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Conginut

O Instruire automata (Machine Learning - ML)
|
m Proiectarea unui sistem de invatare automata
m Tipologie
Invatare supervizatd
Invatare nesupervizatd
Invatare cu int3rire
Teoria invatarii
O De citit:

m S.J. Russell, P. Norvig — Artificial Intelligence - A Modern
Approach - capitolul 18, 19, 20

m Documentele din directoarele: ML, classification, clustering



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 automatd — tipologie

o Invatare supervizata
o Invdtare nesupervizatd

o Invdtare 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 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,, ..., atry,,), 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) — ipoteza — 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

= Invatare pe derost (overfitting) > performantd bund pe datele de antrenament, dar foarte slab&
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 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 tipul de date de iesire
m Real - probleme de regresie

m Etichete > probleme de clasificare (regresie logistica)

Clasificare binara
Iesiri (output-uri) binare 2 nr binar de etichete posibile (k = 2)
= EX. diagnostic de cancer malign sau benign
= Ex. email acceptat sau refuzat (spam)
Clasificare multi-clasa
Iesiri multiple 2 nr > 2 de etichete posibile (k > 2)
= EX. recunoasterea cifrei 0, 1, 2,... sau 9
= EX. risc de creditare mic, mediu, mare si foarte mare
Clasificare multi-eticheta
Fiecarei iesiri ii pot corespunde una sau mai multe etichete
= Ex. frumos - adjectiv, adverb



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 Discriminative
Estimeaza o separare al datelor

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

m Generative
Construieste un model probabilistic
Ex. retele Bayesiene



Invitare supervizatd — algoritmi

Cel mai apropiat vecin
Arbori de decizie

Sisteme bazate pe reguli
Retele neuronale artificiale
Masini cu suport vectorial |
Algoritmi evolutivi . regresie

clasificare

—

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 Cel mai simplu algoritm de clasificare

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

o In etapa de testare, pentru o noud instantd (fard clasd) se
cauta (printre instantele de antrenament) cei mai apropiati k
vecini si se preia clasa majoritara a acestor k vecini

o Cautarea vecinilor se bazeaza pe:
m distanta Minkowski (Manhattan, Euclidiana) — atribute continue
m distanta Hamming, Levensthein — analiza textelor
m alte distante (functii kernel)



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Scop

m Divizarea unei colectii de articole in seturi mai mici prin aplicarea succesiva a
unor reguli de decizie - adresarea mai multor intrebari

Fiecare intrebare este formulata in functie de raspunsul primit la intrebarea

precedenta
m Elementele se caracterizeaza prin informatii non-metrice
o Definire

m Arborele de decizie
Un graf special - arbore orientat bicolor

Contine noduri de 3 tipuri:

Noduri de decizie > posibilitatile decidentului (ex. Diversele examinari sau tratamente la care
este supus pacientul) si indica un test pe un atribut al articolului care trebuie clasificat

Noduri ale hazardului — evenimente aleatoare in afara controlului decidentului (rezultatul
examinarilor, efectul terapiilor)

Noduri rezultat — situatiile finale carora li se asociaza o utilitate (apreciata aprioric de catre un
pacient generic) sau o eticheta

Nodurile de decizie si cele ale hazardului alterneaza pe nivelele arborelui
Nodurile rezultat — noduri terminale (frunze)

Muchiile arborelui (arce orientate) = consecintele in timp (rezultate) ale decizilor,
respectiv ale realizarii evenimentelor aleatoare (pot fi insotite de probabilitati)

m Fiecare nod intern corespunde unui atribut
m Fiecare ramura de sub un nod (atribut) corespunde unei valori a atributului
m Fiecare frunza corespunde unei clase (iesire de tip discret)



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Tipuri de probleme

Exemplele (instantele) sunt reprezentate printr-un numar fix de atribute, fiecare atribut putand
avea un numar limitat de valori

Functia obiectiv ia valori de tip discret

AD reprezinta o disjunctie de mai multe conjunctii
fiecare conjunctie fiind de forma atributul a; are valoarea v;

Datele de antrenament pot contine erori
Datele de antrenament pot fi incomplete
Anumitor exemple le pot lipsi valorile pentru unele atribute

Probleme de clasificare
Binara
exemple date sub forma [(atribut;, valoarey), clasd;, i=1,2,...,n,j=1,2,...,m, clasdi putand lua doar 2 valori]
Multi-clasa

exemple date sub forma [(atribut;, valoare;), clasa;, i=1,2,...,n,j=1,2,...,m, clasai putand lua doar k valori]

Probleme de regresie

AD se construiesc similar cazului problemei de clasificare, dar in locul etichetarii fiecarui nod cu eticheta unei
clase se asociaza nodului o valoare reala sau o functie dependenta de intrarile nodului respectiv

Spatiul de intrare se imparte in regiuni de decizie prin taieturi paralele cu axele Ox si Oy
Are loc o transformare a iesirilor discrete in functii continue
Calitatea rezolvarii problemei

Eroare (patratica sau absoluta) de predictie



Invitare supervizati — algoritmi

Arbori de decizie

0o Exemplu

rec Age Income Student Credit_rating Buys_computer(CLASS)
r1 ==30 High No Fair No
r2 <=30 High No Excellent No
3 3...40 High No Fair Yes
r4 =40 Medium No Fair Yes
rs =40 Low Yes Fair Yes
g =40 Low Yes Excellent No
7 31...40 Low Yes Excellent Yes
rg <=30 Medium No Fair No
ro <=30 Low Yes Fair Yes
r1o =40 Medium Yes Fair Yes
r11 <=30 Medium Yes Excellent Yes
r12 3...40 Medium No Excellent Yes
13 3...40 High Yes Fair Yes
r14 =40 Medium No Excellent No

/
<=30

student @Ysj@

nc/ }&S

N

>40

credit rating

excell/e{t \fair
Buys=nd  Buys=yes




Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Proces

m Construirea (cresterea, inductia) arborelui
Se bazeaza pe un set de date de antrenament
Lucreaza de jos in sus sau de sus in jos (prin divizare — splitting)
m Utilizarea arborelui ca model de rezolvare a problemelor

Ansamblul decizilor efectuate de-a lungul unui drum de la radacina la o frunza formeaza o
regula

Regulile formate Tn AD sunt folosite pentru etichetarea unor noi date

m Taierea (curatirea) arborelui (pruning)
Se identifica si se muta/elimina ramurile care reflecta zgomote sau exceptii



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Proces
m Construirea AD

Exemplu

rec Age Income Student Credit_rating Buys_computer(CLASS)
r1 <=3 High No Fair No
r2 <=3 High No Excellent No
r3 31...40 High No Fair Yes
r4 =40 Medium No Fair Yes
rs =41 Low Yes Fair Yes
g =40 Low Yes Excellent No
i 31...40 Low Yes Excellent Yes
rg <=30 Medium No Fair No
ra <=30 Low Yes Fair Yes
r1o =40 Medium Yes Fair Yes
r <=30 Medium Yes Excellent Yes
r12 31...40 Medium No Excellent Yes
r1i 31...40 High Yes Fair Yes
r14 =40 Medium No Excellent No




Invitare supervizati — algoritmi

Arbori de decizie

O Proces

m Construirea AD

Exemplu
Pentru radacina se alege atributul age

age R—— age p— 1

30— T 30— o
income student | credit class I income | student | credit class income student | credit class I income | student | credit class
high no fair no medium | no fair Yes high no fair na medium | no fair yes
high no excellent | no low yes fair Yes high no excellent [ no low VES fair yes
medium no fair no low yes excellent | no medium no fair na low YES excellent | no
low yes fair yEs medium | yes fair yes low yes fair yEsS medium | yes fair yes
medium yes excellent | yes medium | no excellent | no medium yes excellent | yes medium | no excellent | no

31...40 3140

income student credit class

high no fair yes class=yes

low Yes excellent | yves

medium no excellent | yes

high Yes fair Yes




Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Proces

m Construirea AD

Exemplu
Pentru radacina se alege atributul age
Pe ramura <=30 se alege atributul student

no

f

in

cr

7

m

e

age | —_ =40

, §
income | student | credit class
medium | no fair yes
low yes fair yes
low yes excellent | no
medium | yes fair yes
medium | no excellent | no

31...40

class=yes

\

class=no

age | —_ =40
. —
income | student | credit class
medium | no fair yes
low yes fair yes
low yes excellent | no
madium | yes fair yes
madium | no excellent | no
31,40

class=yes




Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Proces

m Construirea AD

Exemplu
Pentru radacina se alege atributul age
Pe ramura <=30 se alege atributul student
Pe ramura > 40 se alege atributul credit

==30

=40

excellent fair

in

at

cl

in |st |c

¥

n

m |n |y

==30

credit

fair

m

n

n

I LR

age
class=no class=yes
31...40

class=yes

m |y

buys=yes

age —__ =40
o yes excellent
/ \ buys=no
buys= no buys=yes
31...40

buys=yes




Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Proces
m Construirea AD - Algoritmul ID3/C4.5 - Selectare atribut 2>
Castigul de informatie

O masura de impuritate
0 (minima) daca toate exemplele apartin aceeasi clase
1 (maxima) daca avem numar egal de exemple din fiecare clasa

Se bazeaza pe entropia datelor
masoara impuritatea datelor
numarul sperat (asteptat) de biti necesari pentru a coda clasa unui element oarecare din setul
de date
clasificare binara (cu 2 clase): E(S) = — p.log,p. — p_log,p unde
p.. - proportia exemplelor pozitive in setul de date S
p. - proportia exemplelor negative in setul de date S

clasificare cu mai multe clase: E(S) = 2 ;=1 », ..k — pilog.p; — entropia datelor relativ la atributul
tinta (atributul de iesire), unde
p; — proportia exemplelor din clasa i in setul de date S

castigul de informatie (information gain) al unei caracterisitici a (al
unui atribut al) datelor
Reducerea entropiei setului de date ca urmare a eliminarii atributului a

Gain(S, a) = E(S) - z v € valori(a) ISVI / ISI E(Sv)
>\ evaloria) ISvl 7 IS| E(S,) — informatia scontata



Invitare supervizatd — algoritmi
Arbori de decizie

O

Proces
m Construirea AD - Algoritmul ID3/C4.5 - Selectare atribut - Castigul de informatie
exemplu
al a2 a3 Clasa
di mare rosu cerc clasa 1
S={d1,d2,d3,d4} 2> p,=2/4,p=2/4 > E(S)=-p.,log,p,—p.log,p.=1 : -
d2 mic rosu patrat clasa 2
Sv=mare = {d]_, d4} - p.= 1, p.= o 2 E(szmare) =1 d3 mic rosu cerc clasa 1
d4 mare albastru cerc clasa 2
szmic: {d21 d3} > P+ = Ve, p-= Ve > E(szmic) =1

Syerosy = {d1, d2, d3} D p+ = 2/3, p- = 1/3 D E(S,.,0e,) = 0.923
szalbastru = {d4} > pt+= 01 p-= 1> E(szalbastru) =0

Syecere = {d1, d3, d4} > p+ = 2/3, p- = 1/3 D E(Syecerc) = 0.923
szpatrat = {d2} > pt+= 01 p-= 12> E(szpatrat) =0

Gain(s1 a) = E(S) - Z v € valori(a) |Sv| / |S| E(Sv)
Gain(S, al) =1- (lszmarel / |S| E(szmare) + |Sv=mic| / |S| E(szmic)) =1- (2/4 *1+2/4% 1) =0
Gain(S, az) =1- (lszrosul / |S| E(szrosu) + |Sv=albastru| / |S| E(szalbastru)) =1- (3/4 *0.923+1/4~ 0) =0.307

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




Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Proces

m Construirea AD - Algoritmul ID3/C4.5 - Selectare atribut 2>
Rata castigului
Penalizeaza un atribut prin incorporarea unui termen — split

information — sensibil la gradul de imprastiere si uniformitate in care
atributul separa datele

Split information — entropia r?éa iv la \gal rile posibile ale atributului a
Sv — proportia exemp+eIoEdi | ¢ lolggl%?;te S care au atributul a eval cu valoarea v

v=value(a)

splitinformation(S,a)=



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Proces
m Construirea arborelui

m Utilizarea arborelui ca model de rezolvare a problemelor

Ideea de baza
Se extrag regulile formate in arborele anterior construit - Reguli extrase din arborele dat in
exemplul anterior:
= IF age = “<=30” AND student = “no” THEN buys_computer = “no”
= IF age = “<=30” AND student = “yes” THEN buys_computer = “yes”
= IF age = “31...40” THEN buys_computer = “yes”
= IF age = “>40” AND credit_rating = “excellent” THEN buys_computer = “no”
= IF age = “=>40” AND credit_rating = “fair” THEN buys_computer = “yes”
Regulile sunt folosite pentru a clasifica datele de test (date noi). Fie x o data pentru care nu se
stie clasa de apartenenta - Regulile se pot scrie sub forma unor predicate astfel:
= IF age( X, <=30) AND student(x, no) THEN buys_computer (X, no)
= IF age(x, <=30) AND student (X, yes) THEN buys_computer (X, yes)
Dificultati
Underfitting (sub-potrivire) > AD indus pe baza datelor de antrenament este prea simplu =2
eroare de clasificare mare atat in etapa de antrenare, cat si in cea de testare
Overfitting (supra-potrivire, invatare pe derost) - AD indus pe baza datelor de antrenament se
potriveste prea accentuat cu datele de antrenament, nefiind capabil sa generalizeze pentru date
noi
Solutii:
- fasonarea arborelui (pruning) > indepértarea ramurilor nesemnificative, redundante 9 arbore
mai putin stufos
» Validare cu incrucisare



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Proces
m Construirea arborelui
m Utilizarea arborelui ca model de rezolvare a problemelor

m Taierea (fasonarea) arborelui

Necesitate

Odata construit AD, se pot extrage reguli (de clasificare) din AD pentru a putea
reprezenta cunostintele sub forma regulilor daca-atunci atat de usor de inteles
de catre oameni

O regula este creata (extrasa) prin parcurgerea AD de la radacina pana la o
frunza
Fiecare pereche (atribut,valoare), adica (nod, muchie), formeaza o conjunctie in
ipoteza regulii (partea daca)
Mai putin ultimul nod din drumul parcurs care este o frunza si reprezinta consecinta (iesirea,
partea atunci) regulii
Tipologie
Prealabila (pre-pruning)
Se opreste cresterea arborelui in timpul inductiei prin sistarea divizarii unor noduri care devin
astfel frunze etichetate cu clasa majoritara a exemplelor aferente nodului respectiv
Ulterioara (post-pruning)

Dupa ce AD a fost creat (a crescut) se elimina ramurile unor noduri care devin astfel frunze = se reduce
eroarea de clasificare (pe datele de test)



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Tool-url

= WEKA - J48
0

O Biblio
= http://www.public.asu.edu/—kirkwood/DAStuff/d
ecisiontrees/index.html



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

O Avantaje
m Usor de inteles si interpretat
m Permit utilizarea datelor nominale si categoriale
m Logica deciziei poate fi urmarita usor, regulile fiind vizibile
m Lucreaza bine cu seturi mari de date

o Dezavantaje

Instabilitate > modificarea datelor de antrenament

Complexitate - reprezentare

Greu de manevrat

Costuri mari pt inducerea AD

Inducerea AD necesita multa informatie



Invitare supervizati — algoritmi
Arbori de decizie

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

m Alegerea celui mai bun arbore
Algoritmi euristici

ID3 - cel mai mic arbore acceptabil
- teorema lui Occam: “always choose the simplest explanation”

m Atribute continue

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

= Arbori prea adanci sau prea stufosi
Fasonarea prealabila (pre-pruning) = oprirea construirii arborelui mai devreme
Fasonarea ulterioara (post-pruning) = inlaturarea anumitor ramuri



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 modelul de separare (valorile optime pt. a, b, c, d, a
si forma modelului)?

Retele neuronale artificiale
Masini cu suport vectorial
Algoritmi evolutivi



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
Retele neuronale artificiale

o Similar unei retele neuronale biologice
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

e e}
— —
e )
— e
N N
~, S
S A
> S
QS
First Second
Input hidden hidden Output
layer layer laver layer



Invitare supervizati — algoritmi
Regele neuronale artificiale

o Cum invata reteaua?

= Plecand de la un set de n date de antrenament de forma ((X,1, Xp2, ---
Xoms Yp1: Yp21 === Ypr:)) CUP =1, 2, ..., n, m—nr atributelor, r — nr iesirilor
m Se formeaza o RNA cu m noduri de intrare, r noduri de iesire si o anumita

structura interna (un anumit nr de nivele ascunse, fiecare nivel cu un
anumit nr de neuroni)

m Se cauta valorile optime ale ponderilor intre oricare 2 noduri ale retelei

prin minimizarea erorii (diferenta intre outputul real y si cel calculat de
catre retea)

m Reteaua = multime de unitati primitive de calcul interconectate intre ele
>

Invitarea retelei = U invatarea unitdtilor primitive (unitate liniard, unitate
sigmoidala, etc)



Invitare supervizati — algoritmi
Retele neuronale artificiale

® Neuronul ca element simplu de calcul
Structura neuronului
Fiecare nod are intrari si iesiri
Fiecare nod efectueaza un calcul simplu prin intermediul unei functii asociate

Procesarea neuronului
Se transmite informatia neuronului - se calculeaza suma ponderata a intrarilor

Neuronul proceseaza informatia = se foloseste o functie de activare
= Functia semn - perceptron
= Functia liniara = unitate liniara
= Functia sigmoidala = unitate sigmoidala

Se citeste raspunsul neuronului > se stabileste daca rezultatul furnizat de neuron
coincide sau nu cu cel dorit (real)

Invatarea neuronului — algoritmul de invatare a ponderilor care proceseaza
corect informatiile
Se porneste cu un set initial de ponderi oarecare
Cat timp nu este indeplinita o conditie de oprire
= Se stabileste calitatea ponderilor curente
= Se modifica ponderile astfel incat sa se obtina rezultate mai bune



Invitare supervizati — algoritmi
Retele neuronale artificiale

O Procesare = Functia de activare

m Functia constanta f(net) = const

finet
m Functia prag (c - pragul) o)
f (net) = a, dacanet<c om___ n """""""""""" *
b, dacanet>c ¢

N

+] f——
PentrL_J a=_+1, b =—Ul si ¢ = 0 = functia semn

Functie discontinua 01 X

f(net) — -

m Functia rampa

net

a, dacanet<c . )
f (net) = b, dacanet>d WHE oo
net —c)(b - a 5
a+ (ne dc)(b 3) , altfel ' !
—-C

m Functia liniara f(net)=a*net + b
Pentru a = 1 si b = 0 = functia identitate f(net)=net
Functie continua




Invitare supervizati — algoritmi
Retele neuronale artificiale

O Procesare = Functia de activare

m Functia sigmoidala
In forméd de S
Continua si diferentiabila in orice punct
Simetrica rotational fata de un anumit punct (net = ¢)
Atinge asimptotic puncte de saturatie

lim f(net)=a lim f (net) =b F(met) /
Exemple de functii sigmoidale: “ /

) net

1
f(net)=z+ u_
1+exp(—x-net+y) unde tanh(u) — e —¢
f (net) = tanh(x-net — y) + z e’ +e™

Pentruy=0siz=0= a=0,b =1, ¢c=0
Pentru y=0si z = -0.5 @ a=-0.5, b = 0.5, ¢c=0
Cu cat x este mai mare, cu atat curba este mai abrupta



Invitare supervizati — algoritmi
Retele neuronale artificiale

0O Procesare - Functia de activare

m Functia Gaussiana
In forma de clopot
Continua
Atinge asimptotic un punct de saturatie

net—

Are un singur punct de optim (maxim) — atins cand netf
Exemplu

1

f(net)=—\/%o_ exp{—z(neta_”} }




Invitare supervizati — algoritmi
Regele neuronale artificiale

o Algoritm de invatare a ponderilor

nu

N

*
e |
e
*
e




Invitare supervizati — algoritmi
Regele neuronale artificiale

o Invdtare

= 2 reqguli de baza

Regula perceptronului
Se porneste cu un set de ponderi oarecare

Se stabileste calitatea modelului creat pe baza acestor
ponderi pentru una dintre datele de intrare

Se ajusteaza ponderile in functie de calitatea modelului

Se reia algoritmul de la pasul 2 pana cand se ajunge la
calitate maxima

Regula Delta

Similar regulii perceptronului dar calitatea unui model se
stabileste in functie de toate datele de intrare (tot setul de
antrenament)



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)

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
Regele neuronale artificiale

o Cum invata reteaua cu mai multi neuroni asezati pe unul sau mai
multe straturi ?

m RNA este capabila sa invete un model mai complicat (nu doar liniar) de
separare a datelor
m Algoritmul de invatare a ponderilor = backpropagation
Bazat pe algoritmul scadere dupa gradient (versiunea clasica sau cea stocastica)
Imbogatit cu:
Informatia se propaga in RNA inainte (dinspre stratul de intrare spre cel de iesire)
Eroarea se propaga in RNA inapoi (dinspre stratul de iesire spre cel de intrare)

m Pp ca avem un set de date de antrenament de forma:
(x4, t9), cu:
xdeR™M =» xd=(x9,, x9,,..., xd.)
td eRR = td=(td,, t9,,..., t)
cud=1,2,..., n
m Presupunem 2 cazuri de RNA
O RNA cu un singur strat ascuns cu H neuroni = RNA;
O RNA cu p straturi ascunse, fiecare strat cu Hi (i =1,2,...,p) neuroni = RNA,




Invitare supervizati — algoritmi
Regele neuronale artificiale

Algoritmul backpropagation

O Se initializeaza ponderile

o Cat timp nu este indeplinita conditia de oprire
m Pentru fiecare exemplu (x9,t9)

Se activeaza fiecare neuron al retelei
Se propaga informatia inainte si se calculeaza iesirea corespunzatoare
fiecarui neuron al retelei
Se ajusteaza ponderile
Se stabileste si se propaga eroarea inapoi
Se stabilesc erorile corespunzatoare neuronilor din stratul de iesire

Se propaga aceste erori inapoi in toata reteaua = se distribuie erorile
pe toate conexiunile existente in retea proportional cu valorile
ponderilor asociate acestor conexiuni

Se modifica ponderile



Invitare supervizati — algoritmi
Regele neuronale artificiale

o Conditii de oprire
= S-a ajuns la eroare O

m S-au efectuat un anumit numar de iteratii
La o iteratie se proceseaza un singur exemplu
n iteratii = o epoca



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
separare Intre clasa pozitiva si cea negativa

o Au o fundamentare teoretica foarte riguroasa

o Functioneaza foarte bine pentru date de volum
mare
= analiza textelor,
m analiza imaginilor



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,, atrj,, ..., 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 \
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 supervizati — algoritmi
Algoritmi evolutivi = Programare genetica

O Un tip particular de algoritmi evolutivi

0o Cromozomi
= 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 supervizati — algoritmi
Algoritmi evolutivi = Programare genetica

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+y?+3




Invitare supervizati — algoritmi
Algoritmi evolutivi = Programare geneticd

O Fithess
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 — necunoscuts

Xy | X [ FP(XX0) | fi(X1,%0) | fo(Xe.%p) | If*-fy] | [f*-T5]
1 |1 |6 4 4 1 1
O (1 |3 4 4 1 1
1 |0 |4 8 5 4 1
-1 (1 |0 1 1 1 1
S=7 S=4 = ¢, € mai bun

ca c,



Invitare supervizati — algoritmi
Algoritmi evolutivi = Programare genetic

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 supervizati — algoritmi
Algoritmi evolutivi 2 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 O G (4



Invéigare automata

o Invatare supervizatd

o Invatare ne-supervizata
o Invdtare cu intdrire

O Teoria invatarii



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 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

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



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
Compararea cu date cunoscute — in practica este imposibil
Precizia
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 ¢,

Legatura simpla

ds(Cj1, Cj2) = MIN i1 it xinecjz TXia = Xiz |1}
Legatura completa

deo(Cj1r Cjp) = MAX yi1eci. xizeciz TXin = Xiz 11}
Legatura medie

da(Cj1» Cj2) = 2 yitecit, xizeciz UlXin = Xiz 11}/ (N * )
Legatura intre centroizi

dee(Cirs Cj2) = M2 — 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;:
m Legatura simpla = minimul distantei intre obiectele din cei
2 clusteri
d(Ci, Cj) = MaX 1. xizecj SIM(Xi1, Xi2)
m Legatura completa @ maximul distantei intre obiectele din
cel 2 clusterli
d(Ci, Cj) = MIN 16 xizecj SIM(Xi1, Xiz2)
m Legatura medie > media distantei intre obiectele din cei 2
clusteri

d(ci, ¢)) = 17 (™)) 2 jireci 2xizeci A(Xi1s Xi2)
m 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 p,, W, ..., Ky

= Un centroid W, (1I=1,2, ..., k) este un vector cu m valori (m
— nr de atribute)

O Repeta pana la convergenta
= Asociaza fiecare instanta celui mai apropiat centroid ->
pentru fiecare instanta x;, i =1, 2, ..., N
C; = arg rrlinj 1,2 . khIXi - 112 i
m Recalculeaza centroizii prin mutarea lor In media

instantelor asociate fiecaruia > pentru fiecare cluster c;, ]
=1,2, ...,k

IJ'J = zi:1,2, ...NlCin X; / Zi:1,2, N lCin



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) = 2=, . nHIX - |~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,
formandu-se 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

m Se construieste matricea gradelor de apartenenta U, unde
— gradul de apartenenta al instantei x; (i=1,2, ..., N) la
cfusterul c;=1,2, ...,k (uIJ e [0,1])

Cu cat u;; e mai mare, cu atat e mai mare increderea 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 \
Incrucisare(pl,p2) =>o0l si 02 5 QO @ QO
Mutatie(ol) == o1* g S -

Mutatie(o2) => 02* 3@ E

Evaluare(ol%*) 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 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
Illllllllmlllllll ﬂﬁm*ﬁuﬂ'ﬁu mmmnn III*I IIIIIIIIIIIIIIIIIIIII Im IIIIII
: " . *_*#_*'ﬁ. o
Nest Food Nest
......... " i S g
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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 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



Invitare cu intdrire — 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 ob’glnute din aceste mterac’glunl

= 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
iImediate (efect intarziat)



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



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
actiunea 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



