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Lumea pixelilor (2)

RECUNOASTEREA formelor

Radu-Daniel Vatavu

Serialul despre recunoasterea formelor continud cu prezentarea unei tehnici
des folosite in acest domeniv, si anume invatarea supravegheata. Va vom
prezenta cateva dintre regulile de baza, si anume regula celui mai apropiat
vecin, cea a celor mai apropiati k vecini, cea a lvi Bayes etc.

In procesul de invitare supravegheati se presupune faptul
cd existd un set de invitare pe baza ciruia se poate construi
un model de clasificator care va fi folosit in procesul de re-
cunoastere. Fie F multimea formelor furnizate sistemului,
C multimea claselor si § setul de invitare:

s={k.c;yx OF.c,0c}
F|=p

Cl=m,
unde p si m reprezintd numirul de elemente ale multimii

F, respectiv C.
Multimea formelor F poate fi partitionati in m clase:

F ={F0, Fi..., Fm_l}, FnF =0,
m-1
Oi, jofox...m-1i £ j,F = JF,.
=0
O clasd F, se numeste omogend daci este indeplinitd
conditia:

dle, %)= d (v} d(x, )< dlc, y)
Ox,x0FR,0y0F,
unde d desemneazd o distantd.
Pentru formele din aceleasi clase F; se poate calcula o
forma "medie" care reprezinti centrul de greutate al fieci-

rel clase:
n-1

1Y,

"o g

unde prin 7, s-a notat numarul formelor din clasa F, iar x/
este forma de indice j care apartine clasei i (=0, ..., 7,- 1).

Regula celui mai apropiat vecin

Cea mai intuitivd metodi de clasificare a unei noi forme x,
plecind de la 0 multime de clase si o distantd d, este repre-
zentatd de regula celui mai apropiat vecin (NN - Nearest
Neighbour). Aceasta consti In calcularea distantelor din-
tre forma x si fiecare formi x, (1 =0, 1, ..., p - 1), care apar-
tin multimii F, luindu-se urmitoarea decizie:

xOF, = OyOF, ai min{d(x,x )/ x OF}=d(x,y)

Deci, se va considera cd noua formi apartine clasei din
care face parte cel mai apropiat vecin, pentru o anumitd
distantd d.

Trebuie notat faptul ci aceastd reguli foloseste ca in-
formatie privind clasificarea numai cel mai apropiat vecin,
ignorand pur si simplu celelalte forme (respectiv distribu-
tia lor 1n alte clase). Ca urmare, rezultatul obtinut s-ar pu-
tea si nu fie Intotdeauna corect, fie datoritd prezentei unui
anumit nivel de zgomot suprapus peste valorile caracteris-
ticilor, fie datoriti faptului ci forma y a fost gresit clasifi-
catd. Unele dezavantaje prezentate de aceastd reguld pot fi
eliminate prin fundamentarea clasificirii pe apartenenta la
clase a mai multor vecini.

Regula celor mai apropiati k vecini
Regula KNN (K Nearest Neighbours) 1a in considerare cei
mai apropiati k vecini ai formei x, decizia fundamentindu-
se astfel: forma x apartine clasei din care fac parte cei mai
multi dintre cei k vecini.

Numirul k trebuie ales astfel incat si fie suficient de
mare pentru a minimiza probabilitatea unei clasificiri gre-
site si suficient de mic (in raport cu numirul p al formelor)
astfel Incat cei k vecini si fie intr-adevir "aproape” de x
pentru a asigura o estimare corecti a clasel.

Aceastd metodd este des utilizatd datoritd avantajelor
pe care le prezintd: nu sunt necesare informatii privind pro-
babilitatea de apartenentd a unei forme la 0 anumiti clasa,
este usor de implementat si prezintd o probabilitate micd
de eroare.

In figura 1 este prezentati diferenta dintre regulile NN
st KNN, considerdindu-se un caz ipotetic de clasificare a
unei forme necunoscute la una dintre cele dou clase. S-a
presupus ci numdrul caracteristicilor utilizate este 7 = 2
pentru a se facilita reprezentarea formelor in spatiul carac-
teristicilor.

Dezavantajul acestor doud metode constd 1n faptul cd,
de fiecare datd cand se doreste clasificarea unei noi forme,



x Clasa 1 Clasa 2 X Forma necunoscuti
Ngys O
o O o / I:l
OO \ \i\A' DD Oo \ o \D O
(@] - (@) =T
% X,

Figura 1: a) forma este atribuitd clasei 1;
b) forma este atribuitd clasei 2.

este necesard calcularea a p distante, ceea ce poate deter-
mina un timp de calcul ridicat.

Functii discriminant

in spatlul caracteristicilor, fiecirei forme 1i corespunde un

punct avand drept coordonate valorile celor 7 caracteristici:
X= (0,201 X0

Alegerea corespunzitoare a caracteristicilor va deter-
mina reliefarea similarititii dintre forme prin apropierea
dintre punctele din spatiul caracteristicilor. Dupd cum se
observi in figura 1, formele din fiecare clasi sunt grupate.
Acest lucru determini posibilitatea separirii claselor prin-
tr-o curbd discriminant (sau o hipersuprafatd discriminant
intr-un plan 7-dimensional).

Daci existd hipersuprafete discriminant care s separe
planul caracteristicilor astfel incit formele care apartin ace-
leiasi clase si se giseascd in aceeasi regiune, atunci clasele
se numesc separabile. Daci hipersuprafetele discriminant
sunt hiperplane, atunci clasele se numesc liniar separabile.

Dacid multimea claselor are cardinalul 7, hipersuprafe-
tele sunt definite de 7 functii g(x), i=0, 1, ..., m - 1 numite
functii discriminant. Alegerea acestor functii trebuie si se
faca astfel incat si fie indeplinitd conditia:

6, (x)>g,(x) 0 =0,...m-1j =i’
pentru orice forma x apartinind clasei 7.

Ca urmare, decizia de apartenentd a unei forme necu-
noscute x la o clasi se va fundamenta astfel:

XOF; = g,()=ma{g x)i=0..m-1} (@,

Reglumle de decizie sunt separate de hipersuprafetele
discriminant. Hipersuprafata de separatie dintre clasele 7 si
j este datd de ecuatia:

g =9 (X)_ g; (X): 0
si contine toate punctele (formele) x aflate la distanti egald
fata de clasele i $ij.

In cazul in care clasele sunt liniar separabile, functiile
discriminant vor fi functii liniare de tipul:

g(x): X, tax +...+ta X, +a,
a 00, x= (X, Xpreos Xg)
sau
B b

C
9()=alx +a,a= @ a8, ) X =0 ¢

S

Pentru a determina functiile discriminant g, se pot fo-
losi vectorii formi medie ai fiecdrei clase () in baza ur-
mitoarei definitit:

9, (x)=Fldm}i=0..m-1,
unde d este o distanta iar F este o functie descrescitoare.
Ca urmare, forma x va apartine clasei pentru care dis-
tanta de la x la forma medie a clasei este minima (asemani-
tor cu regula NN).
Pentru cazul distantei euclidiene, distanta dintre forma
x s1 forma medie 2, poate fi rescrisa:

d?Gem)= (- m)ile-m)' = (-m )k -m" =
=xOX' —x0n" -m X" +m 0’ =
= XX - 20 X" +m [ =
= —20jm X +0.50n My J+ xx'

Avand in vedere faptul cd pentru un anumit x, factorul
x - xT este constant pentru fiecare 7 = 0, ..., m-1, functiile
discriminant pot fi alese:

g,(x)=m " +0.50m '

Astfel, conform criteriului (O) definit anterior, forma
necunoscutd x va fi clasificatd in clasa j pentru care g,(x) are
valoarea maximd sau, altfel spus, distanta d(x, m) are va-
loarea minimi.

Procesul de nvitare constd in determinarea coeficien-
tilor functiilor discriminant g(x).

Pe baza consideratiilor de mai sus se obtine algoritmul
de clasificare care este prezentat in continuare. Presupu-
nem ci functiile discriminant sunt deja calculate conform
metodei prezentate, iar matricea g, de ordin - (n + 1), con-
tine coeficientii. Multimea C a claselor este reprezentatd
de vectorul clasa. Forma necunoscuti a fost notatd cu x.

clasa_x « -1
max « 0
pentrui « 0, m - 1 executd
temp ~ 0
pentru j —~ 0, n - 1 executd
temp « temp + 9y *
sfarsit pentru
temp ~ temp +g;
daci temp > max atunci
max « temp
clasa_x « J
sfargit dacd
sfarsit pentru
scrie clasa(clasa_x]

In figura 2 este prezentat Xl . | 827818

un caz ipotetic care cuprinde o Og s
trei clase si indicd suprafetele | O Opg e
o 1 ¢ 1 oo AL G
de separatie dintre acestea. Fi- | mi 5 mmy

ecare formd este descrisi de A,
dous ce e &3 my K™ A 8
oud caracteristici x, §i x,. Clasa 3

Daci un astfel de clasifica- X
tor, bazat pe distanta minimd Figura 2
fatd de centrul de greutate al fiecirei clase, oferd perfor-
mantele asteptate, nu existd motive pentru utilizarea unor
metode mai complicate (cum ar fi retelele neuronale). Insi,
existd anumite situatii in care rezultatul returnat de clasifi-

2]
3
-y
)
—
N
N
N
1
3
o,
o
3
T
=
o
N
(=]
o
N

 —
(74




N
(=
o
N
()
=
2
£
=
-]
<
L}
N
SN
N
-
(]
("4
E
(L]

=
=

cator nu este cel corect. Citeva dintre acestea, precum si
posibile solutii, sunt prezentate in tabelul 1. Au fost luate
in considerare doud clase si doua caracteristici.

Retele neuronale

Dupa cum rezulti din tabelul 1, in anumite situatii, supra-
fetele de separatie dintre clase nu sunt liniare, ci devin chiar
foarte complexe. In aceasti situatie, un clasificator de tipul
celui prezentat mai sus nu poate oferi performantele as-
teptate. In astfel de conditii, realizarea unui clasificator ca-
re s3 asigure rezultatele corespunzitoare se poate face ape-
lind la retelele neuronale. In continuare vor fi amintite
modelele cunoscute ale perceptronului simplu si multistrat,
prezentindu-se si algoritmii de invitare pentru aceste mo-

dele.

Perceptronul este prezentat structural in figura 3, iesi-

O 1lpentrua=0
f)=0,"
T1pentrua<O0

Xw
X

. . 1.
Perceptronul simplu este echi- @i,
valent cu un clasificator liniar care a1

face distinctia dintre doud clase, Figura 3

ponderile @ reprezentind coeficientii hiperplanului de
separatie. Astfel, forma x de intrare va fi clasificatd in clasa
1 dacd y = 1 sau 1n clasa 2 dacd y = -1. Deci, pentru o

clasificare corecti avem:
n-1
y[x>0, undez= ij X, + W,
£

fn cazul in care iesirea perceptronului nu respecti va-
loarea clasei din setul de invatare, valorile ponderilor
vor fi modificate corespunzitor:
w; =w; +a [ ,j=0,...,n-1,
unde o este o constantd de corectie pozitivi.

rea sa y avand valoarea:

-1
y= f&wj X +WHE

unde functia de activare poate fi functia prag simpla:

Algoritmul pentru invitarea perceptronului este pre-
zentat in continuare:

Se aleg valori aleatoare mici pentrn w,, 3 =0, ..., n
Se alege o valoare pentru constanta o (0 <A< 1)

° og op v

caracteristici alese

necorespunzdtor
AR
caracteristici corelate O
A Oo
AO
suprafete de separatie o
dintre clase neliniare 8 Q OO
@)
@ O
o0

existenta subclaselor

Un clasificator liniar nu va putea niciodatd separa cele doud clase. O
solutie ar fi construirea unor caracteristici mai bune, insi aceastd ope-
ratie nu se realizeazd intotdeauna usor.

Daci se cunosc anumite informatii despre distributia formelor in
clase si diferite probabilititi conditionate de apartenentd se pot aplica
alte metode (de exemplu, regula lui Bayes).

Existd posibilitatea ca doud caracteristici si varieze impreund, influen-
tate de un factor comun. Acest fenomen trebuie evitat (a se vedea dis-
cutia despre selectia caracteristicilor), dar nu intotdeauna corelatia este
remarcatd. Astfel, o noud formd x poate si fie mai apropiati de centrul
clasei gresite.

O solutie posibili este utilizarea unei distante de tip Mahalanobis.

O problemi similard apare daci cele doud caracteristici nu sunt sca-
late corespunzitor (de exemplu, una este exprimatd in centimetri, iar
alta in kilometri).

Suprafetele liniare generate de clasificatorii liniari s-ar putea si nu fie
corespunzdtoare pentru distingerea unor astfel de clase. Solutii posibi-
le ar fi: redefinirea caracteristicilor, aplicarea distantei Mahalanobis sau
cazul extrem: folosirea retelelor nenronale.

Se observi cd avem cele patru subclase separate prin suprafete liniare,
dar nu putem spune acelasi lucru despre cele doui clase (este exemplul
clasic al imposibilititii implementirii functieit XOR cu ajutorul per-
ceptronului simplu). O solutie posibild constd in folosirea unei meto-
de specifice invitirii nesupravegheate (cum ar fi metoda nucleelor di-
namice) pentru Impirtirea claselor in subclase. Rezultd astfel patru cla-
se care Intr-o primd fazd pot fi considerate distincte, iar apoi rezulta-
tele sunt combinate cu ajutorul unei functii OR.

Tabelul 1: Limitari ale funcfiilor discriminant liniare



repetd
Invatat « 1
pentru k « 0, p-1 executd
caleuleazd z (k) siy (k) = £(z (k)) pentru forma
x (k)
dacd y(k)*z(k)<0 atunci
modificd valorile ponderilor w,, 3 = 0, ..., n
Invatat « 0
sfarsit dacd
sfarsit pentru
pand cand invatat = 1

Perceptronul multistrat reprezinti o dezvoltare a per-
ceptronului simplu, fiind organizat pe mai multe niveluri,
avand drept obiectiv realizarea unei functii de decizie, care
transforma vectori apartinind spatiului R” in vectori m-
dimensionali (din R™). Structura unui perceptron multi-
strat complet conectat cu trei straturi, 7 intrdri si m iesiri
este prezentatd in figura 4 (™ reprezintd ponderea lega-
turii dintre neuronul 7 al stratului de intrare si neuronul j
al stratului ascuns, iar w® ponderea legiturii dintre neu-
ronul j al stratului ascuns si neuronul k apartinind
stratului de iesire).

m&; n) a,(ﬁ‘“‘)

Xn-1

Figura 4
Unul din rezultatele legate de perceptronul multistrat
si prin care se explicd performantele deosebite obtinute
prin utilizarea acestuia este dat de teorema lui Kolmogo-
rov care afirmd ¢3 orice functie continud definiti pe un cub
n-dimensional (de exemplu [0, 1]7) poate fi scrisd sub ur-
mitoarea formd:

g(xo,xl,...xn_l): Zq’jiq’.j (Xi)E

unde W, si ¢, sunt functii continue. Ca urmare, transforma-
rea dintr-un cub n-dimensional [0, 1] in spatiul R” poate
fi realizatd doar printr-o retea cu doua straturi (fird a nu-
mira stratul de intrare) care necesiti un strat ascuns cu cel
putin 2 - 7 + 1 neuroni. Amintind discutia referitoare la
limitdrile clasificatorului liniar si complexitatea suprafete-
lor de separare, rezultd imediat aplicabilitatea perceptro-
nului multistrat in discriminarea dintre clase. Trebuie pre-
cizat faptul cd teorema lui Kolmogorov asiguri doar exis-
tenta functiilor, nu si forma acestora.

In continuare va fi schitat algoritmul de invitare cu
propagarea Inapoi a eroril pentru o retea cu trel straturl.
Sunt folosite urmitoarele notati:

* n - numirul intririlor retelei;
* b - numirul neuronilor din stratul ascuns;
* m - numdrul iesirilor retelei;

* W™ - ponderea legiturii dintre neuronul i din stratul de
intrare si neuronul j din stratul ascuns;

* wl - ponderea legiturii dintre neuronul j al stratului
ascuns si neuronul k al stratului de iesire;

» f - functia de activare a iesirii fiecirui neuron; are forma:

te)=fres

« f' - derivata functiei de activare;
* p - numirul de elemente ale setului de invitare;
« x° - vectorul de intrare (z-dimensional) cu indicele s din
setul de invitare:
X =06 );
« ¢ - vectorul de iesire asteptat (m-dimensional) cind la
intrare se aplicd forma x%:
c=ecL);
« 9 - vectorul de iesire al retelei (m-dimensional) cand la
intrare se aplicd forma x%:

v =08y via)s

* 4 - valoarea de activare a neuronului j din stratul ascuns;

* b; - iesirea neuronului j din stratul ascuns b, = fla);

* 0, - valoarea de activare a neuronului & din ‘stratul de
iesire; evident, y,* (iesirea neuronului k din stratul de
iesire) este f{0,);

« E_ - eroarea prezentatd de iesirile neuronilor corespun-
zatorl Intririi x%

» E - eroarea medie pentru cele p forme ale intrarii;

* eps - eroarea acceptatd pentru invitarea setului de forme.

Algoritmul de invitare este prezentat in continuare:

Se aleg valori aleatoare mici pentru ponderile retelei w™ si
Wl i=0, ., n-1,3=0,., h-1,k=0, ., m-1
Se alege valoarea constantei de instruire a (0 < a < 1)
repetd
pentrus « 0, p - 1 executd
Se calculeazd iesirile pentru cele doud straturi

n-1 .
b - @) a < > w7 .1 =0...h-1

-1
4= 160).0,= 1y we By k=0,..m-1
Se actualizeazd ponderile de iesire W™

W w o -y ) e 6)
Se actualizeazd ponderile de intrare W™
m-1
V\Iij(m) - \Nil(ln) +a D(is f -(aj )%ij E(CE _ ys):r |(0k)
Se calculeazd eroarea retelei pentru intrarea x°
1 m-1
E.=; 2 bi-c)
sfarsgit pentru

p-1

2,5

p

Se calculeazd eroarea medie totali E =
pand cand E < eps
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Practic, algoritmul constd in minimizarea erorii pentru
fiecare formd aplicati la intrare prin actualizarea ponderi-
lor de intrare si de iesire folosind 0 metoda de tip gradient
(care determind aparitia derivatei functiei de activare f).

Regula lui Bayes

O alti abordare in cadrul contextului supravegheat al re-

cunoasterii formelor apeleazi la teoria probabilititilor.

Fundamentarea deciziei de apartenentd a unei forme x la o

anumitd clasd poate fi influentati de urmitoarele elemente:

probabilitatea de aparitie a unei anumite forme x, proba-

bilitatea de aparitie a unei forme x apartinind unei clase j

etc.

Probabilitatea conditionatd a evenimentului A, stiind
cd un eveniment B a avut loc, se defineste astfel:
Pr{A|B}= P{An B}
P{B} ’
unde evenimentele A si B sunt considerate submultimi ale
unui spatiu de selectie S.
Teorema lui Bayes permite calculul probabilititilor
conditionate astfel:
b _pPdA}PdB| A}
{A|B}= =210
P{B}
Particularizind pentru problema recunoasterii forme-
lor, fie:

* Pr{x} - probabilitatea de aparitie a unei forme particulare x;

* Pr{x | j} - probabilitatea conditionatd de aparitie a unei
anumite forme x, datd fiind clasa j;

* Pr{j} - probabilitatea de aparitie a unei forme din clasa j;

* Pr{j | x} - probabilitatea conditionatd de apartenenti la
clasa j (probabilitatea de aparitie a clasei j) datd fiind for-
ma x.

Aplicind teorema lui Bayes (fiind interesati de proba-
bilitatea de apartenenti a unei forme x la o clasi j), avem:

Pl'{j |X}: Pr{j}[Pr{Xl J} )
Pr{x}

Ca urmare, se poate considera urmitoarea decizie de

clasificare:
xOF, = P{j|x}=ma{pPrdk|x}/k=0,...m-1}

Asadar, obtinem:

Pj |x}>Prk|x} < P{j}Px| j}> Pk} Pe{x |k}

Ok =0,...m-Lk# j .

Se pot defini, de asemenea, functii discriminant astfel:

g, )=Pdj}Pdx|j},j =0,...m-1

decizia ludndu-se prin determinarea maximului acestor

functii, cum s-a ardtat anterior.

Pentru aceastd abordare sunt necesare doud tipuri de
informatii:

* Pr{j} - care este raportul dintre numirul de forme 7. care
apartin clasei j si numdrul total de forme din multimea de
invitare;

* Pri{x |7} - care se determini cu ajutorul distributiei nor-
male Gauss:

1 7(x_m1 m‘;ml)
Pix| j}=———@= *

2mo ?

unde 0, reprezintd abaterea medie pitratici iar m; vecto-
rul formd mediu al clasei ;.
Algoritmul de invitare si clasificare cuprinde urmai-
toarele etape:

+ calcularea vectorilor forma medii . si a abaterilor patra-
tice medii 0, pentru fiecare clasi din setul de fnvitare (j =
0,y m - 1);

+ calcularea probabilititilor Pr{x | j} si Pr{j} pentru fiecare
clasi j;

» forma noud x este clasificatd la clasa j daci:

Pr{j}IZlPr{x| j}: max{Pr{k}EIPr{x| k}/ k= O,...,m—l} .

Validarea invatarii
’

Dupa implementarea unui model de clasificator in cadrul
unui proces de invitare, acesta va trebui si fie capabil de a
realiza functia de generalizare, adicd de a lua decizii corec-
te pentru alte forme decit cele care apartin setului de Invi-
tare. Capacitatea unui clasificator de a generaliza procesul
decizional este dati de mirimea erorii la iesire. Aceastd
eroare poate fi realizatd pe baza setului de invitare, calcu-
landu-se (eventual sub formi de medie pitraticd) diferenta
dintre iesirile clasificatorului si iesirile dorite. Ins3, eroarea
nu ne va da nici o informatie despre capacitatea de genera-
lizare a clasificatorului ci doar despre cit de bine a reusit
acesta si invete setul de intrare.

O metoda simpli de a testa clasificatorul este de a im-
parti setul initial de invitare in doud subseturi: un subset
va fi folosit pentru invitare, iar cel de-al doilea pentru tes-
tarea si calculul erorii (deci, a capacititii de generalizare).
Aceastd metodd di rezultate bune, insd nu trebuie neglijat
subsetul de invitare in favoarea celui de testare deoarece
aceasta conduce la sciderea performantelor clasificatoru-
lui. O derivare a acestei metode consta in Impartirea setu-
lui initial de invitare in k subseturi de mirime egald (de
exemplu, &£ = 10) din care numai un subset este folosit
pentru testare. Clasificatorul este construit de k ori, de fie-
care datd folosindu-se un alt subset pentru testare si se
pastreaza acea formd a clasificatorului care minimizeazi
eroarea la iesire.

Consideratii privind setul de invatare
Din cele prezentate pind acum, reiese foarte clar ci perfor-
mantele clasificatorului (indiferent cum a fost implemen-
tat - NN, KNN, retele neuronale etc.) precum si capacita-
tea sa de a generaliza sunt influentate semnificativ de setul
de invitare folosit.

Un set de invitare ideal cuprinde un numdr minim de
exemple necesare construirii unui clasificator capabil de a
realiza functia de generalizare in vederea obtinerii unui re-
zultat corect. Deoarece in practicd nu se dispune de un ase-
menea set ideal, se impune realizarea unor operatii de "edi-
tare" a setului de invitare care poate avea ca scop: elimina-
rea cazurilor conflictuale (exemple aproape identice, dar a
cror clase diferd semnificativ), exemplelor irelevante care,
pur si simplu, miresc inutil dimensiunea setului etc. Aceas-
td operatie trebuie realizatd astfel incdt sd nu se modifice



(sau sd se modifice nesemnificativ) suprafetele de separatie
dintre clase deci, fird a afecta calitatea procesului de nvi-
tare. De asemenea, timpul necesar Invatarii (sau clasificirii
in cazul regulii NN si KNN unde este necesar calculul a p
distante) se poate reduce considerabil.

In vederea reducerii dimensiunilor setului de invitare
prin eliminarea exemplelor redundante, care nu influen-
teazd major performanta procesului de Invitare, se pot fo-
losi o serie de metode care se bazeazd pe grafurile de pro-
ximitate.

Aceste grafuri de proximitate au ca noduri punctele din
spatiul caracteristicilor asociate fiecirui exemplu aparti-
nand setului de invitare. Doud puncte (noduri) sunt legate
printr-o muchie dacd sunt "apropiate” dintr-un anumit
punct de vedere si dacd nu existd alte exemple aflate intr-o
zond "interzisi" determinatd de cele doud puncte initiale.
Aceste aspecte sunt clarificate in continuare, consideran-
du-se doud exemple.

Diagrama Voronoi
Diagrama Voronoi reprezinti o partitie a spatiului carac-
teristicilor in regiuni astfel incat toate punctele dintr-o re-
giune sunt mai apropiate (din punct de vedere al unei anu-
mite distante) de un anumit nod dect de celelalte. Trian-
gularizarea Voronoi se obtine prin unirea prin muchii a
nodurilor care fac parte din regiuni ce prezintd o margine
comuni (figura 5).

Considerand regula NN, cind o formi necunoscutd
"cade" intr-o anumiti regiune,
ea va fi clasificatd 1n clasa no-
dului regiunii respective.

Suprafata de separare dintre
cele doud clase este alcituitd din
segmente reprezentate de mar-
gini ale regiunilor Voronoi. Ca
urmare, nodurile care nu au con-
tribuit la realizarea suprafetei de
separare sunt redundante si pot
fi eliminate.

Segment al suprafetei de
separare dintre cele doui clase

"

Figura 5

Determinarea triangularizirii Voronoi se poate realiza
folosind un algoritm de tip divide et impera, impartind
succesiv setul de invitare in doud subseturi de dimensiuni
egale, determindnd triangularizarea pentru cele doud sub-
seturi si realizind reuniunea acestora. In cazurile particu-
lare a doui sau trei noduri, regiunile Voronoi sunt delimi-
tate de mediatoarele (hiperplanele mediatoare pentru
spatii cu mai multe dimensiuni) ale segmentelor care unesc
cele doud, respectiv trei puncte.

Graful Gabriel

In cazul grafului Gabriel, doui noduri A si B sunt legate

printr-o muchie daci sfera determinatd de diametrul AB

nu contine alte noduri. In exemplul din figura 6, nodurile

A'si B sunt vecini Gabriel in timp ce nodurile A si C nu in-

deplinesc aceastd proprietate. Nodurile ale ciror vecini din

graful Gabriel care apartin aceleiasi clase pot fi eliminate

deoarece nu contribuie la alcituirea 0O

suprafetei de separare.

Intotdeauna, setul editat cu aju-
torul grafului Gabriel este mai mic
decat cel obtinut cu diagrama Voro-
noi datoritd faptului ¢ graful Gabri-
el este un subgraf al triangularizarii
Voronoi.

Algoritmii de editare a setului de invitare sunt identici
pentru cele doud abordiri si constau in urmitorii pasi:

+ se determind graful de proximitate (triangularizarea Vo-
ronoi sau graful Gabriel) pentru multimea exemplelor
din setul de invitare;

+ se parcurg nodurile grafului si se marcheaz acele noduri
pentru care toti vecinii apartin aceleiasi clase;

+ se sterg nodurile marcate.

Se observd ci ordinea de parcurgere a grafului nu
conteazd Intrucit toate nodurile marcate sunt sterse in
acelasi timp, si anume in cadrul celui de-al treilea pas.

Figura 6

Radu-Daniel Vatavu este student in anul IV la Universitatea Stefan cel

Mare din Suceava. Poate fi contactat prin e-mail la raduvro@yahoo.com.

Pe data de 1 octombrie 2002 compania Ad-
vanced Micro Devices (AMD) a lansat pe piatd
o versiune imbund&t&tité a procesoarelor Athlon
XP, destinate sistemelor desktop.

Cea mai importantd noutate introdusé este
magistrala de 333 MHz, folosit& in premierd in
industria procesoarelor.

Au fost lansate doud modele ale noului
procesor, numite Athlon XP 2700+ si Athlon XP
2800+. Indicativul de performantd sugereaz&
faptul c& cel mai rapid procesor AMD este
echivalent cu un Intel Pentium 4 la 2,8 GHz,

chiar dacg frecvenfa de functionare este doar
cu putin mai mare decét 2 GHz.

Din nefericire pentru AMD, noile procesoa-
re sunt disponibile in numar limitat, iar utiliza-
torii obisnuiti le vor putea achizitiona doar la
fnceputul anului 2003.

Urmétorul pas important al companiei
AMD va fi f&cut in cursul anului 2003 cénd se
vor lansa primele procesoare care folosesc o
arhitecturd pe 64 de biti. O denumire probabi-
I a viitorului procesor este Athlon DT, iar indi-
cativul de performanid va fi de peste 3000+.
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