms 175ms Deploy
East Large Margin 2 7 0 12s 144 ms 138 ms Deploy
Deep Leaming 35.8% £9.4% 54 1S 805 ms 260 ms Deploy
Decision Tree & 2 ? 2 9s azms 231 ms Deploy

Random Forest 19.5% +36% 14 175 3ams 286 ms Deploy

Gradient Boosted Trees 57.5% +96% 104 s 324ms 296 ms Deploy

Support Vector Machine ? ? 0 dmin26s 2s 3s Deploy

Pentru fiecare model, RapidMiner afiseaza o serie de rezultate:

- Model (modelul): permite vizualizarea relatiei dintre fiecare predictor si
atributul prezis; in imagine observam ca angajatii care pleaca stau in medie,
firesc, mai putin timp sub conducerea managerului;

- Weights (ponderari): prezinta importanta asociata fiecarui predictor (cit de
important este acesta pentru a creste probabilitatea de a face partea din
clasa de interes — pleaca, in acest caz); primii trei predictori sunt numarul de
ani petrecuti sub conducerea managerului, numarul de ani petrecuti in
pozitia din prezent si munca peste program;

- Simulation (simulare): ne ajuta sa calculam probabilitatea clasei de interes
in functie de valorile luate de predictori (putem alege orice combinatie de
valori); desigur, probabilitatile pot fi comparate intre ele, adicd putem
vedea care e impactul modificarii valorii asociate unui predictor asupra
probabilitatii; de exemplu, probabilitatea ca o persoana casatorita sa plece
este 15%; probabilitatea creste la 17% in cazul persoanelor singure
(celelalte conditii fiind aceleasi; valorile atributelor sunt cele specificate in
imagine / folderul inclus);

- Performance (performanta): prezinta tabelar valorile masurilor de
performanta (alaturi apare incertitudinea asociata — abaterea standard) si
matricea de confuzie; tot aici apar valorile estimate cu privire la profitul
obtinut ca urmare a aplicarii modelului, profitul obtinut in cazul in care nu
se foloseste un model (modelul naiv sau cea mai buna alegere in situatia in
care nu folosim un model), respectiv castigul asteptat (diferenta dintre cele
doua profituri); de exemplu, in cazul de fata (Naive Bayes), profitul asociat
modelului este 224, profitul asociat modelului naiv este 128 (prezicem ca
nu pleacd niciun angajat), iar castigul obtinut este 96 (224-128); aceste
valori sunt calculate folosind datele din cele doud matrici (confuzie si cost)
astfel:
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Matricea de ) . .
. Realitate Matricea cost Realitate
confuzie
Predictie Nu pleaca Pleaca Predictie Nu pleaca Pleaca
Nu pleaca 333 42 Nu pleaca 1 -3
Pleaca 14 31 Pleaca -1 1

347 (333 + 14)
73 (42+31)
128 (347 * 1+ 73 * (-3))
-274 (347 * (-11) + 73 * 1)
Raman (deoarece 128 > -274)
224 (333*1 + 42*(-3) + 14*(-1) + 31 *
1)
94 (224-128)

Numdr angajati care raman in realitate:
Numdr angajati care pleacd in realitate:
Cost total daca toti raman:

Cost total daca toti pleaca:

Cea mai buna alegere fara model:

Cost atunci cand folosim modelul:

Castig (Gain):

- Lift Chart: prezinta graficul Lift (vezi sub-capitolul 4.4 din acest manual); in
esenta, daca de raportam la primii 20% angajati cu probabilitatea cea mai
mare de a pleca, folosind modelul, vom identifica 63% din totalul angajatilor
care parasesc compania;

- Predictions (predictii): prezinta predictiile la nivel de caz, mai exact
probabilitatea ca acel caz sa apartina fiecarei clase si costul asociat cazului
(un exemplu de calcul a costului este prezentat mai jos — valorile sunt cele
asociate primului caz); valorile asociate predictorilor apar pe un fundal
colorat, culorile folosite variind pe o scala continua, in functie de gradul in
care valoarea respectiva sustine sau contrazice predictia clasei de interes

(pleacad);
Realitate Predictie Confidence No Confidence Yes Cost
Yes (Pleaca) No (Rdmane) 0.722 0.278 -0.113

Cost = Conf.NO * CostNONO + Conf.YES * CostYESNO =0.722 * 1 + 0.278 * (-3) = -
0.113

Production Model (modelul pentru productie): permite vizualizarea relatiei
dintre fiecare predictor si atributul prezis in cazul modelului propus a intra
in productie; spre deosebire de primul pas (Model), de aceasta data modelul
este calculat folosind tot setul de date (instruire si validare); in imagine
observam ca angajatii care pleaca stau, in medie, firesc, mai putin timp sub
conducerea managerului.
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Figura 10.2-2. Auto Model: Rezultatele asociate modelului Naive Bayes

Naive Bayes - Model

Ao —o —Ves
YearsvinCumManages v

Rotate Labels 0120

45 44 43 42 1 0 9 8 I & 5 4 3 2 4 0 1 2 3 & S 6 7 8 5 10 M 12 13 14 15 16 17 1. 1
YearswinCurrManager

Naive Bayes - Weights

Attribute Weight

YearsWithCurrManager i
YearsinCurrentRale I
p— O —
B— o —
TotalWorkingYears m_
Monthlylncome m—
MonthlyRate m_
JobLevel foaos] |
StockOptionLevel -

Ao o] |
EnvironmentSatisfaction -
MaritalStatus -
PercentSalaryHike fooro] |
JobSatisfaction @-

Naive Bayes - Simulator

A Age — 37264 Most Likely: No
DailyRate. — 795026 80%

7on

aon
Depsrmart Rusearch & Deveiopment ¥ -

0%

ox
Educancarisiz Lescences v
Envronmentatstaction Hon v Important Factors for No
A Gender Male hd
A et v |
e Entrpisent . 1
JobRole: ‘Sales Exacutive v . - oy L . ——

W 9 om  9n 9w o=
- SupporsNo' W Contradicts Mo

JabSatistacion Verygn *

Modele de clasificare Tn RapidMiner Studio




Modelarea automatd a datelor (Auto Model)

Naive Bayes - Performance
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Naive Bayes - Production Model
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ANEXE

Termeni importanti

EN RO Definire

training set | instruire Setul de date utilizat pentru instruirea unui model (estimarea

(learning) ~ antrenare coeficientilor modelului). Acest set de date contine valorile
~finvatare aferente atributului dependent si atributelor independente.

validation validare Setul de date utilizat pentru validarea unui model. Poate lua forma

set unui set de date cu alte cazuri decat cele incluse in setul de instruire

sau forma mai multor sub-seturi (de obicei 5/10) ale setului de
instruire, deci loturi de cazuri selectate dintre cazurile incluse in
setul de date de instruire (validarea incrucisata). Acest set de date
contine valorile aferente atributului dependent si atributelor
independente.

testing set | testare Setul de date utilizat pentru testarea unui model. Aceste date nu
au fost ,vazute” anterior de model, adica nu au fost folosite pentru
instruirea si validarea modelului. Acest set de date contine doar
valorile aferente atributelor independente. Ulterior testarii, rezulta
un set de date care contine si valorile variabilei dependente.
Performanta modelului se calculeaza pe baza informatiilor din
acest set de date.

confusion matrice de Matrice ce contine numarul de cazuri din fiecare clasd care sunt
matrix confuzie prezise corect (sunt A si sunt prezise A; sunt B si sunt prezise B),
respectiv incorect (sunt A si sunt prezise B; sunt B si sunt prezise A).
accuracy acuratete Raportul dintre numarul cazurilor clasificate corect si numarul total
de cazuri x 100.
precision precizie n relatie cu una dintre clasele atributului de interes / tintd, se
refera la ponderea cazurilor clasificate corect ca apartinand la acea
clasa.
recall probabilitate Tn relatie cu una dintre clasele atributului interes / tint3, se refera
de detectie la ponderea cazurilor din acea clasa care sunt clasificate corect ca
~ rapel apartinand clasei respective.

~ reamintire
~ recuperare
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Echivalente terminologice

Statistica Data mining / machine learning
Variabild dependenta Output

Variabild prezisa Variabild de interes / tinta (target)
Raspuns Variabild label (RapidMiner)
Variabile independente Variabile de input

Variabile explicative Trasaturi (features)

Predictori Variabile comune (regular) (RapidMiner)
Covariate

Observatii Instante

Cazuri Cazuri

Subiecti Exemple (RapidMiner)
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