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Lumea pixelilor (2)

RECUNOAªTEREA formelor

Radu-Daniel Vatavu

Serialul despre recunoaºterea formelor continuã cu prezentarea unei tehnici
des folosite în acest domeniu, ºi anume învãþarea supravegheatã. Vã vom
prezenta câteva dintre regulile de bazã, ºi anume regula celui mai apropiat
vecin, cea a celor mai apropiaþi k vecini, cea a lui Bayes etc.

În procesul de învãþare supravegheatã se presupune faptul
cã existã un set de învãþare pe baza cãruia se poate construi
un model de clasificator care va fi folosit în procesul de re-
cunoaºtere. Fie F mulþimea formelor furnizate sistemului,
C mulþimea claselor ºi S setul de învãþare:

,
unde p ºi m reprezintã numãrul de elemente ale mulþimii
F, respectiv C.

Mulþimea formelor F poate fi partiþionatã în m clase:

.

O clasã Fi se numeºte omogenã dacã este îndeplinitã
condiþia:

unde d desemneazã o distanþã.
Pentru formele din aceleaºi clase Fi se poate calcula o

formã "medie" care reprezintã centrul de greutate al fiecã-
rei clase:

unde prin ni s-a notat numãrul formelor din clasa Fi, iar xj
i

este forma de indice j care aparþine clasei i (j = 0, ..., ni - 1).

Regula celui mai apropiat vecin
Cea mai intuitivã metodã de clasificare a unei noi forme x,
plecând de la o mulþime de clase ºi o distanþã d, este repre-
zentatã de regula celui mai apropiat vecin (NN - Nearest
Neighbour). Aceasta constã în calcularea distanþelor din-
tre forma x ºi fiecare formã xi (i = 0, 1, ..., p - 1), care apar-
þin mulþimii F, luându-se urmãtoarea decizie:

Deci, se va considera cã noua formã aparþine clasei din
care face parte cel mai apropiat vecin, pentru o anumitã
distanþã d.

Trebuie notat faptul cã aceastã regulã foloseºte ca in-
formaþie privind clasificarea numai cel mai apropiat vecin,
ignorând pur ºi simplu celelalte forme (respectiv distribu-
þia lor în alte clase). Ca urmare, rezultatul obþinut s-ar pu-
tea sã nu fie întotdeauna corect, fie datoritã prezenþei unui
anumit nivel de zgomot suprapus peste valorile caracteris-
ticilor, fie datoritã faptului cã forma y a fost greºit clasifi-
catã. Unele dezavantaje prezentate de aceastã regulã pot fi
eliminate prin fundamentarea clasificãrii pe apartenenþa la
clase a mai multor vecini.

Regula celor mai apropiaþi k vecini
Regula KNN (K Nearest Neighbours) ia în considerare cei
mai apropiaþi k vecini ai formei x, decizia fundamentându-
se astfel: forma x aparþine clasei din care fac parte cei mai
mulþi dintre cei k vecini.

Numãrul k trebuie ales astfel încât sã fie suficient de
mare pentru a minimiza probabilitatea unei clasificãri gre-
ºite ºi suficient de mic (în raport cu numãrul p al formelor)
astfel încât cei k vecini sã fie într-adevãr "aproape" de x
pentru a asigura o estimare corectã a clasei.

Aceastã metodã este des utilizatã datoritã avantajelor
pe care le prezintã: nu sunt necesare informaþii privind pro-
babilitatea de apartenenþã a unei forme la o anumitã clasã,
este uºor de implementat ºi prezintã o probabilitate micã
de eroare. 

În figura 1 este prezentatã diferenþa dintre regulile NN
ºi KNN, considerându-se un caz ipotetic de clasificare a
unei forme necunoscute la una dintre cele douã clase. S-a
presupus cã numãrul caracteristicilor utilizate este n = 2
pentru a se facilita reprezentarea formelor în spaþiul carac-
teristicilor.

Dezavantajul acestor douã metode constã în faptul cã,
de fiecare datã când se doreºte clasificarea unei noi forme,( ){ } ( )yxdFxxxdFyFx iijj ,/,minî. a. =∈∈∃⇔∈
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este necesarã calcularea a p distanþe, ceea ce poate deter-
mina un timp de calcul ridicat.

Funcþii discriminant
În spaþiul caracteristicilor, fiecãrei forme îi corespunde un
punct având drept coordonate valorile celor n caracteristici:

Alegerea corespunzãtoare a caracteristicilor va deter-
mina reliefarea similaritãþii dintre forme prin apropierea
dintre punctele din spaþiul caracteristicilor. Dupã cum se
observã în figura 1, formele din fiecare clasã sunt grupate.
Acest lucru determinã posibilitatea separãrii claselor prin-
tr-o curbã discriminant (sau o hipersuprafaþã discriminant
într-un plan n-dimensional).

Dacã existã hipersuprafeþe discriminant care sã separe
planul caracteristicilor astfel încât formele care aparþin ace-
leiaºi clase sã se gãseascã în aceeaºi regiune, atunci clasele
se numesc separabile. Dacã hipersuprafeþele discriminant
sunt hiperplane, atunci clasele se numesc liniar separabile.

Dacã mulþimea claselor are cardinalul m, hipersuprafe-
þele sunt definite de m funcþii gi(x), i=0, 1, ..., m - 1 numite
funcþii discriminant. Alegerea acestor funcþii trebuie sã se
facã astfel încât sã fie îndeplinitã condiþia: ,

pentru orice formã x aparþinând clasei i.
Ca urmare, decizia de apartenenþã a unei forme necu-

noscute x la o clasã se va fundamenta astfel:
.

Regiunile de decizie sunt separate de hipersuprafeþele
discriminant. Hipersuprafaþa de separaþie dintre clasele i ºi
j este datã de ecuaþia:

ºi conþine toate punctele (formele) x aflate la distanþã egalã
faþã de clasele i ºi j.

În cazul în care clasele sunt liniar separabile, funcþiile
discriminant vor fi funcþii liniare de tipul:

sau

Pentru a determina funcþiile discriminant gi, se pot fo-
losi vectorii formã medie ai fiecãrei clase (mi) în baza ur-
mãtoarei definiþii:

,
unde d este o distanþã iar F este o funcþie descrescãtoare.

Ca urmare, forma x va aparþine clasei pentru care dis-
tanþa de la x la forma medie a clasei este minimã (asemãnã-
tor cu regula NN).

Pentru cazul distanþei euclidiene, distanþa dintre forma
x ºi forma medie mi poate fi rescrisã:

.
Având în vedere faptul cã pentru un anumit x, factorul

x · xT este constant pentru fiecare i = 0, ..., m-1, funcþiile
discriminant pot fi alese:

.
Astfel, conform criteriului (∗) definit anterior, forma

necunoscutã x va fi clasificatã în clasa j pentru care gj(x) are
valoarea maximã sau, altfel spus, distanþa d(x, mj) are va-
loarea minimã.

Procesul de învãþare constã în determinarea coeficien-
þilor funcþiilor discriminant gi(x). 

Pe baza consideraþiilor de mai sus se obþine algoritmul
de clasificare care este prezentat în continuare. Presupu-
nem cã funcþiile discriminant sunt deja calculate conform
metodei prezentate, iar matricea g, de ordin m · (n + 1), con-
þine coeficienþii. Mulþimea C a claselor este reprezentatã
de vectorul clasa. Forma necunoscutã a fost notatã cu x.

clasa_x ← -1

max ← 0

pentru i ← 0, m - 1 executã

temp ← 0

pentru j ← 0, n - 1 executã

temp ← temp + gij * xj
sfârºit pentru

temp ← temp + gin
dacã temp > max atunci

max ← temp

clasa_x ← j

sfârºit dacã

sfârºit pentru

scrie clasa[clasa_x]

În figura 2 este prezentat
un caz ipotetic care cuprinde
trei clase ºi indicã suprafeþele
de separaþie dintre acestea. Fi-
ecare formã este descrisã de
douã caracteristici x1 ºi x2.

Dacã un astfel de clasifica-
tor, bazat pe distanþa minimã
faþã de centrul de greutate al fiecãrei clase, oferã perfor-
manþele aºteptate, nu existã motive pentru utilizarea unor
metode mai complicate (cum ar fi reþelele neuronale). Însã,
existã anumite situaþii în care rezultatul returnat de clasifi-
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cator nu este cel corect. Câteva dintre acestea, precum ºi
posibile soluþii, sunt prezentate în tabelul 1. Au fost luate
în considerare douã clase ºi douã caracteristici.

Reþele neuronale
Dupã cum rezultã din tabelul 1, în anumite situaþii, supra-
feþele de separaþie dintre clase nu sunt liniare, ci devin chiar
foarte complexe. În aceastã situaþie, un clasificator de tipul
celui prezentat mai sus nu poate oferi performanþele aº-
teptate. În astfel de condiþii, realizarea unui clasificator ca-
re sã asigure rezultatele corespunzãtoare se poate face ape-
lând la reþelele neuronale. În continuare vor fi amintite
modelele cunoscute ale perceptronului simplu ºi multistrat,
prezentându-se ºi algoritmii de învãþare pentru aceste mo-
dele.

Perceptronul este prezentat structural în figura 3, ieºi-
rea sa y având valoarea:

,

unde funcþia de activare poate fi funcþia prag simplã:

.

Perceptronul simplu este echi-
valent cu un clasificator liniar care
face distincþia dintre douã clase,
ponderile ωj reprezentând coeficienþii hiperplanului de
separaþie. Astfel, forma x de intrare va fi clasificatã în clasa
1 dacã y = 1 sau în clasa 2 dacã y = -1. Deci, pentru o
clasificare corectã avem:

.

În cazul în care ieºirea perceptronului nu respectã va-
loarea clasei din setul de învãþare, valorile ponderilor ωj
vor fi modificate corespunzãtor:

,
unde α este o constantã de corecþie pozitivã.

Algoritmul pentru învãþarea perceptronului este pre-
zentat în continuare:

Se aleg valori aleatoare mici pentru ωj, j = 0, �, n

Se alege o valoare pentru constanta α (0 < α ≤ 1)
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Descriere Situaþie Soluþie posibilã

ccaarraacctteerriissttiiccii  aalleessee
nneeccoorreessppuunnzzããttoorr

ccaarraacctteerriissttiiccii  ccoorreellaattee

ssuupprraaffeeþþee  ddee  sseeppaarraaþþiiee
ddiinnttrree  ccllaassee  nneelliinniiaarree

eexxiisstteennþþaa  ssuubbccllaasseelloorr

Un clasificator liniar nu va putea niciodatã separa cele douã clase. O
soluþie ar fi construirea unor caracteristici mai bune, însã aceastã ope-
raþie nu se realizeazã întotdeauna uºor.

Dacã se cunosc anumite informaþii despre distribuþia formelor în
clase ºi diferite probabilitãþi condiþionate de apartenenþã se pot aplica
alte metode (de exemplu, regula lui Bayes).

Existã posibilitatea ca douã caracteristici sã varieze împreunã, influen-
þate de un factor comun. Acest fenomen trebuie evitat (a se vedea dis-
cuþia despre selecþia caracteristicilor), dar nu întotdeauna corelaþia este
remarcatã. Astfel, o nouã formã x poate sã fie mai apropiatã de centrul
clasei greºite.

O soluþie posibilã este utilizarea unei distanþe de tip Mahalanobis.
O problemã similarã apare dacã cele douã caracteristici nu sunt sca-

late corespunzãtor (de exemplu, una este exprimatã în centimetri, iar
alta în kilometri).

Suprafeþele liniare generate de clasificatorii liniari s-ar putea sã nu fie
corespunzãtoare pentru distingerea unor astfel de clase. Soluþii posibi-
le ar fi: redefinirea caracteristicilor, aplicarea distanþei Mahalanobis sau
cazul extrem: folosirea reþelelor neuronale.

Se observã cã avem cele patru subclase separate prin suprafeþe liniare,
dar nu putem spune acelaºi lucru despre cele douã clase (este exemplul
clasic al imposibilitãþii implementãrii funcþiei XOR cu ajutorul per-
ceptronului simplu). O soluþie posibilã constã în folosirea unei meto-
de specifice învãþãrii nesupravegheate (cum ar fi metoda nucleelor di-
namice) pentru împãrþirea claselor în subclase. Rezultã astfel patru cla-
se care într-o primã fazã pot fi considerate distincte, iar apoi rezulta-
tele sunt combinate cu ajutorul unei funcþii OR.

TTaabbeelluull  11::  LLiimmiittããrrii  aallee  ffuunnccþþiiiilloorr  ddiissccrriimmiinnaanntt  lliinniiaarree
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repetã

învãþat ← 1

pentru k ← 0, p-1 executã

calculeazã z(k) ºi y(k) = f(z(k)) pentru forma
x(k)

dacã y(k)*z(k)<0 atunci

modificã valorile ponderilor ωj, j = 0, �, n

învãþat ← 0

sfârºit dacã

sfârºit pentru

pânã când învãþat = 1

Perceptronul multistrat reprezintã o dezvoltare a per-
ceptronului simplu, fiind organizat pe mai multe niveluri,
având drept obiectiv realizarea unei funcþii de decizie, care
transformã vectori aparþinând spaþiului Rn în vectori m-
dimensionali (din Rm). Structura unui perceptron multi-
strat complet conectat cu trei straturi, n intrãri ºi m ieºiri
este prezentatã în figura 4 ( reprezintã ponderea legã-
turii dintre neuronul i al stratului de intrare ºi neuronul j
al stratului ascuns, iar ponderea legãturii dintre neu-
ronul j al stratului ascuns ºi neuronul k aparþinând
stratului de ieºire).

FFiigguurraa  44
Unul din rezultatele legate de perceptronul multistrat

ºi prin care se explicã performanþele deosebite obþinute
prin utilizarea acestuia este dat de teorema lui Kolmogo-
rov care afirmã cã orice funcþie continuã definitã pe un cub
n-dimensional (de exemplu [0, 1]n) poate fi scrisã sub ur-
mãtoarea formã:

,
unde Ψj ºi φij sunt funcþii continue. Ca urmare, transforma-
rea dintr-un cub n-dimensional [0, 1]n în spaþiul Rm poate
fi realizatã doar printr-o reþea cu douã straturi (fãrã a nu-
mãra stratul de intrare) care necesitã un strat ascuns cu cel
puþin 2 · n + 1 neuroni. Amintind discuþia referitoare la
limitãrile clasificatorului liniar ºi complexitatea suprafeþe-
lor de separare, rezultã imediat aplicabilitatea perceptro-
nului multistrat în discriminarea dintre clase. Trebuie pre-
cizat faptul cã teorema lui Kolmogorov asigurã doar exis-
tenþa funcþiilor, nu ºi forma acestora.

În continuare va fi schiþat algoritmul de învãþare cu
propagarea înapoi a erorii pentru o reþea cu trei straturi.
Sunt folosite urmãtoarele notaþii:
• n - numãrul intrãrilor reþelei;
• h - numãrul neuronilor din stratul ascuns;
• m - numãrul ieºirilor reþelei;

• - ponderea legãturii dintre neuronul i din stratul de
intrare ºi neuronul j din stratul ascuns;

• - ponderea legãturii dintre neuronul j al stratului
ascuns ºi neuronul k al stratului de ieºire;

• f - funcþia de activare a ieºirii fiecãrui neuron; are forma:

;

• f' - derivata funcþiei de activare;
• p - numãrul de elemente ale setului de învãþare;
• xs - vectorul de intrare (n-dimensional) cu indicele s din

setul de învãþare:
;

• cs - vectorul de ieºire aºteptat (m-dimensional) când la
intrare se aplicã forma xs:

;
• ys - vectorul de ieºire al reþelei (m-dimensional) când la

intrare se aplicã forma xs:
;

• aj - valoarea de activare a neuronului j din stratul ascuns;
• bj - ieºirea neuronului j din stratul ascuns bj = f(aj);
• ok - valoarea de activare a neuronului k din stratul de

ieºire; evident, yk
s (ieºirea neuronului k din stratul de

ieºire) este f(ok);
• Es - eroarea prezentatã de ieºirile neuronilor corespun-

zãtori intrãrii xs;
• E - eroarea medie pentru cele p forme ale intrãrii;
• eps - eroarea acceptatã pentru învãþarea setului de forme.

Algoritmul de învãþare este prezentat în continuare:

Se aleg valori aleatoare mici pentru ponderile reþelei ºi
, i = 0, �, n - 1, j = 0, �, h - 1, k = 0, �, m - 1

Se alege valoarea constantei de instruire α (0 < α < 1)
repetã

pentru s ← 0, p - 1 executã

Se calculeazã ieºirile pentru cele douã straturi

Se actualizeazã ponderile de ieºire

Se actualizeazã ponderile de intrare

Se calculeazã eroarea reþelei pentru intrarea xs

sfârºit pentru

Se calculeazã eroarea medie totalã 
pânã când E < eps
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Practic, algoritmul constã în minimizarea erorii pentru
fiecare formã aplicatã la intrare prin actualizarea ponderi-
lor de intrare ºi de ieºire folosind o metodã de tip gradient
(care determinã apariþia derivatei funcþiei de activare f).

Regula lui Bayes
O altã abordare în cadrul contextului supravegheat al re-
cunoaºterii formelor apeleazã la teoria probabilitãþilor.
Fundamentarea deciziei de apartenenþã a unei forme x la o
anumitã clasã poate fi influenþatã de urmãtoarele elemente:
probabilitatea de apariþie a unei anumite forme x, proba-
bilitatea de apariþie a unei forme x aparþinând unei clase j
etc.

Probabilitatea condiþionatã a evenimentului A, ºtiind
cã un eveniment B a avut loc, se defineºte astfel:

,

unde evenimentele A ºi B sunt considerate submulþimi ale
unui spaþiu de selecþie S.

Teorema lui Bayes permite calculul probabilitãþilor
condiþionate astfel:

.

Particularizând pentru problema recunoaºterii forme-
lor, fie:
• Pr{x} - probabilitatea de apariþie a unei forme particulare x;
• Pr{x | j} - probabilitatea condiþionatã de apariþie a unei

anumite forme x, datã fiind clasa j;
• Pr{j} - probabilitatea de apariþie a unei forme din clasa j;
• Pr{j | x} - probabilitatea condiþionatã de apartenenþã la

clasa j (probabilitatea de apariþie a clasei j) datã fiind for-
ma x.

Aplicând teorema lui Bayes (fiind interesaþi de proba-
bilitatea de apartenenþã a unei forme x la o clasã j), avem:

.

Ca urmare, se poate considera urmãtoarea decizie de
clasificare:

.
Aºadar, obþinem:

.
Se pot defini, de asemenea, funcþii discriminant astfel:

decizia luându-se prin determinarea maximului acestor
funcþii, cum s-a arãtat anterior.

Pentru aceastã abordare sunt necesare douã tipuri de
informaþii:
• Pr{j} - care este raportul dintre numãrul de forme nj care

aparþin clasei j ºi numãrul total de forme din mulþimea de
învãþare;

• Pr{x | j} -  care se determinã cu ajutorul distribuþiei nor-
male Gauss:

unde σj reprezintã abaterea medie pãtraticã iar mj vecto-
rul formã mediu al clasei j.

Algoritmul de învãþare ºi clasificare cuprinde urmã-
toarele etape:
• calcularea vectorilor formã medii mj ºi a abaterilor pãtra-

tice medii σj pentru fiecare clasã din setul de învãþare (j =
0, ..., m - 1);

• calcularea probabilitãþilor Pr{x | j} ºi Pr{j} pentru fiecare
clasã j;

• forma nouã x este clasificatã la clasa j dacã:
.

Validarea învãþãrii
Dupã implementarea unui model de clasificator în cadrul
unui proces de învãþare, acesta va trebui sã fie capabil de a
realiza funcþia de generalizare, adicã de a lua decizii corec-
te pentru alte forme decât cele care aparþin setului de învã-
þare. Capacitatea unui clasificator de a generaliza procesul
decizional este datã de mãrimea erorii la ieºire. Aceastã
eroare poate fi realizatã pe baza setului de învãþare, calcu-
lându-se (eventual sub formã de medie pãtraticã) diferenþa
dintre ieºirile clasificatorului ºi ieºirile dorite. Însã, eroarea
nu ne va da nici o informaþie despre capacitatea de genera-
lizare a clasificatorului ci doar despre cât de bine a reuºit
acesta sã înveþe setul de intrare.

O metodã simplã de a testa clasificatorul este de a îm-
pãrþi setul iniþial de învãþare în douã subseturi: un subset
va fi folosit pentru învãþare, iar cel de-al doilea pentru tes-
tarea ºi calculul erorii (deci, a capacitãþii de generalizare).
Aceastã metodã dã rezultate bune, însã nu trebuie neglijat
subsetul de învãþare în favoarea celui de testare deoarece
aceasta conduce la scãderea performanþelor clasificatoru-
lui. O derivare a acestei metode constã în împãrþirea setu-
lui iniþial de învãþare în k subseturi de mãrime egalã (de
exemplu, k = 10) din care numai un subset este folosit
pentru testare. Clasificatorul este construit de k ori, de fie-
care datã folosindu-se un alt subset pentru testare ºi se
pãstreazã acea formã a clasificatorului care minimizeazã
eroarea la ieºire.

Consideraþii privind setul de învãþare
Din cele prezentate pânã acum, reiese foarte clar cã perfor-
manþele clasificatorului (indiferent cum a fost implemen-
tat - NN, KNN, reþele neuronale etc.) precum ºi capacita-
tea sa de a generaliza sunt influenþate semnificativ de setul
de învãþare folosit.

Un set de învãþare ideal cuprinde un numãr minim de
exemple necesare construirii unui clasificator capabil de a
realiza funcþia de generalizare în vederea obþinerii unui re-
zultat corect. Deoarece în practicã nu se dispune de un ase-
menea set ideal, se impune realizarea unor operaþii de "edi-
tare" a setului de învãþare care poate avea ca scop: elimina-
rea cazurilor conflictuale (exemple aproape identice, dar a
cãror clase diferã semnificativ), exemplelor irelevante care,
pur ºi simplu, mãresc inutil dimensiunea setului etc. Aceas-
tã operaþie trebuie realizatã astfel încãt sã nu se modifice
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(sau sã se modifice nesemnificativ) suprafeþele de separaþie
dintre clase deci, fãrã a afecta calitatea procesului de învã-
þare. De asemenea, timpul necesar învãþãrii (sau clasificãrii
în cazul regulii NN ºi KNN unde este necesar calculul a p
distanþe) se poate reduce considerabil.

În vederea reducerii dimensiunilor setului de învãþare
prin eliminarea exemplelor redundante, care nu influen-
þeazã major performanþa procesului de învãþare, se pot fo-
losi o serie de metode care se bazeazã pe grafurile de pro-
ximitate. 

Aceste grafuri de proximitate au ca noduri punctele din
spaþiul caracteristicilor asociate fiecãrui exemplu aparþi-
nând setului de învãþare. Douã puncte (noduri) sunt legate
printr-o muchie dacã sunt "apropiate" dintr-un anumit
punct de vedere ºi dacã nu existã alte exemple aflate într-o
zonã "interzisã" determinatã de cele douã puncte iniþiale.
Aceste aspecte sunt clarificate în continuare, considerân-
du-se douã exemple.

Diagrama Voronoi
Diagrama Voronoi reprezintã o partiþie a spaþiului carac-
teristicilor în regiuni astfel încât toate punctele dintr-o re-
giune sunt mai apropiate (din punct de vedere al unei anu-
mite distanþe) de un anumit nod decât de celelalte. Trian-
gularizarea Voronoi se obþine prin unirea prin muchii a
nodurilor care fac parte din regiuni ce prezintã o margine
comunã (figura 5).

Considerând regula NN, când o formã necunoscutã
"cade" într-o anumitã regiune,
ea va fi clasificatã în clasa no-
dului regiunii respective.

Suprafaþa de separare dintre
cele douã clase este alcãtuitã din
segmente reprezentate de mar-
gini ale regiunilor Voronoi. Ca
urmare, nodurile care nu au con-
tribuit la realizarea suprafeþei de
separare sunt redundante ºi pot
fi eliminate.

Determinarea triangularizãrii Voronoi se poate realiza
folosind un algoritm de tip divide et impera, împãrþind
succesiv setul de învãþare în douã subseturi de dimensiuni
egale, determinând triangularizarea pentru cele douã sub-
seturi ºi realizând reuniunea acestora. În cazurile particu-
lare a douã sau trei noduri, regiunile Voronoi sunt delimi-
tate de mediatoarele (hiperplanele mediatoare pentru
spaþii cu mai multe dimensiuni) ale segmentelor care unesc
cele douã, respectiv trei puncte.

Graful Gabriel
În cazul grafului Gabriel, douã noduri A ºi B sunt legate
printr-o muchie dacã sfera determinatã de diametrul AB
nu conþine alte noduri. În exemplul din figura 6, nodurile
A ºi B sunt vecini Gabriel în timp ce nodurile A ºi C nu în-
deplinesc aceastã proprietate. Nodurile ale cãror vecini din
graful Gabriel care aparþin aceleiaºi clase pot fi eliminate
deoarece nu contribuie la alcãtuirea
suprafeþei de separare.

Întotdeauna, setul editat cu aju-
torul grafului Gabriel este mai mic
decât cel obþinut cu diagrama Voro-
noi datoritã faptului cã graful Gabri-
el este un subgraf al triangularizãrii
Voronoi.

Algoritmii de editare a setului de învãþare sunt identici
pentru cele douã abordãri ºi constau în urmãtorii paºi:
♦ se determinã graful de proximitate (triangularizarea Vo-

ronoi sau graful Gabriel) pentru mulþimea exemplelor
din setul de învãþare;

♦ se parcurg nodurile grafului ºi se marcheazã acele noduri
pentru care toþi vecinii aparþin aceleiaºi clase;

♦ se ºterg nodurile marcate.
Se observã cã ordinea de parcurgere a grafului nu

conteazã întrucât toate nodurile marcate sunt ºterse în
acelaºi timp, ºi anume în cadrul celui de-al treilea pas.
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