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m Documentele din directoarele: ML, classification,
clustering



Invz‘igare automata

O Problematica

m “How can we build computer systems that automatically
Improve with experience, and what are the fundamental
laws that govern all learning processes?”

o Aplicatii

Recunoastere de imagini si semnal vocal
Computer vision

Supraveghere bio

[ |
[ |
[ |
m Controlul robotilor



Invéigare automata

O

O

O

O

Arthur Samuel (1959)

m  “field of study that gives computers the ability to learn without being explicity
programmed”

m Inzestrarea computerelor cu abilitatea de a invata pe baza experientei

Tom Mitchell (1998)

m “a well-posed learning problem is defined as follows: He says that a computer
program is set to learn from an experience E with respect to some task T and
some performance measure P if its performance on T as measured by P
iImproves with experience E”

Herbert Simon:

m  “Learning is any process by which a system improves performance from
experience.”

De ce?

m Sisteme computationale mai bune

Sisteme dificil sau prea costisitor de construit manual
Sisteme care se adapteaza automat
Filtre de spam
Descoperirea de informatii in baze de date mari & data mining
Analize financiare
Analize de text/imagini

= Intelegerea organismelor biologice



Invéigarea

o Imbundtitirea task-ului T
O respectand o metrica de performanta P si
0 bazandu-se pe experienta E

O EX.
m T: jucarea jocului de dame
: procentul de jocuri castigate impotriva unui oponent oarecare

: exersarea jocului impotriva lui insusi

mo ..

: recunoasterea scrisului de mana
- procentul de cuvinte recunoscute corect
- baze de date cu imagini cu cuvinte corect adnotate

=
m T -

. separarea spam-urilor de mesajele obisnuite
. procentul de email-uri corect clasificate (spam sau normal)
. baze de date cu email-uri adnotate

o
m T —



Proiectarea unuit sistem de invéigare
aqutomata

o Imbun3tdtirea task-ului T

m stabilirea scopului (ceea ce trebuie invatat) -
functiei obiectiv — si reprezentarea sa

= alegerea unui algoritm de invatare care sa
realizeze inferenta (previziunea) scopului pe
baza experientei

O respectand o metrica de performanta P
m evaluarea performantelor algortimului ales

0O bazandu-se pe experienta E
= alegerea bazei de experienta



Prolectare — Alegerea functiei obiectiv

0 Care este functia care trebuie invatata?

= EX. pt jocul de dame

o functie care
alege urmatoarea mutare
evalueaza o mutare

obiectivul fiind alegerea celei mai bune mutari



Prolectare — Reprezentarea functiei
obiectiv

o Diferite reprezentari
tablou (tabel)

reguli simbolice
functie numerica
functii probabilistice
eX. jocul de dame

Combinatie liniara a nr. de piese albe, nr. de piese negre, nr. de piese albe
compromise la urmatoarea mutare, nr. de piese negre compromise la
urmatoarea mutare

o Exista un compromis intre
m expresivitatea reprezentarii si
m usurinta invatarii

o Calculul functiei obiectiv
m timp polinomial
= timp non-polinomial



Proiectare — Alegerea unui algoritm de
invatare

o Algoritmul
m folosind datele de antrenament

= induce definirea unor ipoteze care
sa se potirveasca cu datele de antrenament si

sa generalizeze cat mai bine datele ne-vazute (datele
de test)

O Principiul de lucru

® minimizarea unei erori (functie de cost — loss
function)



Prolectare —
Invitare automata — tipologie

o Invdtare supervizat3
o Inv8tare nesupervizata

o Invatare cu intdrire



Invéigare supervizatéi

O Scop:
m Furnizarea unei iesiri corecte

pentru o noua intrare

o Tip de probleme

®m regresie

Scop: predictia output-ului pentru
un input nou 0
Output continuu (nr real) "

20 -

Ex.: predictia preturilor o

m clasificare
Scop: clasificarea (etichetarea)

100

unui nou input o

Output discret (eticheta dintr-o 0]

multime predefinita) ol

Ex.: detectarea tumorilor maligne o]

o Caracteristic °
= BD experimentala adnotata (pt.
Invatare)




Invéigare nesupervizatéi

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)




Invéigare cu intarire

O Scop

o invét;area, de-a lungul unei perioade, a unui mod de
actiune (comportament) care sa maximizeze
recompensele (castigurile) pe termen lung

O Tip de probleme
m EX. Dresarea unui caine (good and bad dogq)
o Caracteristic

m Interactiunea cu mediul (actiuni 2> recompense)
m Secventa de decizii

o Invatare supervizata
m Decizie & consecinta (cancer malign sau benig



Teoria invé’.gé’.rii

o De unde stim daca un algoritm de invatare
functioneaza?

o Cum se aproximeaza functiile?

0 Cate date de antrenament sunt necesare?



Prolectare — Evaluarea unui sistem de
invéigare

O Experimental
m Compararea diferitelor metode pe diferite date (cross-
validare)
m Colectarea datelor pe baza performantei
Acuratete, timp antrenare, timp testare
m Aprecierea diferentelor dpdv statistic

O Teoretic
= Analiza matematica a algoritmilor si demonstrarea de
teoreme
Complexitatea computationala
Abilitatea de a se potrivi cu datele de antrenament

Complexitatea esantionului relevant pentru o invatare
corecta



Prolectare — Evaluarea unui sistem de
inviigare

Compararea performantelor a 2 algoritmi in
rezolvarea unei probleme

O Indicatori de performanta

m Parametrii ai unei serii statistice
Ex. media
Legea normala
m Proportie calculata pentru serie statistica
Indicator variabil, variabila dummy
Ex. Acuratetea
Legea binomiala

O Comparare pe baza intervalelor de incredere



Prolectare — Evaluarea unui sistem de

invéigare

Compararea performantelor a 2 algoritmi in rezolvarea unei

probleme - Interval de incredere pentru medie

O Pt o serie statistica:
m de volum n
m cu media (calculata) m
m dispersia o

O sa se determine intervalul de incredere al valorii medii p

o P(-z £(m-w/(o/vVn)<z) =1 —a
= > pe[m-zo/vn, m+zol/vn]
O P=95%=>»2z=1.96

O Ex. Problema rucsacului rezolvata cu ajutorul
algoritmilor evolutivi

P=1-a

z

99.9%

3.3

99.0%

2.577

98.5%

2.43

97.5%

2.243

95.0%

1.96

90.0%

1.645

85.0%

1.439

75.0%

1.151




Prolectare — Evaluarea unui sistem de

invéigare

Compararea performantelor a 2 algoritmi in rezolvarea unei

probleme = Interval de incredere pentru acuratete

o Pt o performanta p (acuratete)
m calculata pentru n date

O sa se determine intervalul de incredere

o [p-z(p(1-p)/n)*2, p+z(p(1-p)/n)*?]
O P=95%=»z7z=1.96

O Ex. Problema de clasificare rezolvata cu ajutorul
Masinilor cu suport vectorial

P=1-a

99.9%

3.3

99.0%

2.577

98.5%

2.43

97.5%

2.243

95.0%

1.96

90.0%

1.645

85.0%

1.439

75.0%

1.151




Prolectare — Evaluarea unui sistem de
inviigare

Compararea performantelor a 2 algoritmi in rezolvarea unei probleme
- pe baza intervalelor de incredere

o Pp o problema si 2 algoritmi care o rezolva
o Performantele algoritmilor: p; si p,

o Intervalele de incredere corespunzatoare celor 2 performante
= 1,=[p;-4,,p;+A,] si
= 1,=[p;-4,,p,+A4,]

o Daca p, e mai buna ca p, si

m daca I,Nl,=@ = algoritmul 1 este mai bun decat algoritmul 2 (pt
problema data)

m daca I,Nl,#@ = nu se poate spune care algoritm este mai bun



Proiectare — Alegerea bazel de
experientd

O Experienta directa
m Perechi (intrare, iesire) utile pt. functia obiectiv

m Ex. Jocul de dame

tabla de joc etichetata cu mutare corecta sau
incorecta

o0 Experienta indirecta

m Feedback util (diferit de perechile 1/0) pt
functia obiectiv

m Ex. Jocul de dame
secvente de mutari si scorul final asociat jocului



Prolectare — Alegerea bazel de
experienta

O Surse de date

m Exemple generate aleator
Exemple pozitive si negative

s Exemple pozitive colectate de un “invatator”
benevol

m Exemple reale



Prolectare — Alegerea bazel de
experienta

o Compozitie
m Date de antrenament
m Date de test

O Caracteristici
m Datele de antrenament si de test trebuie

sa fie independente
Daca nu - clasificare colectiva
sa urmeze aceeasi lege de distributie
Daca nu = invatare prin transfer (transfer learning/inductive
transfer)
= recunoasterea masinilor - recunoasterea camioanelor
= analiza textelor
= filtre de spam



Prolectare — Alegerea bazel de
experienta

O Tipuri de atribute ale datelor

m Cantitative - scara nominala sau rationala
Valori continue - greutatea
Valori discrete - numarul de computere
Valori de tip interval - durata unor evenimente

= Calitative
Nominale - culoarea
Ordinale = intensitatea sunetului (joasa, medie, inalta)

m Structurate

Arbori — radacina este o generalizare a copiilor (vehicol >
masina, autobus, tractor, camion)



Prolectare — Alegerea bazel de
experienta

0 Transformari asupra datelor

m Standardizare - atribute numerice

Inldturarea efectelor de scard (scdri si unitdti de

masura diferite)

Valorile brute se transforma in scoruri z
Zi = (X; — Kj)/0;, unde X;; — valoarea atributului al j-lea
al instantei i, y; (0;) este media (abaterea) atributelor j
pt. toate instantele

m Selectarea anumitor atribute



Invéigare automata

o Invdtare supervizat3

0 Teoria invatarii

o Inv8tare nesupervizata
o Invdtare cu intdrire



Invéigare automata

o Invatare supervizata
o Invdtare nesupervizatd
o Invdtare cu intdrire

O Teoria invatarii



Invéigare supervizatéi

O Definire
O Exemple
O Proces

0 Metode de evaluare si masuri de
performanta

O Tipologie
O Algoritmi



invéigare supervizata — definire

Definire

o Se da

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

date de antrenament — sub forma unor perechi (atribute_data;, iesire;), unde
i =1,N (N = nr datelor de antrenament)
atribute_data;= (atr;, atri,, ..., atr;,,), m — nr atributelor (caracteristicilor, proprietatilor) unei date
iesire;
o categorie dintr-o multime data (predefinitd) cu k elemente (k — nr de clase) = problema
de clasificare

un numar real = problema de regresie

date de test
sub forma (atribute_data;), i =1,n (n = nr datelor de test).

o Sa se determine

m o functie (necunoscuta) care realizeaza corespondenta atribute — iesire pe datele
de antrenament

m iesirea (clasa/valoarea) asociata unei date (noi) de test folosind functia invatata
pe datele de antrenament

Alte denumiri
o Clasificare (regresie), invatare inductiva



invéigare supetrvizatd — exemple

0 Recunoasterea scrisului de mana
0 Recunoasterea imaginilor
O Previziunea vremii

O Detectia spam-urilor



Invitare supervizati — Proces

Procesul
o 2 pasi:
n Antreﬂnarea
Invatarea, cu ajutorul unui algoritm, a modelului de clasificare

m  Testarea
Testarea modelului folosind date de test noi (unseen data)

Calitatea invatarii
O o masura de performanta a algoritmului = ex. acuratetea
m  Acc = nr de exemple corect clasificate / nr total de exemple

o calculata in:

m faza de antrenare
Ansamblul de date antrenament se imparte in
Date de invatare
Date de validare
Performanta se apreciaza pe sub-ansamblul de validare
O singura data
De mai multe ori - validare incrucisata (cross-validation)

m faza de testare

O probleme

n fnvégare pe derost (overfitting) = performanta buna pe datele de antrenament, dar foarte
slaba pe datele de test



Invitare supervizati — evaluare

Metode de evaluare

O Seturi disjuncte de antrenare si testare
m pt. date numeroase

= setul de antrenare
poate fiimpartit in
Date de invatare
Date de validare
Folosit pentru estimarea parametrilor modelului
Cei mai buni parametri obtinuti pe validare vor fi folositi pentru constructia modelului final

o Validare incrucisata cu mai multe (h) sub-seturi egale ale datelor (de antrenament)

m separararea datelor de h ori in
h-1 sub-seturi pentru invatare
1 sub-set pt validare
®  dimensiunea unui sub-set = dimensiunea setului / h
= performanta este data de media pe cele h rulari
h=5sauh =10
= pt date putine

O Leave-one-out cross-validation
m similar validarii incrucisate, dar h = nr de date = un sub-set contine un singur exemplu
= pt. date foarte putine



Invitare supervizati — evaluare

Masuri de performanta
O Masuri statistice

o Eficienta
m In construirea modelului

= In testarea modelului

o Robustetea
m Tratarea zgomotelor si a valorilor lipsa

O Scalabilitatea
m Eficienta gestionarii seturilor mari de date

o Interpretabilitatea
m  Modelului de clasificare

O Proprietatea modelului de a fi compact

O Scoruri



Invitare supervizati — evaluare

Masuri de performanta

O Masuri statistice

m Acuratetea
Nr de exemple corect clasificate / nr total de exemple
Opusul erorii
Calculata pe
Setul de validare
Setul de test
Uneori
Analiza de text
Detectarea intrusilor intr-o retea
Analize financiare

este importanta doar o singura clasa (clasa pozitiva) =
restul claselor sunt negative



invéigare supervizatii — evaluare

Masuri de performanta

O Masuri statistice
m Precizia si Rapelul
Precizia (P)

nr. de exemple pozitive corect clasificate / nr. total de exemple clasificate ca

pozitive

probabilitatea ca un exemplu clasificat pozitiv sa fie relevant

TP / (TP + FP)
Rapelul (R)

nr. de exemple pozitive corect clasificate / nr. total de exemple pozitive
Probabilitatea ca un exemplu pozitiv sa fie identificat corect de catre clasificator

TP/ (TP +FN)
Matricea de confuzie
Rezultate reale vs. rezultate calculate

m Scorul F1

Combina precizia si rapelul, facilitdnd compararea a 2 algoritmi
Media armonica a preciziei si rapelului

2PR/(P+R)

Rezultate reale

Clasa pozitiva

Clasa(ele) negativa(e)

Rezultate
calculate

Clasa pozitiva

True positiv (TP)

False positiv (FP)

Clasa(ele)
negativa(e)

False negative
(FN)

True negative (TN)




invéigare supervizaté’. — evaluare

Conditii fundamentale
o Distributia datelor de antrenament si test
este aceeasi

= In practicd, o astfel de conditie este adesea
violata

o Exemplele de antrenament trebuie sa fie
reprezentative pentru datele de test



Invitare supervizatd — tipologie

o Dupa numarul de date de iesire (probleme
de clasificare)

= Binara
Iesiri (output-uri) binare > k = 2
Ex. 1si-1; 0si 1; acceptat si refuzat

= Multi-clasa
Iesiri multiple > k> 2
Ex. 1, 0 si -1; mic, mediu, mare si foarte mare



Invitare supervizatd — tipologie

o Dupa forma clasificatorului
m Clasificare liniara

\4

m Clasificare ne-liniara
se creaza o retea de clasificatori liniari

se mapeaza datele intr-un spatiu nou (mai mare) unde ele
devin separabile




Invitare supervizatd — tipologie

v . . . ® @
o Dupa caracteristicile datelor ° © o
@
° @
m Clasificare pt date perfect separabile o © ®
Clasificare fara eroare o o ®

@
@

@

m Clasificare pt date ne-separabile

Clasificare cu o anumita eroare
(anumite date sunt plasate eronat in
clase)




Invitare supervizatd — tipologie

o Dupa algoritm

m Bazata doar pe instante
Foloseste direct datele, fara a crea un model de separare
Ex. algoritmul cel mai apropiat vecin (k-nearest neighbour)

m Generative
Construieste un model probabilistic
Ex. retele Bayesiene

m Discriminative
Estimeaza o separare al datelor

Ex. arbori de decizie, retele neuronale artificiale, masini cu
suport vectorial, algoritmi evolutivi



Invitare supervizatd — algoritmi

. . . \
Cel mai apropiat vecin

Arbori de decizie
Sisteme bazate pe reguli | Cclasificare
Retele neuronale

Masini cu suport vectorial
Algoritmi evolutivi . regresie

OOoOoooOoao




Invitare supervizatd — algoritmi

Problema de clasificare
o Se da

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

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

o categorie dintr-o multime data (predefinita) cu k elemente (k — nr de clase)
date de test — sub forma (atribute_data;), i =1,n (n = nr datelor de test)

O Sa se determine

m o functie (necunoscuta) care realizeaza corespondenta atribute — iesire
pe datele de antrenament

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



Invitare supervizatd — algoritmi

Problema de regresie
o Se da
m un set de date (exemple, instante, cazuri)

date de antrenament — sub forma unor perechi (atribute_data;, iesire;), unde
i =1,N (N = nr datelor de antrenament)

atribute_data,= (atr;,, atr;,, ..., atr,,)), m — nr atributelor (caracteristicilor,
proprietatilor) unei date
iesire;
un numar real
date de test — sub forma (atribute_data;), i =1,n (n = nr datelor de test)

O Sa se determine

m o functie (necunoscuta) care realizeaza corespondenta atribute — iesire
pe datele de antrenament

= lesirea (clasa/valoarea) asociata unei date (noi) de test folosind
functia Invatata pe datele de antrenament



Invitare supervizatd — algoritmi

Cel mai apropiat vecin (k-nearest neighbour)

O

O

Cel mai simplu algoritm de clasificare

In etapa de antrenament, algoritmul doar citeste datele de
intrare (atributele si clasa fiecarei instante)

In etapa de testare, pentru o noua instanta (fara clasa) se
cauta (printre mstantele de antrenament) cei mai apropiati
k vecinl si se preia clasa majoritara a acestor k vecini

Cautarea vecinilor se bazeaza pe:

m distanta Euclidiana — atribute continue
m distanta Hamming — analiza textelor

= alte distante



Invitare supervizatd — algoritmi

Arbori de decizie
O Fiecare nod intern corespunde unui atribut

O Fiecare ramura de sub un nod (atribut)
corespunde unei valori a atributului

O Fiecare frunza corespunde unei clase

O Cel mai cunoscut: C4.5 al lui Ross Quinlan



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

0 Exemplu — sistem medical atribut




Invitare supervizati — algoritmi

Arbori de decizie

0 Exemplu — acordarea de credite

[

L lad Pl —

LA

aprobat sau nu

Aog Has Job | Own House | Credit Rating Class
YOS false false faar ™0
YOI false false oo N0
YOI true false oo Yes
young true lrue faar Yoes
YOI talse talse fanr N0
muddle false talse faar N0
middle talse talse ~=_-ur-d ™0
middle true e cood Yes
mddle false lrue excellent Yes
middle false true excellent Yes

old talse frue excellent Yes
old false lrue oo Yoes
ol true false oo Yes
old true false excellent Yes
old talse talse fanr N0




Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Arbori cu noduri
m Interne —>deciziilor

v Age?
= Frunza - claselor o
Y oung middle old
| e
I Has job? Own_house? Credit rating”
7 Fa oy o

true  false true  false tarr pood  excellent

s b ’ At -~ l .,
Yes No Yes No No Yes Yes

m Date noi =2

Age Has_Job Own_house Credit-Rating  Class

young  false false good 7
NO




Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

o Pot exista mai multi arbori
= Cat mai mici
m Cu o acuratete cat mai mare (usor de “citit” si cu
performante bune)
m Gasirea celui mai bun arbore = problema NP-dificila

o Construirea si alegerea arborelui

. . . . . Yans -
m Algoritmi euristici | Own_house’ |

m ID3 - cel mai mic arbore acceptabil true  false
- teorema lui Occam: “always choose v d [EI\ —
: . £5 as ol
the simplest explanation 3 A
true false

-

x
Yes MO



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O O solutie bazata pe divide-and-conquer
= Arbore construit recursiv de sus in jos
m La inceput toate exemplele sunt plasate in radacina

m Pe urmatoarele nivele exemplele sunt partifionate in functie de
atribute =» ordinea considerarii atributelor

C4.5 se bazeaza pe castigul de informatie (information gain) — teoria
informatiei
m Partitionarea se opreste cand:
toate exemplele dintr-un nod apartin aceleasi clase
nu mai pot fi considerate noi atribute
nu mai sunt exemple



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

X class1: cOLD O class2:NOT-COLD COUGH

A A N
( Yo Y Yo Y weak strong
~38<
e x| = é ©
v ( o unknown class1
> 2] b g
(10
' (0] * K
{37<i OO &5 Y .
>
weak trong
T COUGH A




Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

X class1: COLD O class2:NOT-COLD COUGH
A
. { * A
% w
\ Y FEVER
o ( o
S >37 O <
i <33JL 0© 37 37 >38
(8
{502 A O b
o o > class2 class2 class1

weak strong
COUGH




Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Alegerea celui mai bun atribut

m clasificare binara
p, - proportia exemplelor pozitive in setul de date S
p_ - proportia exemplelor negative in setul de date S
Entropia — masoara impuritatea datelor
E(S) = — p.log,p., — p_log,p.

m clasificare cu mai multe clase
p; — proportia exemplelor din clasa i in setul de date S

E(S) = 2 =1, 2, ...k — Pilog,p;

N

0 stigul de informatie (information gain) al unei caracterisitici

C

a (al unui atribut) a datelor
Reducerea entropiei setului de date ca urmare a eliminarii
atributului a

Gain(S1 a) — E(S) -2 Vv e valori(a) |Sv| / |S| E(Sv)



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

al a2 a3 Clasa
di mare rosu cerc clasa 1
dz2 mic rosu patrat clasa 2
d3 mic rosu cerc clasa 1
d4 mare albastru cerc clasa 2

S={d1,d2,d3,d4} > p.=2/4,p=2/4 > E(S) =- p,log,p, —plog,p.=1
Sv:mare = {dl’ d4} 9 p+ = 1/2’ p- = 1/2 9 E(Sv:mare) = l
Sv:mic = {d2’ d3} > P+ = Y2, P. = Ve D> E(Sv:mic) =1

Syreey = {d1, d2, d3} > p+ = 2/3, p- = 1/3 D E(S,.,e,) = 0.923

v=rosu —

Sv:albastru = {d4} > p+ = 0’ p' =1=> E(Sv:albastru) =0

Syocerc = {d1, d3, d4} & p+ = 2/3, p- = 1/3 D E(S,_.o0) = 0.923
Sv:patrat: {d2} > p+ = 0, P-= 1> E(Sv:patrat) =0

Gain(s’ a) = E(S) - Z v € valori(a) |Sv| / |S| E(Sv)

Gain(S, a;) = 1 — (ISyemarel / 1] E(S\zmare) + ISyemicl / 1S] E(Syemid)) =1~ (2/4 * 1 +2/4* 1) = 0

Gain(s’ az) =1- (lSv:rosul / |S| E(Sv:rosu) + |Sv:albastru| / |S| E(Sv:albastru)) =1- (3/4 *0.923 + 1/4 * O) =
0.307

Gain(S, as) = 1 — (ISy=cercl / IS| E(Sy=cerc) *+ |Sy=patratl / IS| E(Sy=patrar)) = 1 — (3/4 * 0.923 + 1/4 * 0) = 0.307



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

Probleme

O Atribute continue

m Separarea in intervale
Cate intervale?
Cat de mari sunt intervalele?

o Arbori prea adanci sau prea stufosi

m pre-elagaj (pre-pruning) -> oprirea construirii arborelui
mai devreme

m post-elagaj (post-pruning) = inlaturarea anumitor
ramuri



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Tool-url

= WEKA - J48
0



Invitare supervizati — algoritmi
Sisteme bazate pe regull

O Transformarea AD Tntr-un | Own house? |

set de reguli

true  talse
0 Fiecare drum din arbore & 4 | — ]
regul3 - v au
o Regulile IF-THEN pot fi SR
identificate din date Yes No

Own_house = frue — Class =Yes
Own_house = false. Has_job = true —» Class = Yes
Own_house = false, Has_job = false — Class = No



Invitare supervizati — algoritmi
Sisteme bazate pe regull

Conversia unui AD in reguli
O Vremea propice pentru tenis

insorita innorata

o DACA vremea=innoratd si vantul=slab ATUNCI joc tenis



Invitare supervizati — algoritmi
Sisteme bazate pe regull

O Secventele de reguli = liste de decizii

0 Gasirea regulilor

m Acoperire secventiala
Se invata o regula
Se elimina exemplele care respecta regula
Se cauta noi reguli



Invitare supervizatd — algoritmi

Clasificare

o Clasificare binara pt orice fel de date de intrare
(discrete sau continue)

m Datele pot fi separate de:
o dreapta > ax + by + ¢ = 0 (daca m = 2)
un plan 2 ax + by + cz+ d = 0 (daca m = 3)
un hiperplan Za, x, + b = 0 (daca m > 3)

m Cum gasim valorile optime pt. a, b, ¢, d, a,?
Retele neuronale artificiale
Masini cu suport vectorial



Invitare supervizati — algoritmi
Retele neuronale artificiale

o Similar unei retele neuronale biologice
o O multime de neuroni dispusi ca intr-un graf (un nod = un neuron) pe mai multe
straturi (layere)
m Strat de intrare
Contine m (nr de atribute al unei date) noduri
m  Strat de iesire
Contine r (nr de iesiri) noduri
m  Straturi intermediare (ascunse) — rol in “complicarea” retelei

Diferite structuri
Diferite marimi

Inpur Signals

OQutput Signals

First Second
Input hidden hidden Output
layer layer laver layer



Invitare supervizati — algoritmi
Regele neuronale artificiale

o O multime de neuroni

® un neuron dotat cu
o Intrari
o Iesiri
o Functie de activare
= Functialiniara Y =aX + b
= Functiaprag Y = 1, daca X = prag, 0 altfel
= Functia sigmoidala Y = 1 / e
= FunctiasemnY = +1, daca X = 0, -1 altfel
o Cum invata reteaua?

m Sa pp. ca avem n = 10 date de antrenament cu cate m = 3 atribute fiecare, o iesire cu 2
valori posibile (k = 2 clase) si o retea

m Pe baza datelor de antrenament se identifica valorile optime ale ponderilor w,

= Algoritmi
o Perceptron — algoritmul initial pentru invatarea unei retele cu un singur strat ascuns format dintr-un singur
neuron

o Backpropagation — algoritm pentru invatarea unei retele cu mai multe straturi ascunse



Invitare supervizati — algoritmi
Regele neuronale artificiale

o Algoritm de invatare a ponderilor

nu

N

*
e |
e
*
e




Invitare supervizati — algoritmi
Retele neuronale artificiale

Perceptron
o Pp. ca avem n date cu cate m atribute fiecare si o singura iesire binara ((Xp1, Xp2: ---» Xpm: ¥p)) CU P
=1, 2, ..., nsi ca folosim functia de activare suma (pt un neuron)

O Se incepe cu valori aleatorii pentru parametrii algoritmului:
m  ponderi (In intervalul [-0.5, 0.5]),
= prag (O) si
= rata de invatare (a)

o Iteratiap (p =1, n)
= Se prezinta retelei exemplul p de date (Xp1, Xp2,s ---» Xpm)
=  Se activeaza neuronul = se calculeaza iesirea y.(p) = Zi=1 m We(P)Xpe + ©
= Se calculeaza eroarea e(p) =y, — Y.(p)
Daca eroare e pozitivd - trebuie crescuta iesirea calculata
Daca eroare e negativa - trebuie redusa iesirea calculata
m  Se recalculeaza ponderile w; pe baza corectiei Aw;

wi(p+1) = wy(p) + Aw(p), unde Aw, = a x, e(p), t=1,2,..., m
o Se trece la iteratia urmatoare (p = p + 1) si se reia activarea neuronului
m  La epuizarea datelor de antrenament se reincepe cu primele date (p = 1)
= niteratii = o epoca

o  Algoritmul se opreste cand
m  Eroarea este nula
= Nu se mai obtin imbunatatiri



Invitare supervizati — algoritmi
Retele neuronale artificiale

A X,

. o ............ ]
\ /I S 1 I S ....................
. - :

o
H

X, W +X,W,+0=0 /
X3 X W1 X, W, X W5 +0=0

Clasificare binara cu m=2 intrari Clasificare binara cu m=3 intrari



Invitare supervizati — algoritmi
Regele neuronale artificiale

Perceptron - exemplu

Inputs | Desired Initial Actual | Error Final
Epoch output weights output weights
Xy | X2 Y, wy | wy Y e wy | wy
1 010 0 0.3 |-0.1 0 0 0.3 |-0.1
0 |1 0 0.3 |-0.1 0 03 |-0.1
I {0 0 0.3 [-0.1 | -1 0.2 [-0.1
1|1 1 0.2 |-0.1 0 1 03] 00
2 010 0 03| 0.0 0 0 03] 00
0 (1 0 03] 00 0 0 03] 00
110 0 03] 00 1 -1 02| 00
1|1 1 0.2 1] 00 1 0 02| 00
3 010 0 02 1] 00 0 0 02| 00
011 0 02 1] 00 0 0 021 00
1 [0 0 02 ] 00 | -1 0.1 ] 00
1 1 1 0.1 0.0 0 1 02 | 0.1
-+ 010 0 0.2 | 0.1 0 0 02 ] 0.1
011 0 02 | 0.1 0 0 02 | 0.1
1 [0 0 0.2 ] 0.1 1 -1 0.1 | 0.1
1|1 1 0.1 | 0.1 1 0 0.1 | 0.1
5 010 0 0.1 | 0.1 0 0 0.1 ] 0.1
0|1 0 0.1 | 0. 0 0 0.1 | 0.1
110 0 0.1 | 0. 0 0 0.1 | 0.1
1|1 1 0.1 | 0. 1 0 0.1 ] 01
Threshold: 6 = 0.2: learning rate: ¢=0.1




Invitare supervizati — algoritmi
Retele neuronale artificiale

Perceptron - limitari

o Un perceptron poate invata operatiile AND si OR, dar nu
poate invata operatia XOR (nu e liniar separabila)

.‘2 A

i :

(a) AND (x; N x3) (b) OR (x1 U x5) (¢) Exclusive-OR
(x; @ x3)

O Nu poate clasifica date non-liniar separabile
m = solutia = mai multi neuroni



Invitare supervizati — algoritmi
Retele neuronale artificiale

O Tnvél;area — algoritmul backpropagation
= Similar perceptronului

m 2 etape

Propagarea intrarii din stratul de intrare catre stratul
de iesire si calcularea iesirii

Calcularea erorii si propagarea ei inapoi (de la stratul
de iesire catre cel de intrare) [EE@E =
prin modificarea k —

ponderilor




Invitare supervizati — algoritmi
Retele neuronale artificiale

Algoritmul backpropagation

O Pp. ca avem n date cu cate m atribute fiecare si 0 singura iesire ((X,1, Xp2s ---1 Xpm»
yp) ) cup=1,2,...,n §I ca folosim functia de activare suma (pt un neuron) si un
smgur strat ascuns cu H noduri

O Algoritm

1. Initializarea
ponderilor intre oricare 2 noduri ale retelei,
a pragurilor corespunzatoare nodurilor din straturile ascuse si din stratul de iesire si
a ratei de invatare
2. Activarea
Se calculeaza iesirile corespunzatoare nodurilor din stratul ascuns
Yn(P) =Zi=1,m Win(P)X(P) + 6, h =1, 2, ..., H
Se calculeaza iesirea corespunzatoarea nodului din stratul de iesire
Ye(P) = Zh=1,1 Wn(P)Yn(P) + O

3. Se calculeaza eroarea nodului de iesire
e(p) = y(pP) — y(pP)
4. Se recalculeaza ponderile dintre stratul ascuns si nodul de iesire wy;,, unde h =1, 2, ..., H
Wpi(P+1) =wi(p) + a yh(p) e(p)
5. Se calculeaza erorile nodurilor din stratul ascuns prin propagare inapoi
en(p) = e(P) wy(p), undeh=1,2, ..., H
6. Se recalculeaza ponderile w,,, unde h =1, 2, ..., H sit =1, 2, ..., m pe baza corectiei

Win(p+1) =wy, (P) + a X(p) en(pP)
7. Se revine la pasul 2



Invitare supervizati — algoritmi
Retele neuronale artificiale

algoritmul backpropagation

o Pp. ca avem n date cu cate m atribute fiecare si r iesiri (X1, X525 -+ Xpm» Yp1» Yp2s
Ypr)) cup =1, 2, ..., nsica folosim functia de activare Suma (pt un "heuron sl un
smgur strat ascuns cu H noduri

o Algoritm
1. Initializarea
ponderilor intre oricare 2 noduri ale retelei si
a pragurilor corespunzatoare nodurilor din straturile ascuse si din stratul de iesire
2. Activarea
Se calculeaza iesirile conrespunzatoare nodurilor din stratul ascuns
Yn(P) =2t=1,m Win(PIX(P) + 6, h =1,2, ..., H
Se calculeaza iesirile corespunzatoare nodurilor din stratul de iesire
Yei(P) = Sh=1nWhi(P)Yn(P) + 6,1 =1,2, ..., r
3. Se calculeaza erorile nodurilor de iesire
ei(P) =vi(P) -y . i=1,2,....r
4. Se recalculeaza ponderile whj, undeh=1,2, ..., Hsij=1, 2,
Whj(p+1) =wy;(p) + a yn(p) €(p)
5. Se calculeaza erorile nodurilor din stratul ascuns prin propagare inapoi
en(P) = 2 j=1k€(P) Wrj(p), undeh =1,2, ..., Hsij=1,2,...,r
6. Se recalculeaza ponderile w,,, undeh =1,2, ..., Hsit=1, 2,
Win(P+1) =wy, (P) + a X(P) en(p)
7. Se revine la pasul 2



Invitare supervizati — algoritmi
Masint cu suport vectorial (MSV)

O Dezvoltate de Vapnik in 1970
o Popularizate dupa 1992

o Clasificatori liniari care identifica un hiperplan de
separatie Intre clasa pozitiva si cea negativa

o Au o fundamentare teoretica foarte riguroasa

o Functioneaza foarte bine pentru date de volum
mare (analiza textelor)



Invitare supervizatd — algoritmi
Masini cu suport vectorial

Concepte de baza

O Un set de date
m De antrenament

{(X1, Y1), (X2, ¥2), -y (Xn, YD, unde
X; = (X4, X5, ..., X,) €Ste un vector de intrare intr-un spatiu real
X c R™gi
y; este eticheta clasei (valoarea de iesire), y; € {1, -1}
- 1 - clasa pozitiva,
- -1 = clasa negativa

O MSV gaseste o functie liniara de forma
f(x) = (w . x) + b, (w: vector pondere)
)1 if(w-x;)+b>0
yi_{—l if (W-X;)+b<0



Invitare supervizatd — algoritmi
Masint cu suport vectorial

o Hiperplanul de decizie care separa cele 2 clase
este:

E(wW-X)+b=0

O Pot exista mai multe hiperplanuri
m Care este cel mai bun?




Invitare supervizatd — algoritmi
Masint cu suport vectorial

o MSV cauta hiperplanul cu cea mai larga margine
(cel care micsoreaza eroarea de generalizare)
m Algoritmul SMO (Sequential minimal optimization)




Invitare supervizatd — algoritmi
Masini cu suport vectorial

O Cazuri de date

m Liniar separabile

Separabile
Eroarea = 0O

Ne-separabile

Se relaxeaza constrangerile - se permit
unele erori

C — coeficient de penalizare




Invitare supervizatd — algoritmi
Masini cu suport vectorial

Cazuri de date

o Non-liniar separabile

= Spatiul de intrare se transforma intr-un spatiu cu mai multe dimensiuni (feature
space), cu ajutorul unei functii kernel, unde datele devin liniar separabile

m Kernele posibile
Clasice
Polynomial kernel: K(X;, X5) = ((Xq1, X} + 18
RBF kernel: K(X1, X,) = exp(- 0 |X; — X5|?)
Kernele multiple
Liniare: K(Xq, X5) = 2 w; K|
Ne-liniare
Fara coeficienti: K(x, X,) = K; + K, * exp(K3)
Cu coeficienti: K(xq, X5) = K; + ¢, * K, * exp(c, + K3)



Invitare supervizatd — algoritmi
Masini cu suport vectorial

O Probleme
m Doar atribute reale
m Doar clasificare binara
m Background matematic dificil

O Tool-uri
LibSVM >
Weka - SMO
SVMLight -
SVMTorch -



Invitare supervizatd — algoritmi

Regresie
o Studiul legaturii intre variabile
o Seda

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

date de antrenament — sub forma unor perechi (atribute_data;, iesire;), unde
i =1,N (N = nr datelor de antrenament)
atribute_data;= (atr;;, atry,, ..., atr;,,), m — nr atributelor (caracteristicilor, proprietatilor) unei date
iesire; — un numar real
date de test
sub forma (atribute_data;), i =1,n (n = nr datelor de test)

o Sa se determine

m o functie (necunoscuta) care realizeaza corespondenta atribute — iesire pe datele
de antrenament

m Iesirea (valoarea) asociata unei date (noi) de test folosind functia invatata pe
datele de antrenament

o Cum gasim forma (expresia) functiei?
m Algoritmi evolutivi > Programare genetica



Invitare supervizati — algoritmi
Algoritmi evolutivi

O Algoritmi
m Inspirati din natura (biologie)
= lterativi
m Bazati pe
populatii de potentiale solutii
cautare aleatoare ghidata de

Operatii de selectie naturala
Operatii de incrucisare si mutatie

m Care proceseaza in paralel mai multe solutii
o Metafora evolutiva

Evolutie naturala Rezolvarea problemelor

Individ Solutie potentiald (candidat)
Populatie Multime de solutii

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




Invitare supervizati — algoritmi
Algoritmi evolutivi

Initializare populatie P(0)
Evaluare P(0)
g := 0; //generatia
CatTimp (not conditie_stop) executa
Repeta / fncrucisare ™ O O~
Selecteaza 2 parinti p1 si p2 din P(g) ‘ Q Q

> O \
Incrucisare(pl,p2) =>o0l si 02 5 QO @ QO
Mutatie(ol) == o1* g S -

Mutatie(o2) == 02* 3@ E

Evaluare(ol1%*) o5 %
Evaluare(o2%*) o Q‘ ® © -/
Aaduauc;;are ol* si o* in P(g+1) § O o O Selectie de () o
Pana cand P(g+1) este completd o O O DO O

g:=g+1 . O“O supravietuire Q

St CatTimp

Populatie Populatie

(parinti) (urmasi)

—_—— —



Invitare supervizatd — algoritmi
Programare geneticd

O Un tip particular de algoritmi evolutivi

O Cromozomi

m sub forma de arbore care codeaza mici
programe

O Fitness-ul unui cromozom
m Performanta programului codat in el

o http://www.genetic-programming.org/



Invitare supervizatd — algoritmi
Programare geneticd

O Reprezentare

= Cromozomul = un arbore cu noduri de tip
Functie - operatori matematici (+,-,*,/,sin,log,...)

Terminal = atribute ale datelor problemei sau
constante (x,y,z,a,b,c,...)

m care codeaza expresia matematica a unei
functii
x(y+2) X+Yy2+3
®
® o
» @




Invitare supervizati — algoritmi

Programare geneticé’,

O Fitness

m Eroarea de predictie

= pp urmatoarele date de intrare (2 atribute si o iesire) si
2 cromozomi:

C; = 3X{-X,+5

C, = 3X+2X,+2

f*(x1,x2)=3x,+2x,+1 — necunoscuta

Xy | X | FF(X1,%5) | F1(X1,X5) | Fo(Xq,X%5) | [f*-f,] | [F*-f;]
1 (1 |6 ! ! 1 1
O |1 |3 4 4 1 1
1 |0 |4 8 5 4 1
-111 |0 1 1 1 1

2=7 2=4

= C, e mai bun
cac,



Invitare supervizatd — algoritmi
Programare geneticd

o Initializare

m Generare aleatoare de arbori corecti > expresii
matematice valide

o Incrucisare
m Cu punct de taietura — se interchimba doi sub-arbori

P, =(x+y)*(z-sin()) -9 f=xry)yz )
- 3

f=(z-sinCx+x2  C- ) &) G GO
I
<

Py=XyZ+X2



Invitare supervizatd — algoritmi
Programare geneticd

O Mutatie
m Generarea unuil nou sub-arbore
pP=(x+y)*(z-sin(x)) f=(x+y)*(z-sin(x+4))
C D (D
LoD K=
(D D
OO ‘

s 10100
<



Invéigare automata

o Invatare supervizatd

o Invatare ne-supervizata
o Invdtare cu intdrire

O Teoria invatarii



Invéigare ne-supervizatéi

O Definire
O Exemple
O Proces

0 Metode de evaluare si masuri de
performanta

O Tipologie
O Algoritmi



invéigare ne-supervizata — 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;,, atry, ..., atry;,), 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 (necunoscutd) 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

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

Alte denumiri
O Clustering



invéigare ne-supervizata — definire

O Supervizata vs. Ne-supervizata




invéigare ne-supervizata — definire

o Distante intre 2 elemente p si g e R™
m  Euclideana
d(p,d)=sdrt(Zj=1,, ..m(P;-a;)?)
@  Manhattan
d(p,A)=2j=1,2,..mIP;-q;l
= Mahalanobis

d(p,q)=sqrt(p-q)S*(p-q)),
unde S este matricea de variatie si covariatie (S= E[(p-E[pD(9-E[9DD)

m  Produsul intern
d(pP,q)=2j=12,. .mP;J;
m Cosine
d(p,q)=2j=1>, ., mquj/ (Sqrt(zjzl,Z ..... mpjz) * Sqrt(zjzl,Z ..... mqu))
@ Hamming
numarul de diferente intre p si g
m Levenshtein
numarul minim de operatii necesare pentru a-l transforma pe p in g

o Distanta vs. Similaritate
m Distanta 2> min
= Similaritatea - max



invéigare ne-supervizata — exemple

O Gruparea genelor

O Studii de piata pentru gruparea clientilor
(segmentarea pietei)

O news.google.com



invz‘igare ne-supervizatd — Proces

Procesul
o 2 pasi:
m Antrenarea

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

m [estarea

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

Calitatea invatarii (validarea clusterizari):

o Criterii interne

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

O Criteri externe
m Folosirea unor benchmark-uri formate din date pre-grupate



invéigare ne-supervizatéi — evaluare

Masuri de performanta

O Criteril interne
m Distanta in interiorul clusterului
m Distanta intre clusteri
m Indexul Davies-Bouldin
® Indexul Dunn
O Criteri externe
m Compararea cu date cunoscute — in practica este
iImposibil
m Precizia
m Rapelul
m F-measure



invéigare ne-supervizatéi — evaluare

Masuri de performanta
O Criteril interne

= Distanta in interiorul clusterului c; care contine
n; instante
Distanta medie intre instante (average distance)
D, (€)) = 2y xizeci IXix — X2l | / (nj(nj-1))

Distanta intre cei mai apropiati vecini (nearest
neighbour distance)

Don () = 2yiteci MIN il Xin — Xl | /'y
Distanta intre centroizi
De (C)) = 2y 11X — Wl / 0y, unde py = 1/ 03 i X



invéigare ne-supervizatéi — evaluare

Masuri de performanta

O Criteril interne

= Distanta intre 2 clusteri ¢;; Si ¢j,

Legatura simpla

ds(Cj1, Cjo) = MIN i1 it xinecjz TXia = Xiz |1}
Legatura completa

deo(Cj1s Cjp) = MAX yi1eci. xizeciz TlXin = Xiz 11}
Legatura medie

da(Cj1s Cj2) = 2 yitecit, xizeciz UlXin = Xiz 11}/ (N * )
Legatura intre centroizi

dee(Cirs Cj2) = Iz — M2 [l



invéigare ne-supervizatéi — evaluare

Masuri de performanta

O Criteril interne
= Indexul Davies-Bouldin - min = clusteri compacti
DB = 1/nc*2i_1 5 ncMaXj=; 2 .. nc j= (0 + 0)/dA(W;, 1))
unde:
nc — numarul de clusteri
M ; — centroidul clusterului i

0, — media distantelor intre elementele din clusterul i si centroidul b,
d(u;, ;) — distanta intre centroidul p; 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,.. — distanta maxima intre 2 obiecte din acelasi cluster — distanta
inter-cluster



Invitare ne-supervizati - tipologie

o Dupa modul de formare al clusterilor
m C. lerarhic
m C. ne-ierarhic (partitional)
m C. bazat pe densitatea datelor
m C. bazat pe un grid



Invitare ne-supervizati - tipologie

o Dupa modul de formare al clusterilor

m lerarhic

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 aglomrativ



Invitare ne-supervizati - tipologie

o Dupa modul de formare al clusterilor
= Ne-lerarhic

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 - min

= EX. K-means
Bazata pe grafuri

= Ex. Clusterizare bazata pe arborele minim de acoperire
Pe modele probabilistice

- Ex. Identificarea distributiei datelor > Maximizarea asteptarilor
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



Invitare ne-supervizati - tipologie

o Dupa modul de formare al clusterilor

= 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



Invitare ne-supervizati - 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



Invitare ne-supervizati - tipologie

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

m 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
m  Monotetic — atributele se considera pe rand
m  Politetic — atributele se considera simultan



Invitare ne-supervizati - 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



Invitare ne-supervizati — algoritmi

O Clustering lerarhic aglomerativ
O K-means

o AMA

O Modele probabilistice

O Cel mal apropiat vecin

O Fuzzy

0 Retele neuronale artificiale

O Algoritmi evolutivi

o ACO



Invitare ne-supervizati — algoritmi
Clustering lerarhic aglomerativ

O Se considera o distanta intre 2 instante
d(Xi1, Xi2)

0 Se formeaza N clusteri, fiecare continand
cate o instanta

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

o Pana cand se ajunge la un singur cluster
(care contine toate instantele)



Invitare ne-supervizatd — algoritmi
Clustering lerarhic agloemrativ

o Distanta intre 2 clusteri ¢; si c;:

Legatura simpla = minimul distantei intre obiectele din
cel 2 clusterli

d(Ci, Cj) = MaX 1. xizecj SIM(Xi1, Xi2)
Legatura completa - maximul distantei intre obiectele
din cei 2 clusteri

d(Ci, Cj) = MIN 16 xizecj SIM(Xi1, Xiz2)
Legatura medie - media distantei intre obiectele din cei
2 clusteri

d(ci, ¢;) = 1/ (N7*N)) 2 si1eci Zxizeci A(Xi1s Xi2)
Legatura medie peste grup = distanta intre mediile
(centroizii) celor 2 clusteri

d(c;, ¢) = p(, 1), p — distanta, =1/ 03X



Invitare ne-supervizatd — algoritmi
K-means (algoritmul Lloyd/iteratia Voronoi)

O Pp ca se vor forma k clusteri

o Initializeaza k centroizi ul, o, vnny My

= 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 aproplat centroid -
pentru fiecare instanta x;, i =1, 2, ..., N
C; = arg mlnj_l 2kl - IJ'JIIZ
0 Recalculeaza centroizii prin mutarea lor in media

instantelor asociate fiecaruia > pentru fiecare cluster Ci»
] = 1 2, ...,k

j = z|—1,2, e X/ 2iz1 2, N Leisj



Invitare ne-supervizatd — algoritmi
K-means
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Invitare ne-supervizatd — algoritmi
K-means

o Initializarea a k centroizi py, My, -.., My
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 ]
Jc, W) = 2i=10, . nHEXG - |~1cj||2
care este descrescatoare
m Converge intr-un optim local
m Gasirea optimului global = NP-dificila



Invitare ne-supervizatd — algoritmi

Clusterizare bazata pe arborele minim de acoperire (AMA)

O Se construieste AMA al datelor

O Se elimina din arbore cele mai lungi
muchii, formanduse clusteri




Invitare ne-supervizatd — algoritmi
Modele probabilistice

O

O



Invitare ne-supervizatd — algoritmi
Cel mai 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



Invitare ne-supervizati — algoritmi
Clusterizare fuzzy

O Se stabileste o partitionare fuzzy initiala

= Se construieste matricea gradelor de apartenenta U,
unde u; — gradul de apartenenta al instantei x; (|—1 2,
. N) fhclusterul ¢, =1, 2, ..., k) (uy  [0,1])

Cu cét U;; € mai mare, cu atat e mai mare 1ncrederea ca instanta X; face
parte din clusterul Cj

O Se stabileste o functie obiectiv

E2(U) = 2215, .. nZj=1,2,. kUil 1% - uj||21
unde W; = 2—; » . yU;X; — centrul celui de-al j-lea fuzzy cluster

care se optimizeaza (min) prin re-atribuirea instantelor (in
clusteri noi)

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



Invitare ne-supervizatd — algoritmi
Algoritmi evolutivi

O Algoritmi
m Inspirati din natura (biologie)
= lterativi
m Bazati pe
populatii de potentiale solutii
cautare aleatoare ghidata de

Operatii de selectie naturala
Operatii de incrucisare si mutatie

m Care proceseaza in paralel mai multe solutii
o Metafora evolutiva

Evolutie naturala Rezolvarea problemelor

Individ Solutie potentiald (candidat)
Populatie Multime de solutii

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




Invitare ne-supervizatd — algoritmi
Algoritmi evolutivi

Initializare populatie P(0)
Evaluare P(0)
g := 0; //generatia
CatTimp (not conditie_stop) executa
Repeta / fncrucisare ™ O O~
Selecteaza 2 parinti p1 si p2 din P(g) ‘ Q Q

> O \
Incruusare(pl p2) =>01 si 02 - QO //’ QO
Mutatie(ol) == ol* % % el 7
Mutatie(02) => 02* o= =
Evaluare(ol1%*) o5 %
Evaluare(o2%*) o = /
Aaduéuc;;are ol* si o* in P(g+1) 5 Q‘Q’ O Selectie de 00 &
Pana cand P(g+1) este completa O O O- O O
g:=g+1 O O‘ O supravietuire O O
St CatTimp O

Populatie Populatie
(parinti) (urmasi)

—_—— —



Invitare ne-supervizatd — algoritmi
Algoritmi 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
= Punct de taietura

o Mutatie
m Schimbarea unui element din cromozom



Invitare 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

oo
@R .'.*H...*?ilﬁ..ﬁh.. P 1O T R— | S,
A o - %*#'*‘m o B
Nest Food Nest
--------- ﬁ:ﬂ‘ #tfﬂw
c W D

Obstacle

Obstacle
¥



Invitare 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))?2
m  Furnica “depune” un obiect (anterior ridicat) intr-o Iocatie 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 f— procentul de obiecte similare cu obiectul curent din memoria furnicutei
o Furnicutele
E au memorie
retin obiectele din vecinatatea pozitiei curente
m se misca ortogonal (N, S, E, V) pe grid pe casutele neocupate de alte furnici



Invéigare automata

o Invdtare supervizat3

o Invdtare ne-supervizat
o Invatare cu intdrire

0 Teoria invatarii



Invéigare cu intarire

O Definire
O Exemple
O Proces

0 Metode de evaluare si masuri de
performanta

O Tipologie
O Algoritmi



Invitare cu intdrire — definire

Invat;area unui anumit comportament in vederea realizarii unei sarcini = executia unei
actiuni = primegte un feedback (cat de bine a actionat pentru indeplinirea sarcinii) 2
executia unei noi actiuni

Invitare cu intdrire
o Se primeste o recompensa (intarire pozitiva) — daca sarcina a fost bine indeplinita
o Se primeste o pedeapsa (intarire negativa) — daca sarcina nu a fost bine indeplinita

Definire

O Se dau
= Stari ale mediului
m  Actiuni posibile de executat
= Semnale de intarire (scalare) — recompense sau pedepse

o Se determina
m O succesiune de actiuni care sa maximizeze masura de intarire (recompensa)

Alte denumiri
O Reinforcement learning
o Invatare improspatata



invéigare ne-supervizata — definire

o Exemplu: plecand din casuta rosie sa se gaseasca un drum pana
la casuta verde
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o Agentul invata prin interactiunea cu mediul si prin
observarea rezultatelor obtinute din aceste mteractlunl

= Este vorba de “cauza si efect” -- modul in care oamenii isi
formeaza cunoasterea aupra mediului pe parcursul vietii

= Actiunile pot afecta si recompensele ulterioare, nu numai pe
cele imediate (efect intarziat)



Invitare cu intdrire — definire

o Invatare supervizata

= Invatarea pe baza unor exemple oferite de un
expert extern care detine o baza importanta de
cunostinte

o Invatare cu intarire
= Invatarea pe baza interactiunii cu mediul



Invitare cu intarire — exemple

o Robotica
= Controlul membrelor
= Controlul posturii
= Preluarea mingii in fotbalul cu robotii

o Cercetari operationale
m Stabilirea preturilor
m Rutare
= Planificarea task-urilor



Invatare cu intdrire — PrOCeS

Procesul
o Agentul observa o stare de intrare

o Agentul alege o actiune pe baza unei
functii de decizie (o strategie)

o Agentul executa actiunea aleasa

0 Agentul primeste o recompensa/pedeapsa
numerica de la mediu

o Agentul retine recompensa/pedeapsa
primita



Invatare cu intdrire — PrOCeS

O Mediul este modelat ca un proces de decizie de tip Markov
m S — multimea starilor posibile
m A(s) — actiuni posibile in starea s

= P(s, s’, a) — probabilitatea de a trece din starea s in starea s’
prin actlunea a

= R(s, s’, a) — recompensa asteptata in urma trecerii din starea s
In starea s’prin actiunea a

= y — rata de discount pentru recompensele intarziate

\S g \J“’Hz N 13

o Obiectivul

m Gasirea unei politicin : se€ S 2 a € A(s) care maximizeaza
valoarea (recompensa viitoare asteptata) a unei stari
VI(S)=E{rp 1+ Yo+ Vorus+...| 8=s, N}
calitatea fiecarei perechi stare ac§|une
Q7(s,a)=E{ru1+Yre o+ Varus+...| s&=s, a=a, n}



Invitare cu intirire — evaluare

Masuri de performanta

0 Recompensa acumulata pe parcursul
invatarii

o Numarul de pasi necesari invatarii



Invitare cu intarire — algoritmi

O Q-learning
m Calitatea unei combinatii stare-actiune

0 SARSA (State-Action-Reward-State-
Action)



Invéigare automata

o Invatare supervizat3

o Invdtare ne-supervizat
o Invatare cu intdrire

O Teoria invatarii



