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Introducere

Aceasta lucrare este rezultatul propriei cercetari in domeniul recunoasterii formelor, mai exact
in recunoagterea formelor bazate pe agenti, sub indrumarea Prof. Dr. Horia F. Pop (incepand
din 2008) si a Conf. Dr. Habil. Laszl6 Kozma (incepand din 2009).

Subiectul cercetarii consta in utilizarea mai multor tipuri de agenti software in recunoasterea
formelor. Vom investiga in teza utilizarea agentilor in probleme de optimizare NP-hard, precum
si in analiza de date hibride.

Cregterea rapida a surselor de date face necesara extragerea si analiza informatiilor din
aceste date. Aceste informatii si cunostinte ar putea fi utilizate in diverse aplicatii, variind
de la detectarea fraudelor, la controlul productiei. Analiza datelor poate fi privita ca un pas
inainte in evolutia tehnologiei informatiei. Acesta reprezinta procesul de inspectie, transformare
si modelare a datelor, cu scopul de a descoperi modele, asociatii i anomalii sprijinind astfel
procesul de luare a deciziilor.

Un pas important in analiza datelor este recunoasterea formelor care se ocupa cu atribuirea
de etichete unor date de intrare. Clasificarea si clusteringul sunt exemple de recunoastere a
formelor. Clasificarea si clusteringul pot fi aplicate in multe domenii, cum ar fi in marketing
(pentru a gasi grupuri de clienti cu un comportament similar), biologie (clasificarea plantelor
si a animalelor date fiind caracteristicile lor), detectarea fraudelor, si clasificarea documentelor.

Clasificarea este procesul prin care se atribuie o eticheta unei date de intrare ceea ce se
poate face de exemplu pe baza unui model predefinit. Intrucat eticheta clasei pentru fiecare
element din setul de date de training este cunoscuta, clasificarea este o problema de invatare
supervizata. Pe de alta parte, clusteringul este o problema de invatare nesupervizata si se
ocupa cu gasirea unei structuri intr-o colectie de date neetichetate. Clasificarea si clusteringul
impreuna cu o descriere generala a analizei datelor sunt prezentate in Capitolul 1.

Atat in clasificare cat si in clustering un obiect apartinand aceleiasi clase sau cluster trebuie
sa fie similar cu restul elementelor din grup si diferit in raport cu elemente din alte grupuri.
Acest lucru implica un grad ridicat de imprecizie, de incertitudine si o modalitate de rezolvare
a acestui neajuns este prin utilizarea tehnicilor de soft computing. Tehnicile de soft computing
lucreaza cu imprecizia si incertitudinea, in incercarea de a obtine robustete si solutii de cost
redus. Acest domeniu multidisciplinar a fost introdus de Lotfi A. Zadeh si scopul sau principal
este de a dezvolta sisteme inteligente si a rezolva probleme greu de modelat matematic.

Tehnicile de soft computing deschid posibilitatea de a rezolva probleme complexe, pentru

care un model matematic nu este disponibil. Mai mult dect atat, introduce concepte umane
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precum invatarea in domeniul informaticii. Acest lucru deschide calea pentru construirea de
sisteme inteligente si autonome capabile sa invete.

In vederea proiectarii sistemelor inteligente si autonome se folosesc agenti software. Un
agent este o entitate care poate fi privita ca percepandu-gi mediul, prin senzori si actionand
asupra mediului prin efectori. Un agent care incearca mereu sa-si optimizeze performanta este
numit un agent rational. Agentii au mai multe proprietati ([SP04, Ser06]), dintre care cea mai
interesanta este cea de auto-organizare. Acesta este capacitatea unei entitati de a se organiza si
de a-si imbunatati comportamentul sau fara a fi ghidat. Intr-un anumit mediu exista in general
mai multi agenti care interactioneza si formeaza sisteme multi-agent. Capitolul 1 prezinta mai
multe tipuri de interactiuni intr-un sistem multi-agent.

Teza este structurata dupa cum urmeaza.

Capitolul 1, Consideratii teoretice, prezinta domeniul analizei datelor si al analizei
datelor bazate pe agenti. Analiza datelor devine din ce In ce mai importanta datorita fap-
tului ca ne confruntam cu tot mai multe date si nevoia de a putea extrage informatii relevante
din aceste date devine din ce in ce mai necesara. Informatiile relevante obtinute prin analiza
datelor sunt folosite in diverse aplicatii precum detectarea intruziunilor in sisteme, controlul
productiei sau recunoasterea formelor. Analiza datelor poate fi vazuta ca un pas Inainte in
evolutia tehnologiei informatiei. Acest capitol prezinta unele dintre cele mai importante prob-
leme in analiza datelor precum clustering, clasificare, cat si utilizarea agentilor software in acest
proces.

Capitolele 2, 3 si 4 contin abordarile noastre originale in domeniul recunoasterii formelor
bazata pe agenti. Pentru fiecare abordare propusa subliniem posibilitatile de imbunatatire si
directiile viitoare de cercetare. Capitolul subliniaza concluziile tezei.

Capitolul 2, Contributii in optimizarea problemelor NP, incepe cu o scurta privire de
ansamblu asupra NP completitudinii in Sectiunea 2.1. Restul capitolului este in intregime orig-
inal si prezinta contributia noastra in domeniul optimizarii problemelor NP, concentrandu-se pe
doua foarte cunoscute probleme NP-dificile: problema comis voiajorului (Travelling Salesman
Problem — TSP) si problema acoperirii multimii (Set Covering Problem — SCP). In Sec-
tiunea 2.1 se face o scurta prezentare a NP completitudinii. In Sectiunea 2.2 problema comis
voiajorului este abordata folosind modelul agentilor stigmergici. Modelul agentilor stigmergici
(Stigmergic Agent System — SAS) combina avantajele sistemelor multi-agent (Multi-agent Sys-
tems — MAS) si a coloniilor de furnici (Ant Colony Systems — ACS). Interactinuea cu mediul
permite un mecanism general care leaga comportamentul individual de cel al grupului in felul
urmator: indivizii modifica mediul care la randului lui modifica felul in care se comporta fiecare
individ. Mecanismul SAS foloseste mai multi agenti care interactioneaza in vederea rezolvarii
unor probleme prin utilizarea comunicarii directe intre indivizi gi a comunicarii indirecte prin
intermediul mediului. Algoritmul a fost evaluat pe mai multe seturi de date standard subliniind
potentialul metodei. In Sectiunea 2.3 este introdus modelul agentilor soft. Un agent soft este
un agent inteligent care este capabil sa opereze in medii guvernate de imprecizie, incertitudine

si aproximare de-a lungul executiei sale ca agent pur reactiv, ca agent orientat spre scop sau
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ca ambele. Acest nou model de agent este folosit in Sectiunea 2.4 unde se prezinta o noua
abordare incrementala a problemei acoperirii multimii. Experimente pe seturi de date stan-
dard sugereaza ca abordarea este promitatoare. Sectiunea 2.5 subliniaza concluziile capitolului
si indica directii de cercetare viitoare.

Capitolul 3, Noi abordari in invatarea nesupervizata, incepe printr-o scurta privire de
ansamblu asupra diferitelor abordari a custeringului bazat pe agenti in Sectiunea 3.1. Restul
capitolului este in intregime original si prezinta contributia noastra in domeniul clusteringului
bazat pe agenti in special in doua directii principale: clustering static bazat pe agenti ASM
§i clustering incremental [EKST98, Kam10, LKC02, LLLH10, DL11]. Ne concentram asupra
dezvoltarii de algoritmi de clustering care sunt capabili sa descopere date hibride. In Sectiunea
3.1 sunt prezentate cateva metode de clustering bazate pe agenti din literatura de specialitate.
Abordarea noastra asupra analizei clusterilor bazata pe agenti este prezentata in Sectiunea 3.2.
Datele sunt reprezentate prin agenti plasati intr-un grid bidimensional. Agentii se vor grupa in
clusteri facand mutari simple in grid conform unor informatii locale, parametrii fiind ajustati
adaptiv. Comportamentul este bazate pe ASM (Ant Sleeping Model [CXC04]) unde un agent
poate fi fie in stare activa fie in stare inactiva. Pentru a evita blocarea agentilor intr-un minim
local ei sunt capabili sa comunice direct intre ei. Mai mult decat atat, mutarile agentilor sunt
exprimate prin reguli IF-THEN fuzzy si astfel hibridizarea cu un algoritm clasic de clusterizare
nu mai este necesara. Algoritmul de clustering fuzzy bazat pe ASM este prezentat in Sectiunea
3.2.1. In acest model datele care trebuie clusterizate sunt reprezentate prin agenti care sunt
capabili sa reactioneze conform schimbarilor din mediu adica numarul agentilor din vecinatate.
Dar schimbarile care pot surveni in date nu sunt tratate in timpul executiei. O extensie la un
sistem congtient de context (context-aware) ar fi util in multe situatii practice. In general, sis-
temele context-aware ar putea schimba felul in care interactionam cu mediul — ar putea anticipa
nevoile noastre si ne-ar putea asista in luarea deciziilor. Intr-un mediu dinamic cunoasterea
contextului este indubitabil benefica. Astfel de sisteme ar putea face recomandari relevante si
ne-ar putea ajuta in luarea deciziilor. O extensie la o abordare context-aware este prezentata
in Sectiunea 3.2.2. Studii de caz pentru ambele abordari incluzand teste pe seturi de date stan-
dard [Iri88, Win91| sunt prezentate in Sectiunea 3.2.3. In clusteringul incremental ideea este
ca este posibil sa consideram pe rand cate o instanta i sa o asignam unuia dintre clusterii deja
existenti fara a afecta semnificativ structura deja existenta. Sectiunea 3.3 prezinta abordarea
de clustering incrementala bazata pe ASM. In clusteringul incremental numai reprezentantii
clusterilor trebuie mentinuti in memorie, nu tot setul de date, si deci cerintele pentru spatiul
de memorie sunt mici. De fiecare data cand o noua instanta este considerata, un algoritm de
clustering incremental va incerca practic sa o asigneze unuia dintre clusterii deja existenti. Un
astfel de proces nu este foarte complex si deci cerintele ca timp de executie sunt de asemenea
mici. Fiind fuzzy, abordarea permite descoperirea de date hibride. Evaluarea experimentala
pe seturi de date standard [Iri88, Win91| este prezentata in Sectiunea 3.3.3. Sectiunea 3.4
subliniaza concluziile capitolului si indica directiile de cercetare ulterioara.

Capitolul 4, Noi abordari de invatare supervizata in dezvoltarea software, este in
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intregime original gi trateaza problema selectarii dinamice folosind tehnici de invatare super-
vizata a celei mai potrivite reprezentari a unui tip abstract de date in functie de de contextul de
executie curent a sistemului. In acest sens este propusa o abordare bazata pe retele neuronale si
o abordare bazata pe vectori suport. Selectarea si crearea structurii de date potrivite in imple-
mentarea unui tip abstract de date (TAD) poate influenta in foarte mare masura performanta
unui sistem. Pentru un dezvoltator de software aceasta problema este departe de a fi triviala
intrucat sunt greu de anticipat toate scenariile de utilizare a unei aplicatii. Nu este evident
cum s-ar putea selecta o implementare potrivita pentru un tip abstract de date in situatia
in care modul de accesare este diferit sau chiar imprevizibil. Datorita acestui fapt, sistemul
software ar trebui sa aleaga reprezentarea corespunzatoare la executie bazandu-se pe modul
in care tipul abstract de date este folosit. Aceasta selectie dinamica poate fi realizata prin
utilizarea tehnicilor de invatare asigurandu-se dezvoltarea de sisteme adaptive si complexe. In
acest capitol abordam problema selectarii dinamice, folosind tehnici de invatare supervizata,
a celei mai potrivite reprezentari a unui tip abstract de date utilizand contextul de excutie
curent al sistemului. In acest sens, sunt propuse doua abordari: una bazata pe retele neuronale
si una bazata pe vectori suport. Problema considerata a aparut din necesitati practice gi are o
importanta majora pentru dezvoltatorii software. Utilizarea neadecvata a structurilor de date
intr-o aplicatie duce la degradarea performantei si la consum mare de memorie. Acest lucru
poate fi evitat prin selectarea corespunzatoare a structurilor de date care implementeaza TAD-
urile in functie de natura datelor manipulate. Este prezentata problema selectarii dinamice
a structurii de date. Este explicat faptul ca aceasta este o problema complexa intrucat orice
structura de date este in general mai eficienta pentru anumite operatii si mai putin eficienta
pentru altele motiv pentru care o analiza statica pentru alegerea reprezentarii celei mai bune
nu este potrivita intrucat operatiile care se vor efectua nu pot fi prezise prin analiza statica.
Este prezentat un exemplu practic si este efectuat un experiment in vederea motivarii abordarii
noastre. Folosim o retea neuronala ca prima propunere de utilizare a tehnicilor de invatare su-
pervizata pentru selectarea dinamica a reprezentarii a unui tip abstract de date intr-un sistem
software, selectie bazata pe contextul de executie curent. De fapt, problema selectarii celei
mai adecvate implementari a unui tip abstract de date bazandu-ne pe contextul de executie
curent, este echivalenta cu prezicerea prezicerea tipului si a numarului de operatii efectuate pe
TAD intr-un context de executie dat. Am comparat metoda noastra cu abordarile similare din
literatura de specialitate. Problema selectarii reprezentarii datelor este abordata prin folosirea
vectorilor suport. Experimentele confirma o performanta buna a modelului propus accentuand
potentialul metodei. Avantajele abordarii noastre in comparatie cu alte abordari similare din
literatura de specialitate sunt totodata evidentiate in acest capitol.
Capitolul , Concluzii, contine concluziile tezei.

Contributiile originale introduse in teza se afla in Capitolele 2, 3 si 4 si sunt urmatoarele:

e Un algoritm bazat pe sistemul SAS (Stigmergic Agent System) pentru rezolvarea proble-

mei comis voiajorului (Sectiunea 2.2) [CDGO7].

e Un nou model de agenti software: modelul de agenti soft (Sectiunea 2.3) [GP12].
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e Un algoritm de clustering incremental pentru rezolvarea problemei acoperirii multimii
(Sectiunea 2.4) [GP12].

e Evaluarea experimentala a celor doi algoritmi pe seturi de date standard (Sectiunea 2.2
gl Sectiunea 2.4) [CDGO07, GP12].

e Un algoritm de clustering fuzzy bazat pe ASM (Sectiunea 3.2.1) [GP10, Gacll].

e Un algoritm de clustering fuzzy bazat pe contextul curent (Sectiunea 3.2.2) [GP1la,
GP11b).

e Un algoritm fuzzy de clustering incremental (Sectiunea 3.3) [GP11c].

e Evaluarea experimentala a algoritmilor propusi pe seturi de date standard (Sectiunea
3.2.3 si Sectiunea 3.3.3) [GP10, Gacll, GP11a, GP11b, GP11¢].

e Descoperirea si analiza datelor hibride (Sectiunea 3.2.3 si Sectiunea 3.3.3) [GP11a, GP11b,
GP11¢].

e Aplicabilitatea metodelor fuzzy bazate pe ASM in clusterizarea rezultatelor oferite de
motoarele de cautare (Sectiunea 3.2.3) [GP10, Gacll].

e O abordare folosind metode de invatare supervizata pentru selectia dinamica a reprezentarii

tipurilor abstracte de date in timpul executiei unui sistem software (Sectiunea 4.2) [CCGa,

CCGD].

e O abordare bazata pe retele neuronale pentru problema considerata (Sectiunea 4.2.2)

[CCGal.

e Evaluarea acuratetii tehnicii bazate pe retele neuronala pe un studiu de caz (Sectiunea

4.3) [CCGal.
e O abordare bazata pe vectori suport pentru problema considerata (Sectiunea 4.5.3) [CCGD].

e Evaluarea acuratetii tehnicii bazate pe vectori suport pe un studiu de caz (Sectiunea 4.6)

[CCGD].

e O comparatie cu alte abordari din literatura de specialitate a avantajelor metodelor de
invatare supervizata propuse pentru problema considerata (Sectiunea 4.4 gi Sectiunea 4.7)
[CCGa, CCGD].



Concluzii

Dupa cum s-a vazut metodele de recunoasterea formelor sunt foarte importante in analiza
datelor. Datorita faptului ca datele sunt adesea caracterizate de un inalt grad de imprecizie si
aproximare, este nevoie de sisteme inteligente si autonome care sa poata manipula probleme de
complexitate atat de ridicata.

In Capitolul 4 am prezentat un model propriu pentru selectia dinamica a celei mai bune
implementari a unui tip abstract de date pe baza contextului de executie curent dintr-o aplicatie
software. Pentru a prezice in faza de executie cea mai adecvata reprezentare, am folosit un
model de clasificare bazat pe o retea neuronala si unul bazat pe vectori suport. Am ilustrat
totodata acuratetea ambelor abordari pe studii de caz.

Avand in vedere rezultatele prezentate, putem trage concluzia ca abordarile introduse aici

au urmatoarele avantaje:

e Acestea sunt generale deoarece pot fi folosite in determinarea reprezentarii potrivite pen-
tru orice tip abstract de date si cu un numar aleator de structuri de date care pot fi alese

pentru implementarea ADT.

e Reduc timpul de calcul prin selectarea de implementari de structuri de date care ofera o
complexitate generala minima pentru operatiile executate pe un anumit tip abstract de
date intr-un anumit scenariu de executie. In consecinta eficienta sistemului software de-a

lungul evolutiei sale este sporita.

e Sunt scalabile deoarece chiar daca sistemul software considerat este mare, tipurile de date
abstracte sunt optimizate local, considerand doar contextul de executie curent. Dimensi-

unea contextului de executie nu depinde de dimensiunea sistemului software.

In Capitolul 3 am prezentat contributia noastra la clusteringul bazat pe agenti, in special
in doua directii principale: clustering static bazat pe ASM si clustering incremental. Ne-am
concentrat pe dezvoltarea de algoritmi de clustering care fac posibila descoperirea si analiza
datelor hibride. Algoritmii prezentati sunt bazati pe abordarea ASM adaptiva din [CXC04].
Contributia majora este ca in loc sa mutam agentii aleator, 1i lasam sa isi aleaga locatia cea mai
potrivita. Agentii pot comunica direct intre ei — asemanator cu abordarea din [CDGO7]. In
[SCCKO04], regulile fuzzy IF-THEN sunt folosite pentru a decide daca agentii ridica sau lasa jos
un obiect. In modelul nostru folosim reguli fuzzy pentru a decide asupra directiei si lungimii unei

mutari. Mai mult decat atat, in abordarea context-aware agentii sunt capabili sa isi adapteze

11
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miscarile daca apar schimbari in mediu. Studii de caz ale acestor abordari sunt efectuate dupa
cum s-a aratat. Pentru a testa algoritmul intr-un scenariu real, am considerat seturile de date
Iris gi Wine [Iri88, Win91]. Experimentele scot in evidenta capacitatea metodelor noastre de
a descoperi date hibride. Am introdus si un algoritm de clustering incremental. Clusteringul
incremental este folosit pentru a procesa fluxuri de date continue sau stream-uri de date si
in situatii in care forma clusterilor se schimba in timp. Astfel de algoritmi sunt potriviti in
sistemele real-time, retele de senzori wireless sau streamuri de date deoarece in astfel de sisteme
este greu sa mentinem in memorie intreg setul de date. Algoritmul ia in considerare pe rand
cate o instanta si incearca sa o asigneze unuia dintre clusterii deja existenti. Doar reprezentantii
clusterului trebuie mentinuti in memorie ceea ce duce la o executie rapida si fara consum prea
mare de memorie. Am vazut in testele de la abordarea incrementala ca majoritatea aparentelor
erori de clasificare sunt de fapt itemi care au un grad ridicat de apartenenta la mai mult de
un cluster. Totusi in opinia noastra este din nou clar ca avem de-a face cu date hibride. De
fapt natura hibrida a datelor este sugerata in [Iri88] si in [Win91] iar acesta este principalul
motiv pentru alegerea acestor seturi de date in analiza noastra. Folosind metode fuzzy astfel
de caracteristici ale datelor sunt usor de observat. Existenta datelor hibride poate sugera o
anumita calitate a datelor.

In Capitolul 2, am prezentat contributia noastra in problemele de optimizare NP con-
centrandu-ne pe doua foarte cunoscute probleme: problema comis voiajorului si problema
acoperirii multimii. Am prezentat unele consideratii generale asupra NP completitudinii. Am
abordatat problema comis voiajorului folosind modelul agentilor stigmergici. Sistemul de agenti
stigmergici combina avantajele sistemelor multi-agent cu avantajele sistemelor de colonii de fur-
nici. Comportamentul stigmergic stabileste o legatura intre comportamentul indivizilor si cel
al coloniei: individul modifica mediul care la randul sau influenteaza comportamentul altor
indivizi. In sistemul de agenti stigmergici, agentii comunica atat in mod direct cat si indirect
(stigmergic) in vederea gasirii unei solutii. Algoritmul a fost evaluat pe mai multe seturi de
date standard subliniind potentialul metodei. Am introdus modelul agentilor soft. Un agent
soft este un agent inteligent care trebuie sa fie capabil sa trateze situatii caracterizate prin
imprecizie sau aproximare in timpul executiei sale. Am folosit acest nou model intr-o abor-
dare incrementala a problemei acoperirii multimii. Experimentele pe seturi de date standard
sugereaza ca abordarea este promitatoare.

Ca directii de cercetare ulterioara intentionam sa imbunatatim abordarile propuse, sa ex-
tindem evaluarea tehnicilor propuse in teza si sa investigam sau sa dezvoltam alte metode si
modele 1n recunoasterea formelor.

Directiile viitoare de cercetare vor fi in zona:

e investigarea altor metaeuristici cu scopul de a identifica alte modele hibride
e folosirea metodelor noastre in rezolvarea altor probleme de optimizare NP
e cxtinderea metodelor noastre in vederea analizei datelor categoriale

e aplicarea metodelor de clustering incremental in detectarea intruziunilor
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e Imbunatatirea modelelor de clasificare propuse pentru selectia dinamica a implementarii
TAD-urilor prin adaugarea posibilitatii de adaptare folosind feedback-ul primit in urma

unei anumite selectii

e folosirea altor metode de invatare precum hartile autoorganizate sau alte modele in prob-

lema selectiei automate a reprezentarii TAD-urilor in timpul executiei unui sistem software

e studierea aplicabilitatii altor metode de invatare precum invatarea semi-supervizata sau

invatarea prin intarire in ideea evitarii pe cat posibil a supervizarii procesului de invatare

e cvaluarea tehnicilor noastre in alte studii de caz si sisteme software reale.
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