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Economists have relied on traditional models when trying to describe how a particular 

binary choice is related to a set of explanatory variables. There are a variety of 

"classifiers" like decision trees with superior attributes. Decision tree are used to select the 

best course of action in situations where you face uncertainty. Many business decisions fall 

into this category. 

 

1. INTRODUCERE 

În mod tradi�ional, economi�tii s-au bizuit pe modele probabilistice �i logice atunci când au 
încercat s� explice cum este asociat� o alegere binar� particular� cu o mul�ime de variabile 
care o descriu. Astfel de modele au o atrac�ie larg r�spândit� prin aceea c� ele pot fi 
derivate, cel pu�in intuitiv, din modele economice de lu�ri de decizii individuale, sunt u�or 
de estimat, iar rezultatele lor sunt u�or de interpretat.  
 
Îns� relativ de curând, speciali�tii �tiin�ei calculatoarelor din domeniul inteligen�ei 
artificiale �i machine learning au pus în eviden�� alte instrumente de clasificare cu  
caracteristici superioare modelelor probabilistice �i logice. Aceste instrumentele specifice 
Data Mining  includ algoritmi ca: re�elele neuronale �i arborii de decizie. Astfel de 
algoritmi induc modele puternic neliniare care sunt considerate mai flexibile decât metodele 
liniare tradi�ionale �i în consecin��, furnizeaz� o potrivire mai bun� la datele empirice. 
Astfel de tehnici Data Mining sunt mai performante în clasificarea unui obiect individual 
într-o categorie particular� pe baza atributelor sale individuale.[5] 
 
Arborii de decizie sunt folosi�i pentru a selecta cea mai bun� direc�ie de ac�iune în situa�iile 
în care apare incertitudinea. Multe decizii de afaceri intr� în aceast� categorie. De exemplu, 
un produc�tor trebuie s� decid� cât de mare s� fie stocul creat înainte de a �tii precis care va 
fi cererea. O persoan� aflat� în litigiu trebuie s� aleag� între o în�elegere în afara 
tribunalului sau riscul unui proces. Un juc�tor la burs� trebuie s� decid� s� cumpere înainte 
de a �tii dac� ceea ce a cump�rat poate fi vândut ulterior pentru a ob�ine un profit. În toate 
aceste cazuri, cel care ia decizia întâlne�te un necunoscut care pare s� îl fac� incapabil s� 
aleag� varianta corect� cu siguran�� absolut�.  
 
Chiar dac� cel care ia decizia nu cunoa�te ce efect va avea factorul necunoscut, el are de 
obicei ni�te cuno�tin�e despre efectele ce pot s� apar� �i cum e mai probabil s� apar� fiecare 
efect. Aceast� informa�ie poate fi utilizat� pentru a selecta op�iunea care este cel mai 
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probabil s� produc� rezultate favorabile. Arborii de decizie fac u�or de aplicat acest tip de 
analiz�.[2] 
 
Algoritmii de arbori de decizie [6] sunt utiliza�i la explorarea setului de date în problemele 
de afaceri. Aceasta se realizeaz� adesea prin urm�rirea predictorilor �i a valorilor care sunt 
alese la fiecare ramificare a arborelui. 
 
În Figura 1 se eviden�iaz� câteva tipuri de aplica�ii economice în care se utilizeaz� algoritmi 

de Data Mining [3]. Se constat� c� algoritmii de arbori de decizie se folosesc în cazul a 
dou� tehnici de Data Mining, respectiv clasificare �i predic�ie. În acela�i timp aceste dou� 
tehnici au utilitate în aproape toate aplica�iile economice pentru care putem folosi Data 
Mining. Acest fapt eviden�iaz� puterea deosebit� a algoritmilor de arbori de decizie pentru 
aplica�iile economice ce se subsumeaz� aplic�rii tehnicilor Data Mining. 

2. CONSTRUIREA UNUI ARBORE DE DECIZIE DE CALITATE 

S� consider�m un arbore de decizie cu M frunze. Acest arbore de decizie corespunde la 
descompunerea spa�iului caracteristic în M subregiuni nesuprapuse E1, …, EM, astfel încât 
subregiunea ES corespunde la frunza num�rul S (vezi Figura 2). ES este definit ca produsul 
cartezian 
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unde Ej

S este proiec�ia lui ES pe caracteristica num�rul j. Ej
S este ob�inut� în urm�torul mod. 

Dac� caracteristica Xj nu este situat� pe drumul de la r�d�cin� la frunza num�rul S, atunci 
Ej

S coincide cu un domeniu al defini�iilor caracteristicii Xj. Altfel, Ej
S este egal cu intersec�ia 
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tuturor subregiunilor caracteristicii Xj, care a fost întâlnit� pe drumul de la r�d�cin� la 
frunza num�rul S. 
Fie o mul�ime a unor observa�ii experimentale 
 

( ) N1iyxData
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Fiecare din aceste observa�ii apar�ine (cu privire la X) unora dintre subdomeniile 
considerate, adic� xi

∈E
S. Vom nota mul�imea observa�iilor apar�inând lui ES prin Data

S �i 
num�rul de observa�ii îl vom nota cu NS. Fie Ni

S nota�ia pentru num�rul de observa�ii din 
Data

S apar�inând clasei num�rul i. 
 
Pentru fiecare scop specific al analizei statistice, exist� un num�r mare de variante diferite 
de arbori de decizie. Ne punem întreb�ri de forma: „Care arbore este cel mai bun?” �i „Cum 
s�-l g�sim?”. 
 
Pentru a r�spunde la prima întrebare, vom considera diferite moduri de definire a 
parametrilor care descriu calitatea unui arbore. Teoretic, putem considera eroarea a�teptat� 
a predic�iei ca parametru de baz�. Totu�i, aceast� valoare poate fi definit� numai dac� 
cunoa�tem legea de distribu�ie probabilistic� a variabilelor examinate. De obicei în practic� 
aceast� lege este necunoscut�. În consecin��, putem estima calitatea numai aproximativ, 
utilizând mul�imea observa�iilor pe care le avem la dispozi�ie. 
 
S� presupunem c� exist� un arbore de decizie �i un e�antion de obiecte de dimensiune N. 
Este posibil s� alegem dou� tipuri de baz� de parametrii pentru descrierea calit��ii unui 
arbore. Primul tip este reprezentat de parametrii de acurate�e �i al doilea de parametrii de 
complexitate ai arborelui. 
 
1. Parametrii de acurate�e ai arborelui sunt defini�i cu ajutorul e�antionului �i 
caracterizeaz� cât de bine sunt împ�r�ite obiectele din clase diferite (în cazul problemei de 

recunoa�tere sau clasificare), sau cât de înalt� este eroarea de predic�ie (în cazul problemei 
analizei de regresie). 
 
Num�rul relativ (frecven�a) gre�elilor reprezint� partea obiectelor considerate incorect de 
un arbore ca f�când parte din alt� clas�: 
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unde K este num�rul claselor. 
 
Varian�a relativ� pentru un arbore de regresie poate fi calculat� de urm�toarea formul�: 
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2. Parametrii de complexitate caracterizeaz� forma arborelui �i nu depind de e�antion. De 
exemplu, parametrii de complexitate ai unui arbore sunt num�rul de frunze ale arborelui, 
num�rul de noduri interne ale sale �i lungimea maxim� a unei c�i de la r�d�cin� la o frunz�. 
De asemenea, este posibil s� utiliz�m lungimea unei c�i externe care este definit� ca 
num�rul de ramuri ce trebuie ad�ugate arborelui pân� la ob�inerea unui arbore complet. 

3. CONCLUZII 

Parametrii de complexitate �i acurate�e sunt interconecta�i: un arbore mai complex, în 
general, este mai exact, mai corect, adic� vom avea acurate�e maxim� pentru arborele la 
care fiecare frunz� corespunde la un singur obiect. Îns� este de preferat un arbore mai pu�in 
complex. El exprim� dorin�a de a ob�ine un model mai simplu asupra fenomenului 
economic cercetat �i faciliteaz� interpretarea ulterioar�, explicarea modelului. În plus, din 
cercet�rile teoretice rezult� c� în cazul unui e�antion de dimensiune mic�, în compara�ie cu 
num�rul caracteristicilor, un arbore prea complex devine instabil, adic� furnizeaz� o eroare 
mai mare pentru noi observa�ii. 
 
Pe de alt� parte, este clar c� un arbore foarte simplu nu va permite ob�inerea de rezultate 
bune pentru predic�ie. Astfel, la alegerea celui mai bun arbore de decizie, trebuie s� fac� un 
compromis între parametrii de acurate�e �i cei de complexitate. 
 
Pentru a ob�ine o astfel de variant� de compromis, este posibil s� utiliz�m, de exemplu, 
urm�torul criteriu pentru calitatea arborelui:  
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MpQ α+=    (9) 
 
unde p este un parametru de acurate�e, iar α este un parametru dat. Cel mai bun arbore 
corespunde la valoarea minim� a criteriului dat. Mai exist� o variant� utilizat� �i anume 
aceea în care este specificat� valoarea maxim admisibil� a complexit��ii unui arbore 
simultan cu c�utarea celei mai precise variante de arbore de decizie.[4] 
 
Arborii de decizie reprezint� toate op�iunile �i consecin�ele poten�iale într-o manier� care îl 
face u�or de în�eles �i de comunicat situa�ia cu care te întâlne�ti. Deplasarea de la stânga la 
dreapta în arbore, este în general o deplasare înainte în timp. Ceea ce se poate întâmpla ca 
rezultat al alegerii fiec�rei op�iuni este ilustrat sub forma unor ramuri adi�ionale.[1]  
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