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c. Sisteme inteligente
m Sisteme care invata singure

Algoritmi de clusterizare
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Materiale de citit st legaturt utile

o capitolul 15 din C. Grosan, A. Abraham, Intelligent Systems: A
Modern Approach, Springer, 2011

o Capitolul 9 din T. M. Mitchell, Machine Learning, McGraw-Hill
Science, 1997

O Documentele din directorul svm
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Sisteme inteligente

Sisteme
expert

Sisteme bazate pe re

Obiecte,
frame-uri,
agenti

Inteligenta computationala
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Sisteme inteligente — SIS — Invidtare automatd

o Tipologie

m In functie de experienta acumulata in timpul invatarii:
SI cu invatare supervizata
SI cu invatare nesupervizata
SI cu invatare activa
SI cu invatare cu intarire

= In functie de modelul invatat (algoritmul de invatare):

Arbori de decizie

Retele neuronale artificiale
Masini cu suport vectorial (MSV)
Algoritmi evolutivi

Modele Markov ascunse
K-means
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Inviigare nesupervizatd

o Scop
m Gasirea unui model sau a unei structuri utile a datelor

o Tip de probleme @
Identificara unor grupuri (clusteri) ©
Analiza genelor ©
Procesarea imaginilor © o
Analiza retelelor sociale @)

Segmentarea pietei
Analiza datelor astronomice
Clusteri de calculatoare

Reducerea dimensiunii

Identificarea unor cauze (explicatii) ale datelor
Modelarea densitatii datelor

o Caracteristic
m Datele nu sunt adnotate (etichetate)
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Invitare ne-supervizatd — definire

Impartirea unor exemple neetichetate in submultimi disjuncte (clusteri) astfel incat:
o exemplele din acelasi cluster sunt foarte similare
o exemplele din clusteri diferiti sunt foarte diferite

Definire

o Seda

® un set de date (exemple, instante, cazuri)

Date de antrenament
Sub forma atribute_data;, unde
i =1,N (N = nr datelor de antrenament)
atribute_data;= (atr;,, atr;,, ..., atr,,), m — nr atributelor (caracteristicilor, proprietatilor) unei date

Date de test
Sub forma (atribute_data;), i =1,n (n = nr datelor de test)
O Se determina
= o functie (necunoscuta) care realizeaza gruparea datelor de antrenament in mai multe clase

Nr de clase poate fi pre-definit (k) sau necunoscut
Datele dintr-o clasa sunt asemanatoare

m clasa asociata unei date (noi) de test folosind gruparea invatata pe datele de antrenament

Alte denumiri
o Clustering
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Invitare ne-supervizatd — definire

O Supervizata vs. Ne-supervizata

Aprilie, 2019
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Invitare ne-supervizatd — definire

o Distante intre 2 elemente p si g € R”
= FEuclideana
d(p,q)=sqrt(3;-; 5, ,m(Piq;)?)
= Manhattan
dp,q)=2j-1,. mlP;q;l
= Mahalanobis

d(p,q)=sqrt(p-q)S(p-q)),
unde S este matricea de variatie si covariatie (S= E[(p-E[p])(q-E[q])])

m  Produsul intern
d(P,9)=2)-1,2,.,mPd;
m Cosine
d(p/q)=zj=1,2,...,mquj/ (Sqrt(zj=1,2 ..... mpjz) *Sqrt(zj=1,2 ..... qu'Z))
= Hamming
numarul de diferente intre p si g
= Levenshtein
numarul minim de operatii necesare pentru a-| transforma pe p in g

o Distanta vs. Similaritate
m Distanta > min
= Similaritatea > max
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Invidtare ne-supervizatd — exemple

0 Gruparea genelor

0 Studii de piata pentru gruparea clientilor
(segmentarea pietei)

O hews.google.com

Aprilie, 2019 Inteligenta artificiala - sisteme inteligente (k-means)

10



Invatare ne-supervizatd — proces

Procesul
o 2 pasi:
m Antrenarea

Invatarea (determinarea), cu ajutorul unui algoritm, a clusterilor
existenti

m Jestarea

Plasarea unei noi date intr-unul din clusterii identificati in etapa de
antrenament

Calitatea invatarii (validarea clusterizarii):

o Criterii interne

m Similaritate ridicata in interiorul unui cluster si similaritate redusa
Intre clusteri

o Criteri externe
m Folosirea unor benchmark-uri formate din date pre-grupate
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Invatare ne-supervizatd — evaluare

Masuri de performanta

o Criterii interne
m Distanta in interiorul clusterului
m Distanta intre clusteri
= Indexul Davies-Bouldin
= Indexul Dunn
o Criteri externe
Compararea cu date cunoscute - in practica este imposibil
Precizia
Rapelul
F-measure
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Invéigare ne-supervizata — evaluare

Masuri de performanta

O Criterii interne
= Distanta in interiorul clusterului c;care contine n;,
instante
Distanta medie intre instante (average distance)
D, ( Ci) = zxi],xiZecj [1;; = x| / (”j(”j']))

Distanta intre cei mai apropiati vecini (nearest
neighbour distance)

Dy (Cj = zxi]ecj min xi2€cj||xi1 — X /”lj
Distanta intre centroizi
DC (C_] = zxi,ecj ||xi _1uj|| /nj’ unde M= ]/anxiecjxi
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Invatare ne-supervizatd — evaluare

Masuri de performanta

O Criterii interne

= Distanta intre 2 clusteri ¢;; si ¢;,

Legatura simpla

dS(lel CjZ) = min xilecjl, xi2ecj2 {| |xi1 — X2 ||}
Legatura completa

dCO(lel CjZ) = max xilecjl, xi2ecj2 {| |xi] — X ||}
Legatura medie

da(cjll CjZ) = z xilecjl, xi2ecj2 {| |xi] — X2 ||} /(njl *njy
Legatura intre centroizi

dee(Ciz, Ciz) = |l — 142 ||
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Invéigare ne-supervizata — evaluare

Masuri de performanta

o Criterii interne
m Indexul Davies-Bouldin - min = clusteri compacti

DB = 1/nc*2,_; 5 . ndMaXj—g 2 .. nc j=+i((0; + 0)/d(L;, H;))
unde:
nc - numarul de clusteri
u ; — centroidul clusterului i
o, — media distantelor intre elementele din clusterul j si centroidul y;
d(u; ;) - distanta intre centroidul y;si centroidul y;

m Indexul Dunn
Identifica clusterii densi si bine separati
D=dmin/dmax
Unde:

d.,, — distanta minima intre 2 obiecte din clusteri diferiti — distanta intra-
cluster

d...x — distanta maxima intre 2 obiecte din acelasi cluster - distanta inter-
cluster
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Invitare ne-supervizata - tipologie
>

o Dupa modul de formare al clusterilor
= C. ierarhic
= C. ne-ierarhic (partitional)
= C. bazat pe densitatea datelor
= C. bazat pe un grid
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Invitare ne-supervizata - tipologie
>

o0 Dupa modul de formare al clusterilor
= Jerarhic
se creaza un arbore taxonomic (dendograma)
crearea clusterilor (recursiv)
nu se cunoaste k (nr de clusteri)

aglomerativ (de jos in sus) = clusteri mici spre
clusteri mari

diviziv (de sus in jos) = clusteri mari spre clusteri
MICi
Ex. Clustering ierarhic aglomerativ
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Invitare ne-supervizata - tipologie
>

o Dupa modul de formare al clusterilor

m Ne-ierarhic
Partitional > se determina o impartire a datelor - toti clusterii
deodata
Optimizeaza o functie obiectiv definita
Local — doar pe anumite atribute
Global - pe toate atributele
care poate fi

Patratul erorii - suma patratelor distantelor intre date si centroizii
clusterilor 2 min

Ex. K-means
Bazata pe grafuri

Ex. Clusterizare bazata pe arborele minim de acoperire
Bazata pe modele probabilistice

Ex. Identificarea distributiei datelor > Maximizarea asteptarilor
Bazata pe cel mai apropiat vecin

Necesita fixarea apriori a lui k - fixarea clusterilor initiali

Algoritmii se ruleaza de mai multe ori cu diferiti parametri si se alege
versiunea cea mai eficienta

Ex. K-means, ACO

Aprilie, 2019 Inteligenta artificiala - sisteme inteligente (k-means)

18



Invitare ne-supervizata - tipologie
>

o Dupa modul de formare al clusterilor

m bazat pe densitatea datelor
Densitatea si conectivitatea datelor

Formarea clusterilor de bazeaza pe densitatea
datelor intr-o anumita regiune

Formarea clusterilor de bazeaza pe conectivitatea
datelor dintr-o anumita regiune

Functia de densitate a datelor

Se incearca modelarea legii de distributie a
datelor

Avantaj:
Modelarea unor clusteri de orice forma
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Invitare ne-supervizata - tipologie
>

o Dupa modul de formare al clusterilor

= Bazat pe un grid
Nu e chiar o metoda noua de lucru

Poate fi ierarhic, partitional sau bazat pe
densitate

Pp. segmentarea spatiului de date in zone regulate
Obiectele se plaseaza pe un grid multi-dimensional
Ex. ACO
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Invatare ne-supervizata - tipologie
d

o Dupa modul de lucru al algoritmului

=  Aglomerativ
Fiecare instanta formeaza initial un cluster
Se calculeaza distantele intre oricare 2 clusteri
Se reunesc cei mai apropiati 2 clusteri

Se repeta pasii 2 si 3 pana se ajunge la un singur cluster sau la un alt
criteriu de stop

Diviziv
Se stabileste numarul de clusteri (k)
Se initializeaza centrii fiecarui cluster
Se determina o impartire a datelor
Se recalculeaza centrii clusterilor

Se repta pasul 3 si 4 pana partitionarea nu se mai schimba (algoritmul a
convers)

o Dupa atributele considerate
= Monotetic - atributele se considera pe rand
m  Politetic - atributele se considera simultan
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Invitare ne-supervizata - tipologie
>

o Dupa tipul de apartenenta al datelor la
clusteri

m Clustering exact (hard clustering)
Asociaza fiecarei intrari x; o eticheta (clasa) c;

m Clustering fuzzy

Asociaza fiecarei intrari x; un grad (probabilitate) de
apartenenta f; la o anumita clasa ¢; 2 o instanta x;
poate apartine mai multor clusteri
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Invidtare ne-supervizatd — algoritmi

o Clustering ierarhic aglomerativ
O K-means

o AMA

o Modele probabilistice

o Cel mai apropiat vecin

O Fuzzy

0 Retele neuronale artificiale

o Algoritmi evolutivi

o ACO
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Invatare ne-supervizatd — algoritmi
Clustering terarhic aglomerativ

1. Se considera o distanta intre 2 instante
d(Xi;, Xi2)

2. Se formeaza N clusteri, fiecare continand
cate o Instanta

3. Se repeta
m Determinarea celor mai apropiati 2 clusteri
m Se reunesc cei 2 clusteri = un singur cluster

4. Pana cand se ajunge la un singur cluster
(care contine toate instantele)
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Invatare ne-supervizatd — algoritmi

Clustering terarhic aglomerativ

o Distanta intre 2 clusteri ¢; si ¢;:

Aprilie, 2019

Legatura simpla = minimul distantei intre obiectele din cei
2 Clusteri

d(c;, €;) = Max yjiei, xizei SIM(Xizr Xi2)
Legatura completa - maximul distantei intre obiectele din
cei 2 clusteri

d(c, ¢;)) = Min yicqi xizeci SIM(Xizr Xi2)
Legatura medie - media distantei intre obiectele din cei 2
clusteri

d(c, ¢;)) =1/ (n*n;) 2 yiieci 2xizeci A(Xiz, Xi2)
Legatura medie peste grup - distanta intre mediile
(centroizii) celor 2 clusteri

d(C,-, Cj) = ,O(IJ,-, I"j)/ P — diStan_té, K= I/anxiecjxi
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Invidtare ne-supervizatd — algoritmi
K-means (algoritmul Lloyd/iteratia Voronoi)

O Pp ca se vor forma k clusteri

o Initializeaza k centroizi yl, My ..., M

= Un centroid y, (i=1,2, ..., k) este un vector cu m valori (m
- nr de atrlbute)

o Repeta pana la convergenta
= Asociaza fiecare instanta celui mai aprop|at centroid 2>
pentru fiecare instanta x;, i =1, 2, ..., N

C _argmln]=1,2,...,kllx ”jllz

= Recalculeaza centroizii prin mutarea lor in media _
instantelor asociate fiecaruia - pentru fiecare cluster ¢, j
=1,2,..., k

By = 5000 s %/ ez, o Las
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Inviatare ne-supervizatd — algoritmi
K-means

0 Initializarea a k centroizi y,, M5, ..., M,

m Cu valori generate aleator (in domeniul de definitie al
problemei)

m Cu k dintre cele N instante (alese in mod aleator)

o Algoritmul converge intotdeauna?
m Da, pt ca avem functia de distorsiune J
J(C, 1) = Zicyz2, ..., nl X - Mgl 12
care este descrescatoare
m Converge intr-un optim local
m Gasirea optimului global - NP-dificila
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Invidtare ne-supervizatd — algoritmi

Clusterizare bazatd pe arborele minim de acoperire (AMA)

O Se construieste AMA al datelor

O Se elimina din arbore cele mai lungi muchii,
formandu-se clusteri
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Invidtare ne-supervizatd — algoritmi

Modele probabilistice

O
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Invatare ne-supervizatd — algoritmi
Cel mati apropiat vecin

O Se eticheteaza cateva dintre instante

O Se repeta pana la etichetarea tuturor
instantelor

= O instanta ne-etichetata va fi inclusa in clusterul
instantei cele mai apropiate

daca distanta intre instanta neetichetata si cea
etichetata este mai mica decat un prag

Aprilie, 2019 Inteligenta artificiala - sisteme inteligente (k-means) 31



Invatare ne-supervizatd — algoritmi
Clusterizare fuzzy

O Se stabileste o partitionare fuzzy initiala

O Se construieste matricea gradelor de apartenent;a U, unde
gradul de aparteneni a al instantei x; (i=1,2, ..., N) la
cﬂjsterul c=1,2 ) (u,J e [0,1])

Cu cat u; e mai mare, cu atit e mai mare 1ncrederea ca instanta x; face parte
din clusterul ¢;

o Se stabileste o functie obiectiv

E2(U) = 2i=12 .. NZj=12.. kUil 1X; - M 12,
unde y; = 2,_; , . nU;X; — centrul celui de-al j-lea fuzzy cluster

care se opt|m|zeaza (min) prin re-atribuirea instantelor (in
clusteri noi)

o Clusering fuzzy = clusterizare hard (fixa)
= impunerea unui prag functiei de apartenenta u;

Aprilie, 2019 Inteligenta artificiala - sisteme inteligente (k-means)

32



Invatare ne-supervizatd — algoritmi

Algoritmi1 evolutivi

o Algoritmi
m Inspirati din natura (biologie)
m Iterativi
m Bazati pe
populatii de potentiale solutii
cautare aleatoare ghidata de
Operatii de selectie naturala

Operatii de incrucisare si mutatie

Evolutie naturala

Rezolvarea problemelor

Individ Solutie potentiala (candidat)
Populatie Multime de solut;ii

Cromozom Codarea (reprezentarea) unei solutii
Gena Parte a reprezentarii

Fitness (masura de adaptare)

Calitate

Incrucisare si mutatie

Operatori de cautare

Mediu

Spatiul de cautare al problemei

m Care proceseaza in paralel mai multe solutii

o Metafora evolutiva
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Invidtare ne-supervizatd — algoritmi

Algoritmi evolutivi

Initializare populatie P(0)
Evaluare P(0)

g :=

0; //generatia

CatTimp (not conditie_stop) executa

Repeta “6—_
Selecteaza 2 parinti p1 si p2 din P(g) O o

Incrucisare(pl,p2) =>01 si 02
Mutatie(ol) => o1*
Mutatie(o2) => 02*
Evaluare(o1%*)

Evaluare(o2*)

Selectie pentru
perturbare

———

adaugare ol1* si o* in P(g+1) UK _ O _ © ©'
Pana cand P(g+1) este completa OQ‘ O Oselectle de O O O
g:=g+1 O O supravietuire O O
Sf CatTimp NG _
Populatie Populatie
(parinti) (urmasi)

Aprilie, 2019
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Invidtare ne-supervizatd — algoritmi
Algoritmi1 evolutivi

O Reprezentare

m Cromozomul = o partitionare a datelor
Ex. 2 clusteri = cromozom = vector binar
Ex. K clusteri = cromozom = vector cu valori din {1,2,..., k}

O Fitness
m Calitatea partitionarii

o Initializare
m Aleatoare

o Incrucisare
m Punct de taietura

o Mutatie
m Schimbarea unui element din cromozom
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Invidtare ne-supervizatd — algoritmi

ACO

o Preferinta pentru drumuri cu nivel ridicat de
feromon

o Pe drumurile scurte feromonul se inmulteste
o Furnicile comunica pe baza urmelor de feromon

Nest Food Nest

Food Nest

W oW
IIIIIIIII Imllll 1 mnn mm Illﬁll mmnnnn e mim n [1]

Obstacle

Obstacle
:
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Invatare ne-supervizatd — algoritmi

ACO

o Algoritm de clusterizare bazat pe un grid

o Obiectele se plaseaza aleator pe acest grid, urmand ca furnicutele sa le
grupeze In functie de asemanarea lor

o 2 reguli pentru furnicute

m Furnica “ridica” un obiect-obstacol

Probabilitatea de a-| ridica e cu atat mai mare cu cat obiectul este mai izolat (in apropierea lui
nu se afla obiecte similare)

p(ridica)=(k*/(k*+f))?
m  Furnica “depune” un obiect (anterior ridicat) intr-o locatie noua

Probabilitatea de a-l depune e cu atat mai mare cu cat in vecinatatea locului de plasare se
afla mai multe obiecte asemanatoare

p(depune)=(f/(k +f))?
m k*, k- - constante
m [ - procentul de obiecte similare cu obiectul curent din memoria furnicutei
o Furnicutele

® au memorie
retin obiectele din vecinatatea pozitiei curente

m se misca ortogonal (N, S, E, V) pe grid pe casutele neocupate de alte furnici
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Recapitulare

O Sisteme care invata singure (SIS)
= Invatare nesupervizata

= K-means
Modele computationale care
rezolva probleme de clusterizare
= = Nnu se cunosc etichetele claselor
prin
- minimizarea diferentelor intre elementele aceleasi
calse

- maximizarea diferentelor intre elementele
claselor diferite
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Cursul urmator

c. Sisteme inteligente

m Sisteme hibride
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o Informatiile prezentate au fost colectate din
diferite surse de pe internet, precum si din
cursurile de inteligenta artificiala tinute in
anii anteriori de catre:

m Conf. Dr. Mihai Oltean -

m Lect. Dr. Crina Grosan -

= Prof. Dr. Horia F. Pop -
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