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Clasificare ne-supervizata (clustering) - principiu (cont.)

)

clustering = partitionarea datelor de intrare in clase fara a dispune
de exemple de partitionari (cont. exemplu);

e M
O

=)

@AOA

o

clasa 2

classs @

clasa 4

]
()
@
A >
date de intrare
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Plan Curs

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

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 2
2
Clasificare ne-supervizata (clustering) - principiu
clustering = partitionarea datelor de intrare in multimi similare fara
a dispune de informatii a priori despre acestea (date de antrenare);
e M
O A clasa 1
)
’ . clasa 2
date de intrare clasa 3
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Clasificare ne-supervizata (clustering) - principiu (cont.)

intreg procesul depinde de modul de definire al conceptului de
similaritate intre date;

- similaritate = un
concept foarte
subiectiv;

- la nivel uman, este
greu de definit dar il
recunoastem atunci
cand il vedem;
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Analiza similaritatii datelor
1. Similaritatea descriptorilor

U determinarea gradului de asemanare dintre doi descriptori;

X, =[x A
1 [ 1,1 1,2 1, ] d(Xi,Xj)z?

X, =[x 5

m,1° m 299 m,n
instante de intrare
Daca d(.) este metrica presupune:
- simetrie: d (X, X ;) =d(X;, X,)
- valoare minima (0): d (X, X,)
-respectd: d (X, X;) <d(X,, X,)+d(X,X,) Vi, j.k

Analiza similaritatii datelor (cont.)

1. Similaritatea descriptorilor (cont.)

L distanta Minkovski

dMink(Xi’Xj) = Z' Xik = Xjx I
=

unde X; si X; sunt doua instante de intrare, x;, cu k=1,...,n
reprezinta valorile atributelor pentru instanta Xjiar |.|
reprezinta modulul.

L distanta Manhattan (r=1)

Manh(XzﬂX) Z|x /I:

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 8
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Analiza similaritatii datelor (cont.)
1. Similaritatea descriptorilor (cont.)
L. distanta Euclidiana (r=2)
n
- 2
dEucIid(Xi’Xj) = Z‘ Xik =Xk |
k=1
> pentru a evita dependenta de unitatea de masura, datele
pot fi standardizate = fiecare atribut sa aiba pondere ~egala:
dwEuclid(XiﬂXj) ¥
unde w, sunt o serie de ponderi.
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Analiza similaritatii datelor (cont.)
1. Similaritatea descriptorilor (cont.)
L. distanta intre date binare (valori 0 sau 1)
r+s
dyu( X, X )= ———
J
. q+r+s+t
unde:
- q este numarul de atribute ce au valoarea 1 pentru ambele
instante,
- t este numarul de atribute cu valoare 0 pentru ambele
instante,
- s + rreprezintd numarul de atribute de valori diferite pentru
cele doua instante (0 vs. 1 si respectiv 1 vs. 0).
Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU "
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Analiza similaritatii datelor (cont.)

1. Similaritatea descriptorilor (cont.)

L. distanta Canberra

Canb(Xz > 25 ) Z |

k|+|x |

L. distanta Bray-Curtis

n
Z‘xi,k =

dB—C(Xi’Xj) = k:I

Z[xi,k X ’
k=1
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Analiza similaritatii datelor (cont.)

1. Similaritatea descriptorilor (cont.)
L distanta intre histograme de valori
n
dinter (Xi’ Xj) = Zmln{xi,k’ xj,k}
k=1

unde x;, cu k=1,...,n (bini) reprezinta valorile histogramei iar
min{.} returneaza valoarea minima a unei multimi.

(X, X,)=J(X, - X ) 4-(X,- X))

lusl

unde X reprezinta o histogramé, T este operatia de
transpusa iar A=[a, ] cu k,I=1,...,n este o matrice patratica
ce indica corelatia dintre binii k si /.

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 12
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Analiza similaritatii datelor (cont.)

1. Similaritatea descriptorilor (cont.)

L. distanta Bhattacharyya (intre distributii de probabilitate)
1 -
Agpaea (X3, X ;) = g(xux, 7#){,)T '(zx‘,x,) 1 “(y, ‘xux,)"'

1 det(Z, nd )

- Jof S S Y -
2| Jdet(z, ) - det(T, )

unde uy este vectorul medie al distributiei de probabilitate a
instantei X, 2, este matricea de covarianta a distributiei lui X,
2 x; €ste media aritmetica a matricelor de covarianta pentru
distributiile lui X; si X], T este transpusa unei matrice iar det(.)
returneaza determinantul unei matrice.

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 13

Analiza similaritatii datelor (cont.)

1. Similaritatea descriptorilor (cont.)
L. distanta Hausdorff (intre multimi de valori)

dHaus(Xi’Xj) = max{su;lp (in]f ( d(xi,kaxj,z) ),

13

Analiza similaritatii datelor (cont.)

1. Similaritatea descriptorilor (cont.)
L distanta Hausdorff (intre multimi de valori; cont.) e -X

s (X, X ;) = max{sup (inf (d(x0x,)))), %%
5 k

sup (inf (d(x;,x;,)) )}

unde:

-klI=1,...,n; °

- inf(.) si sup(.) sunt infimum si X S~
respectiv supremum al unei multimi;

- d(.) este o metrica; .

- max{.} returneaza valoarea maxima
a unei multimi.

X
sup(inf (d(x;.x;,)))

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 15
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Analiza similaritatii datelor (cont.)

1. Similaritatea descriptorilor (cont.)

L distanta Hausdorff (intre multimi de valori; cont.) e -X

(X, )t R SG (B0 ). N 23
y k

iy (inf (d(x;45x;,)))} x—e
unde: e °
-kI=1,...,n;

- inf(.) si sup(.) sunt infimum si x/.\x
respectiv supremum al unei multimi;
- d(.) este o metrica;

- max{.} returneaza valoarea maxima

a unei multimi.

x

sup(inf (d(x,,,%,,)))

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 17

Slllp (H}(f (d(xi,k’xj./)))} )§'.
®
unde:
-kI=1,...,n; °
- inf(.) si sup(.) sunt infimum si x \x
respectiv supremum al unei multimi;
- d(.) este o metrica;
- max{.} returneaza valoarea maxima X X
a unei multimi. .
’ 1n[f ( d(xi,k’x/,l))
Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 14
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Analiza similaritatii datelor (cont.)
1. Similaritatea descriptorilor (cont.)
L. distanta Hausdorff (intre multimi de valori; cont.) ® -X;
dHaus(Xi’Xj) = max {sup (in]f ( d(xi,kaxj,z) ), X =X
k
sup (inf (d (x4, x,,)))5 x—e
!
)
unde: e
-kl=1,...,n;
- inf(.) si sup(.) sunt infimum si x/.\x
respectiv supremum al unei multimi; \
- d(.) este o metrica;
- max{.} returneaza valoarea maxima X
a unei multimi. B
’ mkf (d(xi,kax/,/))
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16
Analiza similaritatii datelor (cont.)
1. Similaritatea descriptorilor (cont.)
L distanta Hausdorff (intre multimi de valori; cont.) ®-X
s (X3, X ;) = maxsup (inf (d(x;;,x;,))), x-X
k
sup (inf (d(x;,x;,)))} e
)
unde: e
-kl=1,...,n; ®
- inf(.) si sup(.) sunt infimum si X X
respectiv supremum al unei multimi;
- d(.) este o metrica;
- max{.} returneaza valoarea maxima X
a unei multimi.
max{}

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU
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Analiza similaritatii datelor (cont.)
1. Similaritatea descriptorilor (cont.)
L. distanta cosinus
p. XX j
X1 11X

unde ° reprezinta produsul scalar iar ||.|| reprezinta norma
unui vector, astfel:

2_ o o
X P=2 %
k=1

unde X=[X, Xy, ..., X,].

dcos(XiﬂXj)

> distanta este practic cosinusul unghiului celor doi vectori
normalizati.

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 19
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Analiza similaritatii datelor (cont.)

1. Similaritatea descriptorilor (cont.)

L distanta Baddeley (intre obiecte)
1

1 a |
a1 = | 57 2141 (0) =, (2)]
unde:

- | este o imagine binara,

- S reprezinta setul de puncte din
imagine (MxN puncte),

- d,(p) reprezinta o anumita
metrica de la punctul p la cel mai
apropiat punct al obiectului din
imaginea /,

- q este exponentul (ex. g=2).

19
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Analiza similaritatii datelor (cont.)

1. Similaritatea descriptorilor (cont.)

L. distanta Earth Mover’s Distance (intre date de dimensiuni

diferite) et
szk,l 'ka
dgp(X,, X ) =4t

m n

2.2 S

k=1 1=l
unde X; si X; au dimensiuni diferite (m, n), d,, reprezinta
distanta dintre valorile x;  si x;, iar f, , este o functie de cost
ce cuantizeaza deplasarea intre x;, si x;, determinata ca
minimizand valoarea costului total:

i idk,l - fk,/

k=1 I=1

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 21
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Analiza similaritatii datelor (cont.)

1. Similaritatea descriptorilor (cont.)

L distanta Earth Mover's Distance (cont.)
h- III

> reprezinta practic “volumul de munca”
necesar transformarii unei instante in

cealalts;
> exemplu, fie:
X =[(x;, W), (X, W, )yeey (x,,w,)]
Y =[(yi,u), (92,8y)eees (3,518,)]

unde X si Y sunt doua instante de comparat iar w si u
reprezintd ponderile atributelor (~masa);

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 22
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Analiza similaritatii datelor (cont.)
1. Similaritatea descriptorilor (cont.)

L. distanta Earth Mover’s Distance (cont.)

u,=0.23 - calculam necesarul

@ de munca ca s3

> exemplu (cont.) - presupunem ponderi egale, Sw= 3u;
transformam X'in Y

@ w,=0.26
(mutdm masa de la X

u;=0.51 la Y);
w,=0.74
WOrky , =fp, * dyp =

0.26 * 316
()

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 23

u,=0.26

[S. Cohen, 1999]
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Analiza similaritatii datelor (cont.)
1. Similaritatea descriptorilor (cont.)
L distanta Earth Mover’s Distance (cont.)

> exemplu (cont.) - presupunem ponderi egale, Sw= 3u;

@ W,=0.26

u,=0.23 worky;=f* d; ;=
0.23 *155

worky 3 =f; 3% d;3=
w,=0.74 0.51 * 252

[S. Cohen, 1999]
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Analiza similaritatii datelor (cont.) Analiza similaritatii datelor (cont.)
1. Similaritatea descriptorilor (cont.) 1. Similaritatea descriptorilor (cont.) twork = 222
L distanta Earth Mover’s Distance (cont.) L distanta Earth Mover’s Distance (cont.)
> exemplu (cont.) - presupunem ponderi egale, Sw= 3u; > exemplu (cont.) - presupunem ponderi egale, Sw= 3u;
- optimal:
twork = 0.23 * 155 + _ _
0.51*252 + u,=0.23 worky 3 =fo3* dpq =
: 0.26 * 198
X1 0.26 * 316 = 246
work, ;=f; ;% d; =
Este corect ca 0.23 * 155
- mdsura de distanta ? -
@ X4 w,=0.74 y w;=0.74 | \work, , = f,,* dy,=
Nu au fost alese 0.26 * 277
costurile optimale! _ -
P worky 3 =f; 3% d;3=
X @ 0.25 * 252
[S. Cohen, 1999] [S. Cohen, 1999]
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Analiza similaritatii datelor (cont.) Analiza similaritatii datelor (cont.)
1. Similaritatea descriptorilor (cont.) 2. Similaritatea la nivel de structura
a
> cat de mult 0.6 Sosarpton SURE Secade megi determinarea gradului de asemé&nare a doud obiecte la nivel
conteaza alegerea B B o 999 |+ catecnor structural (ex. aranjare spatiala, structurare text, etc);
adecvata a masurii 04 ¢ ) ‘ Motrea N | dous d s
de distanta adaptatd o -t exemplu, compararea a doud documente video;
datelor? i 02 L ¥ PR L 3-Manhatan
’ L8 s > idee, reprezentare textuala a structurii temporale (vezi M2):
0 6- Jefrey
12345678910111213141516171819 | 7 g0y _ug plan video;
descriptori SIFT 8- Bhattacharyya «.» o q 3
masura de 06 $; Csquare - “¢” — tranzitie de tip cut;
10- Bray-Curts i 7
performants 1 - Matsita - “w” — tranzitie de tip wipe;
(valoare > 04 R il | - “d” — tranzitie de tip dissolves;
performanta >; o © "o, oo [ | 14 Lorenton
; 02 2 ; 4 .
=XinNEgl00) M W EC R K xR 17 > documentul video este reprezentat ca o secventa de litere:
R 5 * R x 18 - Tanimoto
12345678 910111213141516171819 | 19~ ¢k “scswsdcs”

[I. Mironica et al., EUSIPCO 2012]
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Analiza similaritatii datelor (cont.) Analiza similaritatii datelor (cont.)

2. Similaritatea la nivel de structuri (cont.) 3. Similaritatea semantica
a
> exemplu, compararea a doua documente video (cont.); determinarea gradului de asemanare la nivel de concepte
. r (reprezentare semantica a informatiei);
L distanta de editare
- : A > ontologii de informatii:

costul minim de transformare a instantei X; in instanta Xj, unde 9 / .

X; si X; au n si respectiv m caractere ce pot lua valori intr-un - mod formal de reprezentare a cunoasterii sub forma de

alfabet S iar E defineste setul de operatii de editare si costurile concepte si a relatiilor dintre acestea;

acestora. - folosesc urmatoarele componente:

« " d . - obiecte/instante de date;
X="scswsdcs 2 inlocuiri + pa v I
d(X,x)= =1+1+1=3 - clase (multimi, colectii, concepte);

X="sdswscscs” 1 inserare - atribute (proprietati);
- relatii (intre clase si instante);

s={cw,d,s) il (i : e)
- restrictii;

E={"inserare”,"stergere”,"inlocuire”} (costuri egale, 1) - reguli (de tip “if-then”);
- evenimente (modul de schimbare al atributelor).
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Analiza similaritatii datelor (cont.)
3. Similaritatea semantica (cont.)

- structura irarhica de
reprezentare a

informatiei;
A - clase subordonate

mostenesc
proprietatile claselor
superioare;

> ontologii de informatii (cont.):

‘ tractiune integrala

¢—lﬁ

Ford Explorer

tractiune fata

- obiectele sunt descrise

de atribute, exemplu:
-nume “Ford Explorer”;

ontologie clasa “masina” (simplificat) -usd (4);

-motor (4l);

-transmisie (6v).

‘ Ford Bronco ‘

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 31
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering)

datele de intrare sunt regrupate in functie de similaritatea acestora
ntr-un numar variabil de clase (1-n), sub forma arborescenta;

[sursa imagine Wikipedia]

- complexitate de calcul redusa; g

- numarul de clase rezultate poate fi g
adaptat in functie de scenariu;

90

cut

3
1
T
|
|

- aglomerativ sau “bottom up” — de
jos n sus (in figura de alaturi);

adancime
0

co

- diviziv sau “top down” — de sus in g
jos (in figura de alaturi).

n clase
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Analiza similaritatii datelor (cont.)
3. Similaritatea semantica (cont.)
> ontologii de informatii (cont.):

- datele sunt reprezentate pe

L distanta intre concepte
baza de ontologii semantice;

@ concept
/\ instants - exemplu: distanta dintre
instanta c, si respectiv ¢,
(descriptori) = numarul de
pasi din arbore necesari
pentru a ajunge de la
conceptul C, (defineste c,) la
conceptul C, (defineste c,);

- numar de pasi = numar de
ontologie laturi (3 in exemplu).
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)

> algoritm (cont.): clasaig,  clasa, clasay,

p3. cele mai t 0 d(1&23) d(1&2,m)
similare doua : dB1&2) 0 d@m)

clase sunt
fuzionate
ntr-una
singura;

dml&2) .. dmm-1) 0

clasa,

p4. daca numarul de clase obtinute <> 1, mergi la pasul 2 (se
re-calculeaza similaritatea intre noile clase si se fuzioneaza in

continuare);

p5. STOP -> dendrograma claselor.
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa

> date de intrare, X=[X;4,...,X; ], i=1,...,m;

> algoritm:

p1. fiecare dintre instante este asociata unei clase

-> X, eclasa,, ..., X, eclasa,,;
clasa; clasa, clasa,,

p2. se calculeaza i 0 402 d T
pentru fiecare % ( ’ ) (l’ )
pereche de clase o d2l) 0 d(2,m)
masura de :
similaritate intre L
acestea; <

olldml) .. dmm-1) 0

©
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)

1. Aglomerativa (cont.)

> exemplu:

o0 °
[}
[ ] [ ]
Y e o
[ ] [ ]
[ ]
spatiul de caracteristici

[sursa L. Shan, Clustering Techniques]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)
> exemplu (cont.): iteratia 1

1
o0 L
[ ]
[ [ ]
Y o o
[ ] [ ]
[ J

spatiul de caracteristici

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

[sursa L. Shan, Clustering Techniques]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)
> exemplu (cont.): iteratia 3

1 2

spatiul de caracteristici

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

[sursa L. Shan, Clustering Techniques]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)
> exemplu (cont.): iteratia 5

spatiul de caracteristici

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

[sursa L. Shan, Clustering Techniques]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)
> exemplu (cont.): iteratia 2

1 2
(1)

[ ] [ ]
Y o o
[ ] [ ]
[ J
spatiul de caracteristici
[sursa L. Shan, Clustering Techniques]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)
> exemplu (cont.): iteratia 4

1 2

(] [ ]
. .o
[ ] [ ]
[ ]
spatiul de caracteristici
[sursa L. Shan, Clustering Techniques]
Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 40

40

Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)
> exemplu (cont.): iteratia k

spatiul de caracteristici

[sursa L. Shan, Clustering Techniques]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)
> exemplu (cont.): iteratia 11

spatiul de caracteristici

[sursa L. Shan, Clustering Techniques]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)

> cum evaluam similaritatea intre clase?

> single link =
distanta dintre cele
mai apropiate doua
instante ale claselor;

-> clasele rezultate
tind sa fie subtiri si
lungi.

spatiul de caracteristici

[sursa H. Lin, 15-381 Atrtificial Intelligence]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)

> cum evaluam similaritatea intre clase? (cont.)

> complete link =
distanta dintre cele
mai departate doua
instante ale claselor;

0°
0°

-> clasele rezultate
tind sa fie foarte
apropiate.

spatiul de caracteristici

[sursa H. Lin, 15-381 Avrtificial Intelligence]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)

> exemplu real (imagini, descriptor - culoare, metrica - Euclidiana,
similaritate - average link): 10 clase

[credit B. Boteanu, 2015; sursa imagini Flickr, “Casa Batllo”]
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44

Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)

> cum evaluam similaritatea intre clase? (cont.)

> average link =
distanta medie dintre
toate instantele celor
doua clase;

-> robustete la
zgomot.

spatiul de caracteristici

[sursa H. Lin, 15-381 Atrtificial Intelligence]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)

> exemplu real (imagini, descriptor - culoare, metrica - Euclidiana,
similaritate - average link; cont.) - 9 clase

[credit B. Boteanu, 2015; sursa imagini Flickr, “Casa Batllo”]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)

1. Aglomerativa (cont.)

> exemplu real (imagini, descriptor - culoare, metrica - Euclidiana,
similaritate - average link; cont.) - 8 clase

[credit B. Boteanu, 2015; sursa imagini Flickr, “Casa Batllo”]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)

> exemplu real (imagini, descriptor - culoare, metrica - Euclidiana,
similaritate - average link; cont.) - 7 clase

=

[credit B. Boteanu, 2015; sursa imagini Flickr, “Casa Batllo”]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)

> exemplu real (imagini, descriptor - culoare, metrica - Euclidiana,
similaritate - average link; cont.) - 6 clase

% |
Y

[credit B. Boteanu, 2015; sursa imagini Flickr, “Casa Batllo”]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)

> exemplu real (imagini, descriptor - culoare, metrica - Euclidiana,
similaritate - average link; cont.) - 5 clase

[credit B. Boteanu, 2015; sursa imagini Flickr, “Casa Batllo”]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)

1. Aglomerativa (cont.)

> exemplu real (imagini, descriptor - culoare, metrica - Euclidiana,
similaritate - average link; cont.) - 4 clase

[credit B. Boteanu, 2015; sursa imagini Flickr, “Casa Batllo”]

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 53

53

52

Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)

> exemplu real (imagini, descriptor - culoare, metrica - Euclidiana,
similaritate - average link; cont.) - 3 clase

[credit B. Boteanu, 2015; sursa imagini Flickr, “Casa Batllo”]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
1. Aglomerativa (cont.)

> exemplu real (imagini, descriptor - culoare, metrica - Euclidiana,
similaritate - average link; cont.) - 2 clase

[credit B. Boteanu, 2015; sursa imagini Flickr, “Casa Batllo”]
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
> care dintre cele doud abordari (“top down” vs. “bottom up”)
este mai complexa?
= top down pentru ca necesita o altd metoda de clustering;

> care dintre cele doua abordari tinde sa fie mai eficienta?

= top down, complexitate liniara functie de numarul de clase
(folosind k-means pentru partitionare);

vs. bottom up, cel putin patratica.

> care dintre cele doua abordari tinde sa fie mai precisa?

- bottom up — deciziile de agreagare sunt luate local fara a tine
cont de distributia globala (deciziile initiale nu mai pot fi
schimbate ulterior);

- top down — tin cont de distributia globala.
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k m
R s (cont.) optimizare E(TV) =YY 7,11 X, -V, I

> algoritm: I=1 i=1

p1. se alege o valoare pentru k (numarul de clase);

p2. se initializeaza vocabularul V cu k instante din datele de
intrare X. Acestea definesc o partitie initiala a claselor (centroizi);

p3. fiecare instanta este atribuita clasei celei mai apropiate
(ca distanta fata de centroidul clasei);

p4. se calculeaza matricea I de partitionare in clase;

p5. se re-calculeaza vocabularul, fiecare vector fiind inlocuit
de centroidul (= media) clasei respective;

p6. se reia pasul 3 pana cand nici o instanta nu-si mai schimba
apartenenta la clase (" nu se modifica).

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 59
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Clasificarea ierarhica (hierarchical clustering; cont.)
2. Diviziva
> date de intrare, X=[X;,...,X; ], i=1,...,m;

> algoritm:

p1. toate instantele sunt asociate unei singure clase
-> X,,..., X, € clasay;

p2. clasele curente sunt divizate in doua subclase folosind
orice algoritm de partitionare;

p3. daca numarul de clase <> m se repeta pasul 2;

p4. STOP -> dendrograma claselor.
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k-means

partitionarea iterativa a datelor in k clase in functie de proximitatea
acestora fata de reprezentantii claselor (centroizi);

> date de intrare:
- instante de clasificat in k clase:
X =BG, X SO C ¥ G
- un dictionar de k instante:

7 = ol oy

- 0 matrice de partitionare:

1 X ec
1Sl P i
: 0 altfel
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58
[sursa http://util.io/lk-means]
k-means (cont.)
> exemplu: (2]=]
T
Ll
X ={X,..,X,} |G s
12072 23 . o o
s
k=3 o o
.
L]
C1,Cy,C4 .
L]
* .
.
° .
.
.
® .
#*
spatiul de caracteristici
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[sursa http://util.io/k-means] [sursa http://util.io/lk-means]
k-means (cont.) k-means (cont.)
> exemplu (cont.): [ale][+] > exemplu (cont.): [2[#]
[ ] <]
L] x L] g
- se alege ] - se recalculeaza ] .
vocabularul din V . vectorii V pentru ® V1 : '.
instantele de . fiecare clasa ca e @®
intrare; = fiind centroizii S =
i | claselor curente .
- acesta defineste -, 7 - (medie); - >
cele 3 clase; 5 Ll ¢ V2 ® v
. 3 . 3
- instantele sunt . L 3 C
asociate claselor . 0
cele mai ® .
apropiate. ® . * .
4 4
spatiul de caracteristici spatiul de caracteristici
Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 61 Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 62
61 62

[sursa http://util.io/k-means] [sursa http://util.io/lk-means]
k-means (cont.) k-means (cont.)
> exemplu (cont.): [Bla) =] > exemplu (cont.): [a[2]
[«] [+]

. o . L
- instantele sunt Ilnﬂ - se repeta pasii Ilnll Vl' .
asociate claselor anteriori ...; e (@] : S
celor mai . ° °
apropiate pe baza e L

o e L]
noilor centroizi; * o o
( O
L L
* V2 i . °V2 ! .
. V ' .
e O 3 o C L
L] L
L] L]
e o LA
4 4
spatiul de caracteristici spatiul de caracteristici
Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 63 Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 64
63 64

[sursa http://util.io/k-means] [sursa http://util.io/lk-means]
k-means (cont.) k-means (cont.)
> exemplu (cont.): BB > exemplu (cont.): BE
[+] [+]
- efc; Ilnll ne - efc; IE’ n"e
® e . o e
e o * o
e o e o
S " S "
e I/z L] 'GV; .
Ld L
. ° ® .
. °
. V3” . . V;” °
On O
. .
. S ‘e
4 4
spatiul de caracteristici spatiul de caracteristici
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[sursa http://util.io/k-means]
k-means (cont.)

> exemplu (cont.):

- in acest moment
nu se mai
schimba repartitia
in clase a
instantelor;

spatiul de caracteristici
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k-means (cont.)
> avantaje:
- simplu de implementat;
- optimizeaza in mod intuitiv similaritatea intra-clasa;
- relativ eficient, complexitate O(m x k x nr.iteratii).
> dezavantaje:
- necesita definirea notiunii de centroid ca medie instante;

- optimizare locala — depinde practic de alegerea (buna) a
vocabularuluiinitial pentru clase;

- numarul de clase trebuie anticipat;
- sensibil la date atipice;

- nu este eficient pentru clustere cu forme non-convexe.

67

k-means (cont.)
> date atipice (outliers):

- potentiala solutie: k-medoids, centrele claselor sunt alese ca
fiind chiar unele dintre instante si nu mediile;

date clasificate gresit

outlier ce outlier ce
deplaseaza deplaseaza
centroidul centroidul
clasei clasei
spatiul de caracteristici [sursa L. Shan, Clustering Techniques]
Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 69
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68
k-means (cont.) o] R
5 - 3
> clustere cu forme non-convexe? A L
29 2 -..
- potentiala solutie: kernel trick; od. <
.
-
- functia de cost standard de =2 2
. . N
minimizat este: i RS et
L 6 L
o 2 ; :
ETV)=2> 71X -Vl 555 5 143

I=1 i=1

- idee: transformam X printr-o functie (nucleu — kernel):

ET)=3 S lo(X) -0

(=il (=L

1 mn
o) = —Zyﬁ(p(Xi), m,este numarul de instante din clasa /.
1 i=1

69

k-means (cont.)
> clustere cu forme non-convexe (cont.)
- potentiala solutie: kernel trick (cont.);

EC) =331 l0(X) - o) I

=1 i
lo(X) =) I'= (X)) - (X))~ p(X)" - p(V)) -
o))" p(X)+o()" (V)

- functia nucleu este data de:(p(Xl.)T ~¢J(Xj) = K(Xi,Xj)
lo(X)—p(V) I'= K(X,, X,) = 2K(X,,V)) + K(V.V})

K(X,X,)= e M (Gaussian);

K(X,,X,)=(c+X]-X,)" (polinomial).

- exemple de nuclee:

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 7

71

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 70
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k-means (cont.)
> clustere cu forme non-convexe (cont.)
- potentiala solutie: kernel trick (cont.);

=] S A 5o OTBOD
0 - @cg
o © %
o) v %% 4
2 v
%, 8
=) =} %600 0 90O &
) v T T T T
-10 -5 0 5 10
fara functii nucleu kernel trick (ce tip de nucleu?)
spatiul de caracteristici
[sursa R. Chitta, Kernel K-Means]
Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 72

72
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k-means (cont.)
> cum putem decide in mod “automat” numarul de clase?
> idee: pentru setul de date, incercam mai multe valori pentru k:

11/21/2022

k-means (cont.)

> cum putem decide in mod “automat” numarul de clase (cont.)
> idee: pentru setul de date, incercam mai multe valori pentru k:

4 min{E(CV)] = 173]

2345678910 12345678
date de intrare k=2

9 10

spatiul de caracteristici

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

[sursa H. Lin, 15-381 Atrtificial Intelligence]

74

10 = N 1
9 o min{E(T,V)} =873
8 E]k" N
7 |® AN NB .
6 N S
8 Sg
5 =
) [
4 o °
3 e
3 e g%
2 ..'o
1 |e
°
1 23 45678 910 1 23 456728910
date de intrare k=1
spatiul de caracteristici [surs& H. Lin, 15-381 Artificial Intelligence]
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k-means (cont.)
> cum putem decide in mod “automat” numarul de clase (cont.)
> idee: pentru setul de date, incercam mai multe valori pentru k:

10 K] N 1
o min{E(T,V)} =133]
[\
IN] N
EE'S' NI $
z 8
N BN
88
=
[
®
e
23 45 678 910 12345678910
date de intrare k=3
spatiul de caracteristici [surs& H. Lin, 15-381 Artificial Intelligence]
Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 75
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Gaussian Mixture Models

abordare bazata pe modele; clasele sunt considerate a avea
distributii Gaussiene ale caror parametri sunt optimizati astfel incat
sa se potriveasca cel mai bine datelor;

« functia de repartitie:

F.(x)=P{X < x}

unde X este o variabila aleatoare, x reprezinta o valoare iar Pf}
reprezinta probabilitatea in sensul statistic.

> reprezinta probabilitatea ca realizarea particulara a variabilei
aleatoare X sa fie mai mica sau egala decét x.

0<F,(x)<1

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 7
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74

k-means (cont.)
> cum putem decide in mod “automat” numarul de clase (cont.)

> idee: pentru setul de date, incercam mai multe valori pentru k:

1.00E+03
9.00E+02
8.00E+02 \\
7.00E+02
s e
I\\: 5.00E+02 \
Wl 4.00Ew02 \
E+ - v
oo [\_]metoda “elbow finding”
2.00E+02 ]
1.00E+02
0.00E+00
1 2 sk ¢ B 3
[sursa H. Lin, 15-381 Atrtificial Intelligence]
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Gaussian Mixture Models (cont.)

« functia de densitate de probabilitate:
dF . (x)
— X
fx(x)= Sy (x)20
dx
unde d/dx reprezinta derivata de ordinul 1.
X
P{X < x} = Fy(x) = | fy(t)dt
> aria de sub graficul format de densitatea de probabilitate.

Pix,< X <x,} = TfX(t)dt

Xy

P{X =x}= f,(x)dx = P{x < X <x+dx}

Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 78
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1 . [sursa imagine Wikipedia]
Gaussian Mixture Models (cont.)
* densitate de probabilitate normald, Gaussiana (1D):
(x-p)?

) 1 ;
N(X;u,o )if(x)=me o

unde p reprezinta media n
valorilor si o este L f(x)
abaterea patratica

medie. L

> 68% din valori sunt L ‘ 1
in intervalul [u-o; p+a]; | °

>99% din valorisunt | ** L &

S H /L —1 ]

in intervalul —_ N —
1

[u-30; p+30]. S

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 79

[sursa imagine Wikipedia]

Gaussian Mixture Models (cont.)

« densitate de probabilitate normala, Gaussiana (nD):

1 — (X = (X0)
NX; 16,201 (X)) = 3 e
\2r)* detX)
unde X=[x,...,x.]
reprezinta o variabila f(X) k=2

aleatoare k dimensionala,

W=[yy,..., ui] reprezinta
vectorul medie (u; este

ooor2

00008

media lui x;), 2 este o008
matricea de covarianta
(dimensiune k x k), so
T reprezinta transpusa, ! :
T reprezinta inversa iar X
det() returneaza
determinantul.
Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 80
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Gaussian Mixture Models (cont.)
> ipoteza GMM:

- se presupune faptul °
ca avem la indemana k
surse de date;

- fiecare sursa i

genereaza date de /@

medie y; si matrice de /

covarianta 3; (distributie | |/ °
Gaussiana); / °

/
- astfel, pentru o sursa’
i, de probabilitate p;,

spatiul de caracteristici

datele generate de
aceasta au distributie ~N(u; 2)).

[Andrew W. Moore]
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Gaussian Mixture Models (cont.)

> clasificator: determinarea optimala a acestor distributii ce se
potrivesc cel mai bine repartitiei datelor de intrare in spatiul de
caracteristici (amestec de Gaussiene - GMM);

> optimizare = algoritm Expectation-Maximization (EM);
> date de intrare:
- instantele de clasificat in k clase:
RSP AC X L — cf. %
- probabilitatile celor k surse:
Pis-s Py

- valorile medii si matricele de covarianta:

oo, [T, 2 o o
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Gaussian Mixture Models (cont.)
> algoritm GMM + EM:
p1. se alege numarul de surse k (= numarul de clase);

p2. se initializeaza parametrii de intrare, p;, y, 2; cu i=1,...k
(ex. valori aleatorii);

/1 = {,Ul,..., ,uk,zl,..., Zkypp"'a pk}
p3. sunt calculate clasele estimate (Expectation-step):
:|P{Xj |C[,ﬂ}-P{C,. |ﬂ'}|
P{Xj |A} N(X; ;)
P{Xj |Ci,ﬂ,}'P{Ci |A} = P{Xj |c,.,,u,.,2,.}-pi

se eval.

Ple,|X,,2)

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 83
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Gaussian Mixture Models (cont.)
> algoritm GMM + EM (cont.):
p3. sunt calculate clasele estimate (Expectation-step; cont):
P{X,|c,, A} Plc, | 4}

PX; 14}

P{Xj |Ci,ﬂ,}'P{Ci |ﬂ“}:P{X/ |c,.,y,.,Z,.}'p,-

Plc, | XA} =

k
P{Xj |2’}=ZP{Xj|Ciﬂui’zi}'pi

i=1

se eval.
N()(j;pfrzi)
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Gaussian Mixture Models (cont.)
> algoritm GMM + EM (cont.):

p4. sunt maximizate mediile si sunt recalculati parametrii
(Maximization-step):

> Plc,| X,,A}- X,

j=1

ip{ci b ]
S Ple, | X, )X, - X, - u,]
3 =

Hi =

S Ple,| X, 4}

Ul

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU
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Gaussian Mixture Models (cont.)

> exemplu: iteratia 0

- initializare:

- k=3; = //

- probabilitati surse
egale (0.33); ———

- medii;
- matrice de<
covarianta.

- calcul probabilitati de

apartenentdla — |

distributii;
spatiul de caracteristici

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

[sursa@ Andrew W. Moore]
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Gaussian Mixture Models (cont.)

> exemplu: iteratia 2

- In urma actualizarii
se redistribuie
probabilitatile claselor,
medii si matricea de
covarianta ...

spatiul de caracteristici

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

[sursa Andrew W. Moore]
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Gaussian Mixture Models (cont.)
> algoritm GMM + EM (cont.):

p4. sunt maximizate mediile si sunt recalculati parametrii
(Maximization-step; cont.):

> Ple, | X;,43
=

pi=
m

p5. daca parametrii de intrare, in urma actualizarii, se schimba
foarte putin -> STOP;

p6. altfel se repeta procesul cu pasul 3.
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Gaussian Mixture Models (cont.)

> exemplu: iteratia 1

- fn urma actualizarii
se redistribuie
probabilitatile claselor, o
medii si matricea de / .. ’ Q’

covarianta ...

spatiul de caracteristici [sursa Andrew W. Moore]
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88

Gaussian Mixture Models (cont.)

> exemplu: iteratia 3

- in urma actualizarii
se redistribuie
probabilitatile claselor,
medii si matricea de
covarianta ...

spatiul de caracteristici [sursa Andrew W. Moore]
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Gaussian Mixture Models (cont.)

> exemplu: iteratia 4

- in urma actualizarii
se redistribuie
probabilitatile claselor,
medii si matricea de
covarianta ...

spatiul de caracteristici [sursa Andrew W. Moore]
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Gaussian Mixture Models (cont.)
> exemplu: iteratia 6

- in urma actualizarii

se redistribuie

probabilitatile claselor, )

medii si matricea de 9 o®® *.

covariants ... [ @ om PN ..

00 ¢ Y%
@ L Y
spatiul de caracteristici [sursa@ Andrew W. Moore]

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 93
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Gaussian Mixture Models (cont.)

> avantaje:

- interpretabilitate: determina un model de generare a datelor
(se pot genera date noi);

- relativ eficient, complexitate O(m x k x nr.iteratii);

- extensibil la alt tip de distributii de date.

> dezavantaje:

- EM conduce de regula la un minim local — depinde de
initializare;
- numarul de clase trebuie determinat a priori;

- mai putin eficient pentru clase de forméa ne convexa.

Tehnici de analiza si clasificare automaté a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 95
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Gaussian Mixture Models (cont.)

> exemplu: iteratia 5

- in urma actualiz&rii
se redistribuie
probabilitatile claselor,
medii si matricea de
covarianta ...

spatiul de caracteristici [sursa Andrew W. Moore]
Tehnici de analiza si clasificare automata a informatiei, Prof. Bogdan IONESCU 92
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Gaussian Mixture Models (cont.)
> exemplu: iteratia 20
- In urma actualizarii
se redistribuie ¢y [
probabilitatile claselor,
medii si matricea de
covarianta ...
- rezulta repartitia
optimala in clase de > -
distributie normala.
C3
spatiul de caracteristici [sursa Andrew W. Moore]
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> Sfarsit M3
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