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M1. Introducere (concept, aplicatii)

M2. Prelucrarea si reprezentarea datelor de intrare
M3. Tehnici de clasificare ne-supervizata (“clustering”)
M4. Tehnici de clasificare supervizata (“classification”)

M5. Evaluarea performantei clasificatorilor
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> M1. Introducere

1.1. [ Introducere ]

1.2. [ Aplicatii concrete ]

1.3. [ Conceptul de invatare ]
1.4. [ Terminologie ]

1.5. [ Tehnici existente ]

1.6. [ Utilitare ]
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Informatie (cont.)

Estimated amount of data created
on the internet in one minute
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R [sursa imagine Wikipedia]
Informatie (cont.)
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[sursa imagine Patrick Barry, Flickr]
Internet (de facto)
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Punerea problemei

generare
Informatie

intelegere
informatie

> “bridge the gap”, intelegere si descoperire informatie ascunsa
(sabloane) ce poate fi utild si care nu este exploatata;

[o problema veche de cand lumea: vanatorii incercau sa inteleaga
comportamentul de migrare al animalelor, fermierii incercau sa
nteleaga comportamentul culturilor, etc]
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Obiective clasificare informatie

> reducerea volumului informational:
- regruparea unui ansamblu de date in grupuri omogene si
determinarea informatie reprezentative;

- eliminarea redundantei informationale.
> punerea in evidenta a "cunoasterii”:

- localizarea intr-un volum mare de date a unor grupuri de
informatii ce prezinta anumite caracteristici de interes;

- 0 noua intelegere a relatiilor existente intre date.

> punerea in evidenta a datelor atipice:
- localizarea datelor ce nu corespund criteriilor considerate, in
particular interesante prin natura acestora.

> rezolvarea unor probleme de calcul.

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU "
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Un exemplu, “weather problem”
[I.H. Witten, E. Frank, M.A. Hall, “Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques’]

Date vreme

nr. vreme | temperatura | umiditate vant sport
1 insorita foarte cald ridicata nu Nu
2 insorita foarte cald ridicata da Nu
3 innorat cald ridicata da Da
4 ploioasa cald normala nu Da
5 ploioasa rece normala nu Da

> dispunem de patru atribute masurabile: vreme (3), temperatura
(3), umiditate (2) si vant (2) si trebuie sa determinam automat daca
putem practica o activitate;

> conform datelor avem 3 x 3 x 2 x 2 = 36 de combinatii posibile, din
care dispunem doar de 5 seturi de date.

1

[
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Un exemplu, “weather problem” (cont.)
[I.H. Witten, E. Frank, M.A. Hall, “Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques”]

Date vreme

nr. | vreme |temperatura| umiditate véant sport
1 nsorita foarte cald ridicata nu Nu
2 nsorita foarte cald ridicata da Nu
3 innorat cald ridicata da Da
4 ploioasa rece normala da Nu
5 ploioasa rece normala nu Da

Daca (vreme==insoritd) && (umiditate==ridicata) -> sport=Nu;
Daca (vreme==ploioasad) && (vant==da) -> sport=Nu;

Daca (vreme==innorat) -> sport=Da;

Daca (umiditate==normala) -> sport=Da;

altfel -> sport=Da;

10/17/2022
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Un exemplu, “weather problem” (cont.)

[I.H. Witten, E. Frank, M.A. Hall, “Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques”]
Daca (vreme==insoritd) && (umiditate==ridicata) -> sport=Nu;
Daca (vreme==ploioasa) && (vant==da) -> sport=Nu;

Daca (vreme==innorat) -> sport=Da;

Daca (umiditate==normala) -> sport=Da;

altfel -> sport=Da;
> analizate in ordine clasifica corect toate exemplele din tabel?
> scoase din context nu mai sunt adevarate ceea ce inseamna ca
un set de reguli depinde de modul in care este interpretat.

Daca (umiditate==normala) -> sport=Da;

13

nr. vreme | temperatura | umiditate vant sport
4 ploioasa rece normala da Nu
5 ploioasa rece normala nu Da
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Un exemplu, “weather problem” (cont.)
[I.H. Witten, E. Frank, M.A. Hall, “Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques”]

Date vreme

nr. | vreme |temperatura | umiditate véant sport
1 nsorita foarte cald ridicata nu Nu
2 nsorita foarte cald ridicata da Nu
3 innorat cald ridicata da Da
4 ploioasa rece normala da Nu
5 ploioasa rece normala nu Da

> se poate merge mai departe, pe baza datelor sa determinam
reguli de asociere care coreleaza atributele:

L Daca (temperatura==rece) -> umiditate=normala;
Daca (umiditate==normald) && (vant==nu) -> sport=da;
Daca (vreme==insoritd) && (sport==nu) -> umiditate=ridicata;
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Un exemplu, “weather problem” (cont.)
[I.H. Witten, E. Frank, M.A. Hall, “Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques”]

Date vreme

nr. vreme | temperatura | umiditate vant sport
1 insorita foarte cald ridicata nu Nu
2 insorita foarte cald ridicata da Nu
3 innorat cald ridicata da Da
4 ploioasa rece normala da Nu
5 ploioasa rece normala nu Da

(1) date incomplete: sistemul trebuie sa fie capabil de generalizare
pentru exemple noi, exemplu folosind cele 5 sa putem prezice restul
de 31 de situatii?

15

Un exemplu, “weather problem” (cont.)
[I.H. Witten, E. Frank, M.A. Hall, “Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques”]

Date vreme

nr. | vreme |temperatura| umiditate véant sport
1 insorita foarte cald ridicata nu Nu
2 nsorita foarte cald - da Nu
3 innorat - ridicata da Da
4 ploioasa - - da Nu
5 ploioasa rece normala nu Da

(2) date incomplete: datele de intrare pot fi incomplete, sistemul
trebuie sa fie capabil de generalizare si in acesta situatie:

nr. | vreme |temperatura | umiditate véant sport
6 insorita cald normala nu ?
Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 17
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nr. vreme | temperatura | umiditate vant sport
6 insorita cald normala nu ?
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Un exemplu, “weather problem” (cont.)
[I.H. Witten, E. Frank, M.A. Hall, “Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques’]

Date vreme

nr. vreme | temperatura | umiditate vant sport
1 insorita foarte cald ridicata nu Nu
2 insorita foarte cald 0 da Nu
3 innorat %&# ridicata da Da
4 ploioasa K@t 0 da Nu
5 ploioasa rece normala nu Da

(3) date eronate: regulile clasifica corect exemplele dar datorita
erorilor datelor (ex. zgomot) in realitate clasificatorul nu este capabil
sa clasifice corect chiar datele pe baza carora a fost definit.
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Aplicatii concrete

> accentul se pune pe abilitatea de a generaliza pe date noi despre
care nu avem nici o informatie a priori;

» Motoarele de cautare de pe Internet:

- invata folosind datele de la utilizator, ex. cuvintele folosite la
cautare si gradul de satisfactie al utilizatorului;

- invata care pagini sunt mai relevante, ex. PageRank de la Google
care defineste “prestigiul” unei pagini in functie de cat de corelata
este cu alte pagini care la randul lor sunt “prestigioase” etc;

- invata din istoricul de navigare pentru a recomanda produse si
reclame, ex. platforme de comercializare carti, filme, etc.

[I.H. Witten, E. Frank, M.A. Hall, “Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques’]
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Aplicatii concrete (cont.)
« Sisteme decizionale: ex. acordarea unui credit

- procedura traditional&: solicitantul furnizeaza o serie de date
personale si financiare iar creditorul foloseste metode statistice si
decizia umana pentru “accept” sau “refuz”;

- in X% din cazuri, datele nu se incadreaza clar in cele doua
clase iar decizia este luata de un operator uman (“bordeline
cases’);

- in ~%2 din cele X% cazuri, decizia se dovedeste gresita
solicitantul creditat esuand sa returneze creditul -> problema $;

- folosind clasificare: predictie comportament al celor X% cazuri

limita prin antrenare folosind date etichetate: cazuri limita din trecut
pentru care se stie rezultatul -> imbunétatire decizie.
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Aplicatii concrete (cont.)

« Analiza imagistica (cont.):

- medicala;

detectie automata
fractura (raze X)

detectie automata probleme
circulatie (termografie)
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Aplicatii concrete (cont.)

« Motoarele de cautare de pe Internet (cont.):

> cautare
dupa continut
date
multimedia
(audio,
imagini,
video);

Google Lens

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU
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Aplicatii concrete (cont.)

« Analiza imagistica:

- satelitara;

,’r"'ﬁ 1—-

detectare automata ;strézi

detectie automata incendii
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Aplicatii concrete (cont.)
« Analiza imagistica (cont.):
- securitate;
mata persoane
4 W e
monitorizare automata trafic _— - i
detectie automata actiuni
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Aplicatii concrete (cont.)
« Analiza imagistica (cont.):

- automatizari industriale;

tom; Chinese dumplings in plastic tray
Symptom: area diffsrance

ehocolate bar

Cause:  undemized piece

Symptom: wrong boundary length

Cause: fracture of bar
inspectie automata contacte 5
= 3 - | 2
puncte de sudura (optic)
‘Ilﬁn\: block of butter

Symptom: variation in shading
Cause: vty

detectie automata defecte
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Aplicatii concrete (cont.)
« Diagnoza de sistem:

- de regula diagnoza defectelor este realizata de experti pe baza
observatiei “manuale” a corelatiei dintre anumiti parametri si
defectul in cauza (cunostinte dobandite in timp ~ani de zile);

- exemplu: mentenanta sisteme electro-mecanice (motoare,
generatoare) — monitorizare vibratii pentru diagnoza rulmenti
defecti, dezaliniere, slabire componente, etc:

- volum mare de date si echipamente, o fabrica are ~1000 de
dispozitive de monitorizat, ~600 tipuri posibile de defecte;

- pe baza datelor furnizate de experti (cumulate in timp),
antrenare sistem de clasificare automata.

> orice sistem actual include decizii si clasificare!
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Aplicatii concrete (cont.)

* Robotica:

roboti electrocasnici roboti manipulatori
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Doua abordari conexe

4 > “machine learning”: schimbarea
comportamentului unui sistem astfel
ncat acesta sa obtina performante
mai bune in viitor — concept legat
mai mult de performanta decat de

R)
VJ lear... cunoastere.

> “data mining”: implica procesul
de invatare in sensul practic, non
teoretic — tehnici capabile sa
identifice si sa descrie tipare
structurale ale datelor ca mijloc de
explicare a acelor date si pentru a
face predictii pe baza lor.
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Experimentul 1.1.

‘ . ~ > sa se regrupeze datele similare:

® o
N e

it m
A H
v ¥ ¢

date de intrare

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 29

28

Experimentul 1.1. (cont.)
Q1: care a fost criteriul de

* M-
decizie al numarului de clase

. P rezultate?

Q2: cum am decis ca doua date
sunt similare sau nu?

lll /3

Q3: exista o singura partitionare

’ A b - “optimala”?

v ¥ ¢

date de intrare

Q4: ce se intampla cu datele
care nu apartin practic niciunei
clase?

29
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Experimentul 1.2.
® .
N e

> sa se regrupeze datele similare:

0 s m
A =
v ¥ ¢

date de intrare
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Concluzii experimentul 1.1. si 1.2.

- clasificare ne-supervizata, nu avem cunostinte “a priori” despre
semnificatia si apartenenta datelor;

- definitorii pentru partitionarea datelor au fost parametrii de
continut ai acestora (= descriptori) — aumite proprietati se
dovedesc a fi mai importante (= discriminatorii) decat altele
(ex. culoare vs. forma);

- un numar mai mare de descriptori tinde sa fie mai relevant pentru
succesul (optimizarea) partitionarii datelor;

- procesul este guvernat de definirea unei metrici (masuri de
distantad) pe baza carei se evalueaza similaritatea datelor;

- exista date atipice, ce nu apartin niciunei clase.
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Experimentul 2.2.

> sa se regrupeze datele similare:

‘ .% ‘ ‘ clasa 1
|

g ‘ ’ * clasa 2

' . " L clasa 3

" g ‘ > clasa 4

date de intrare
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Experimentul 1.2. (cont)
' -
® .
ol 73

i L
d , =
v ¥ ¢

date de intrare

Q1: care a fost criteriul de
decizie al numarului de clase
rezultate?

Q2: cum am decis ca doua date
sunt similare sau nu?

Q3: ce s-a schimbat fata de
experimentul anterior (1.1.)?

Q4: a fost mai usor sa
partitionam “optimal” datele in
aceasta varianta?
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Experimentul 2.1.

2 ¥ v)
W W

date etichetate

R
2 e % clasa 2 ‘

% clasa 3 ‘

—% clasa 4 ‘

NB: notati caracteristicile claselor pe hartie.
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Experimentul 2.2. (cont)

date de intrare

35

Q1: care a fost criteriul de
decizie al numarului de clase
rezultate?

Q2: cum am decis ca doua date
sunt similare sau nu?

Q3: exista o singura partitionare
“optimala”?

Q4: ce se intampla cu datele
care nu apartin practic niciunei
clase?
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Concluzii experimentul 2.1. si 2.2.

- clasificare supervizata, sistemul este “antrenat” in prealabil sa
raspunda la anumite clase de date;

- se cunoaste numarul de clase de iesire (sau se determina “a
priori” in functie de datele de antrenare);

- definitorii pentru invatare (si astfel clasificare) au fost
parametrii de continut ai acestora (= descriptori);

- procesul este guvernat de definirea unei metrici (masuri de
distantd) pe baza carei se evalueaza similaritatea datelor;

- invatarea nu este perfecta, clasificarea acelorasi date de
antrenare nu conduce la rezultate perfecte;

- exista date atipice, acesta sunt asociate obligatoriu unei clase.
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Definitie invatare (cont.)

web food  autos set E

l invatare

date
_~ 1

clasificare
_
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; ; [sursa imagini Wikipedia]
Terminologie (cont.)

data = o entitate de informatie unitard, exemplu: o imagine, o
secventa video, un document, o inregistrare a unor parametri etc.

descriptor (observatie, vector de caracteristici) = reprezentarea
unei date intr-o forma mai compacta, de regula vectoriala. Valorile
vectorului reprezinta masuratori ale unor proprietati definitorii ale
datei respective:

X =[x;,%50005%, ]
data descriptor (histograma)
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Definitie invatare

Definitie “learning”: a dobandi cunostinte sau aptitudini prin studiu,
practica, experimentare sau prin intermediul altor persoane.
[dictionar Merriam-Webster]

Definitie “machine learning”: un sistem invata din experienta E cu
privire la o anumita clasa de cerinte T si 0 anumitd masura de
performanta P, daca performanta acestuia la cerintele din T, asa cum

este masurata de P, se imbunatateste pe baza experientei din E.
[Rossen Dimov, Seminar A.l. Tools]

Exemplu:
-T = joc de sah;
- P = procentul de partide castigate;
- E = 1000 de inregistrari a unor jocuri de sah.

> posibilitatea unui sistem de a “invata” pe baza unor date;

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 38

38

) ) [sursa imagini Wikipedia]|
Terminologie

concept = ceea ce se doreste a fi invatat de catre sistem;

[clasific?are automata in functie de date meteo a posibilitatii de a face sport]
- v
[ XS
- il iy @ |:> black box |:>
DBrOD e,
‘ e < e / ;
P

descriere concept = ceeea ce produce sistemul de invatare
(iesire sistem — reprezentare concept prin sistem);
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) ) [sursa imagine Wikipedia
Terminologie (cont.)

9

atribut (caracteristica, trasaturd) = o componenta a vectorului
descriptor ce defineste practic una dintre dimensiunile acestuia:

atribut 1: x,

X = [xl,xz,...,xn] ) atribut2:x,
descriptor oy

: atribut n: x,,

> descriptor = ansamblu de valori ale atributelor;

culoare, culoare,

= X =[10,5,., 12 ]

data descriptor (ex. histograma)
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Terminologie (cont.)

spatiu de
caracteristici

= spatiul definit de
descriptorii datelor;
axele acestuia sunt
definite de atributele
descriptorului:

n exemplu:

> data = pixel
imagine;

> atribute =
proiectiile acestuia \
pe diferite spatii de

\.

culoare; x={L*a%H.cs, CoonHusiy Ssi} x={Y,L* Lie s}
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Terminologie (cont.)

apartenenta la clasd = asocierea unei date la 0 anumita clasa si
astfel determinarea faptului ca proprietétile acesteia sunt
reprezentative pentru specificul clasei respective;

> apartenenta neta (hard): clasa 1

[ N (dreptunghi)
e A
dats \ ﬁv clasa2
0 (nu) V& A (triunghi)

spatiul de caracteristici
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Terminologie (cont.)

metrica (distantd, masura de similaritate) = o masura de evaluare
a gradului de similaritate intre date diferite. De regula returneaza o
valoare mica cand datele sunt similare (ex. apartin aceleiasi clase)
si 0 valoare semnificativa cand sunt diferite:

X, =[x15% 555 %,, 1, i €{a,b,c}

descriptori

d(X,,X,) —\/Zui—x)

metrica (ex. distanta Euclidiana)

spatiul de caracteristici

d(X,X,) < d(X,X) 2 dX,X)
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Terminologie (cont.)

clasa = o sursa de date a caror distributie in spatiul de caracteristici
este guvernata de o anumita densitate de probabilitate specifica;
astfel, o clasa defineste un anumit tip de date cu proprietati similare
din punct de vedere al unor anumite criterii:

clasa 1
(dreptunghi)

v A clasa2 ﬁ
D P (triunghi) \V

spatiul initial spatiul de caracteristici
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Terminologie (cont.)

apartenentd la clasd = asocierea unei date la 0 anumita clasa si
astfel determinarea faptului ca proprietatile acesteia sunt
reprezentative pentru specificul clasei respective;

> apartenenta graduala (soft —

grad de apartenenta la fiecare o clasa 1 1
clasa): [\ (dreptunghi)
oy \l

data \ & pg clasa 2

(triunghi)

spatiul de caracteristici
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Terminologie (cont.)

set de date (baza de date) = ansamblul datelor ce urmeaza sa fie
analizate si clasificate;

date etichetate (ground truth) = o colectie de date pentru care se
cunoaste “a priori” apartenenta la clase; acestea sunt de regula
obtinute pe baza expertizei umane:

X3

X oo X, eclasal X, eclasa ?
X, ) % X, X, eclasal X, eclasa ?
O 0 G 2 X, eclasa 2
X, o X
& x o X eclasa 2
X, eclasa 3
set de date
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Terminologie (cont.) Terminologie (cont.)
> rezumat: set de date > rezumat (cont.): atribute
nr. vreme | temperatura | umiditate vant sport nr. vreme | temperatura | umiditate vant sport
1 nsorita cald normala da Da 1 insorita I cald normala da Da
|
I\
¥
2 insorita foarte cald ridicata nu Nu 2 insorita “‘ | foarte cald ridicata nu Nu
[\
3 ploioasa cald ridicata nu ? 3 ploioasa ‘\‘ ‘\‘ cald ridicata nu ?
||
1
4 innorat rece normala da ? 4 innorat | ‘\‘ rece normala da ?
|
| |
N | |
set de date atribute
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Terminologie (cont.) Terminologie (cont.)
> rezumat (cont.): atribut clasa > rezumat (cont.): instanta
nr. vreme | temperatura | umiditate vant sport nr. vreme | temperatura | umiditate vant play
1 nsorita cald normala da ‘\”\ Da 1 insorita cald normala da Da
I\
1T
2 nsorita foarte cald ridicata nu \ 2 insorita F foarte cald ridicata nu Nu
3 ploioasa cald ridicata nu 3 ploioasa \ cald ridicata nu ?
4 innorat rece normala da 4 innorat ‘ \\ rece normala da ?
| | | ks
| \ \
| | \
atribut clasa instanta (datd)
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; ; e ; [sursa imagine Wikipedia}
Terminologie (cont.) Tehnici existente

> rezumat (cont.): date etichetate 1. Tehnici de clasificare nesupervizata (clustering)

nr. vreme | temperatura | umiditate véant play - metode ierarhice: 1 cut
1
1 insorita cald normala da Da [datele dne intrare S""Jt
grupate intr-un numar
2 insoritd foarte cald ridicata nu Nu variabil de clase sub ©
— — = forma unui arbore &
3 ploioasa “\\ cald ridicata nu ? (dendrogram) pornind de S
4 innorat || \ rece normala da ? k2 to?te_ glemeptele QIEo
| clasa si finalizand cu
[\ fiecare element intr-o T R
Mot ¥ 7Y clasa separata] adancime

date etichetate ¢ 4 3 T . ]
Metode: Hierarchical Clustering cu diferite variante, agglomerative -

"bottom up“ sau divisive - "top down*.
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Tehnici existente (cont.)

1. Tehnici de clasificare nesupervizata (cont.)

- metode partitionale:

[produc o singuré partitie si depind de alegerea numarului de clase
de iesire. Partitionarea se face folosind un criteriu de optimizare
cautandu-se prin incercari partitionarea optimala. Algoritmul este
de regula rulat repetitiv cu diferite puncte de plecare a partitiilor
alegandu-se in final varianta cea mai buna]

Metode:

- square error: k-means, ISODATA;

- graph-theoretic: Minimal Spanning Tree (MST);

- mixture resolving: Expectation Maximization (EM);
- nearest neighbor;

- fuzzy: fuzzy c-means (FCM).
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Tehnici existente (cont.)
1. Tehnici de clasificare nesupervizata (cont.)

- 0 alta clasificare globala:

» acumulative vs. partitionale: clasificarea porneste de la o
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anumita partitie in clase, clase care pe parcursul algoritmului sunt
fuzionate iterativ pana cand este satisfacut un anumit criteriu de
convergenta vs. clasificarea porneste de la o singura clasa care este
divizata iterativ pana cand criteriul de convergenta este satisfacut;

* politetice vs. monotetice: la stabilirea claselor sunt folosite toate
atributele de intrare vs. atributele de intrare sunt folosite in mod
secvential pentru a constitui progresiv clasele, ex. atributul x, este
folosit pentru a diviza datele in doud clase, mai departe, atributul x,
este folosit pentru divizarea claselor anterioare, si asa mai departe;

56

Tehnici existente (cont.)
1. Tehnici de clasificare nesupervizata (cont.)
- 0 alta clasificare globala (cont.):

* nete vs. fuzzy: datele sunt alocate unei singure clase,
apartenenta fiind binara (1 sau 0) vs. datele au un grad de
apartenenta la una sau mai multe clase - cu cat valoarea este mai
mare cu atat este mai probabil sa apartina clasei respective;

« deterministe vs. stohastice: optimizarea claselor este
determinista pe baza unui algoritm determinist vs. se foloseste o
cautare aleatoare in spatiul format de toate clasificarile posibile;

« incrementale vs. non-incrementale: volum foarte mare de date
(ex. Big Data) - minimizare numar de citiri al datelor, reducere
numar de repartitii in clase analizate, reducere date, partitionare
progresiva crescand setul de date.
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Tehnici existente (cont.)

2. Tehnici de clasificare supervizata (classification)

- bazate pe criteriul Bayes:
[clasificator probabilistic, de regula binar (doua clase), ce se

unde C,— clasa k iar x sunt datele de clasificat; iesirea

de datele de antrenare)]
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bazeaza pe o ipoteza de independentd a atributelor de intrare
(naiva); fiecarei clase i se asociaza o probabilitate, p(C, | x,,...,

clasificatorului este clasa cea mai probabila (optimizare in functie

Metode: CIpxIC)
R ik _PCIp(x1C)
- Bayes Networks; p(C, |x)=

AODE p(x)
- , etc.

x,)
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s ) [sursa imagine Wikipedial
Tehnici existente (cont.)

2. Tehnici de clasificare supervizata (cont.)

- bazate pe functii:
[problema clasificarii este modelata cu ajutorul unei reprezentari
functionale a datelor de intrare, reprezentare ce este optimizata

folosind datele de antrenare] o ;
®e
o date de antrenare \\\o . ®
- Support Vector Machines — e ©
optimizeaza un hiperplan de separatie o
a datelor din spatiul de caracteristici; o 0%o
- Radial Basis Function network — o Og
retea neuronala a carei iesire este o
combinatie functionald a intrarii; %
- Linear Regression — asocierea optimala a unor functii liniare
perechilor de date de intrare-iesire (date de antrenare), etc.
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Tehnici existente (cont.)

2. Tehnici de clasificare supervizata (cont.)

- metode “lenese”:

local, pentru fiecare data noua, ceea ce le face adaptabile la

[sursa imagine Wikipedial

[antrenarea propriu-zisa este de fapt realizata cu intarziere de abia
in momentul clasificarii unei date noi; clasificarea este optimizata

modificarea domeniului datelor]

date de antrenare
Metode:
- k-Nearest Neighbours;
- Locally Weighted Learning (LWL);
etc.

date de clasificat et
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Tehnici existente (cont.)
2. Tehnici de clasificare supervizata (cont.)

- bazate pe reguli de decizie:

[se bazeaza pe generarea si optimizarea unui set de reguli de
decizie de tip “daca — atunci” folosind datele de antrenare; regulile
nu sunt neaparat exclusive]

varsta=16, prescriptie="miopie”, astigmatism=0, lacrimi=“reduse” - lentile=0;
varsta=14, prescriptie="miopie”, astigmatism=1, lacrimi=“reduse” - lentile=0;

daca (varsta>14 && varstd<16) && (prescriptie=="miopie”) &&
(lacrimi=="reduse”) atunci lentile=0;

Metode:

- Decision Table;

- Rlpple-DOwn Rule learner (RIDORY);
etc.

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 61

61

Tehnici existente (cont.)
2. Tehnici de clasificare supervizata (cont.)

- meta-metode:

[reunesc mai multi clasificatori existenti; de regula invata in mod
iterativ un set de clasificatori “slabi” si fi adauga progresiv la
clasificatorul global; pe masura ce sunt adaugati, datele sunt re-
ponderate, datelor clasificate eronat li se creste ponderea in timp
ce datelor clasificate corect le scade ponderea; astfel incat
urmatorul clasificator slab se va focaliza pe datele clasificate gresit]

Metode:

- AdaBoost;

- LogitBoost;

- AnyBoost, etc.
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Utilitare

- Neural Network Toolbox;

- Bioinformatics Toolbox (Support Vector Machines);
- Statistics Toolbox (Hierarchical Clustering, K-
Means, Gaussian Mixture Models, Naive Bayes,
Discriminant Analysis, Nearest Neighbors,
Classification Trees, Ensemble Classifiers, etc);

- poate fi completat cu alti clasificatori (Internet).

- platforma specializata, “open source”, in Java;
- furnizeaza tot lantul de prelucrare: pregatire date,
- selectie atribute, clasificare supervizata si
,@’ W\.EKe nesupervizata, evaluare performante, analiza
o rezultate, etc;
- poate rula in linie de comanda (batch processing);
- poate rula multi-procesor.
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Tehnici existente (cont.)
2. Tehnici de clasificare supervizata (cont.)

- bazate pe arbori:

[reprezinta informatia sub forma arborescenta, unde clasele sunt
reprezentate de frunzele arborelui, nodurile corespund atributelor
datelor iar ramurile reprezinta relationarea valorilor atributelor

[sursa imagine Wikipedial

pentru a ajunge la un anumit nod]
is sex male?

Metode: atribute —|

- Functional Trees; T kagees
- Random Trees; )
- Random Forests; (@00)  iq ibsp > 267
-C4.5, et

probabilitate si

% observatii ——— n
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Tehnici existente (cont.)
3. Tehnici de clasificare semi-supervizata

- se pozitioneaza intre tehnicile de clasificare nesupervizata si cele
supervizate;

N

- idee: folosirea de date ne-
etichetate in corelatie cu date
etichetate (datele etichetate
sunt limitate si necesita un
efort considerabil pentru a fi
obtinute);

date etichetate —_||

date ne-etichetate —{/

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU

[sursa imagine Wikipedial

64

64

Utilitare (cont.)

0 facilitati de clasificare, “open source”, in C++;

o 0 Bayes Classifier, K-Nearest Neighbors, Support
Vector Machines, Decision Trees, Boosting,

Expectation Maximization, Neural Networks;
- poate rula multi-procesor.
- platforma specializatd, comerciala;

.}, - mod de operare vizuala, fara programare;

si analizeaza date (ex. financiare);

RAPIDIMINER B pachet de utilitare “puternice”, validate.
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- platforméa generald de computer vision ce include si

- Machine Learning Library (MLL): Statistical Models,

- folosita la nivel global de companii care prelucreaza

66

66

11



10/17/2022

> Sfarsit M1
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