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[GP11c] R. D. Găceanu and H. F. Pop. An incremental ASM-based fuzzy clustering algo-

rithm. In Informatics’2011, Slovakia, i’11:Proceedings of the Eleventh International

Conference on Informatics, Informatics 2011, Eds: V. Novitzká, S̆tefan Hudák, pages
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Introducere

Această lucrare este rezultatul propriei cercetări in domeniul recunoaşterii formelor, mai exact

in recunoaşterea formelor bazate pe agenţi, sub ı̂ndrumarea Prof. Dr. Horia F. Pop (̂ıncepând

din 2008) şi a Conf. Dr. Habil. László Kozma (̂ıncepând din 2009).

Subiectul cercetării constă ı̂n utilizarea mai multor tipuri de agenţi software ı̂n recunoaşterea

formelor. Vom investiga ı̂n teză utilizarea agenţilor ı̂n probleme de optimizare NP-hard, precum

şi ı̂n analiza de date hibride.

Creşterea rapidă a surselor de date face necesară extragerea şi analiza informaţiilor din

aceste date. Aceste informaţii şi cunoştinţe ar putea fi utilizate ı̂n diverse aplicaţii, variind

de la detectarea fraudelor, la controlul producţiei. Analiza datelor poate fi privită ca un pas

ı̂nainte ı̂n evoluţia tehnologiei informaţiei. Acesta reprezintă procesul de inspecţie, transformare

şi modelare a datelor, cu scopul de a descoperi modele, asociaţii şi anomalii sprijinind astfel

procesul de luare a deciziilor.

Un pas important ı̂n analiza datelor este recunoaşterea formelor care se ocupă cu atribuirea

de etichete unor date de intrare. Clasificarea şi clusteringul sunt exemple de recunoaştere a

formelor. Clasificarea şi clusteringul pot fi aplicate ı̂n multe domenii, cum ar fi ı̂n marketing

(pentru a găsi grupuri de clienţi cu un comportament similar), biologie (clasificarea plantelor

şi a animalelor date fiind caracteristicile lor), detectarea fraudelor, şi clasificarea documentelor.

Clasificarea este procesul prin care se atribuie o etichetă unei date de intrare ceea ce se

poate face de exemplu pe baza unui model predefinit. Întrucât eticheta clasei pentru fiecare

element din setul de date de training este cunoscută, clasificarea este o problemă de ı̂nvăţare

supervizată. Pe de altă parte, clusteringul este o problemă de ı̂nvăţare nesupervizată şi se

ocupă cu găsirea unei structuri ı̂ntr-o colecţie de date neetichetate. Clasificarea şi clusteringul

ı̂mpreună cu o descriere generală a analizei datelor sunt prezentate ı̂n Capitolul 1.

Atât ı̂n clasificare cât şi ı̂n clustering un obiect aparţinând aceleiaşi clase sau cluster trebuie

să fie similar cu restul elementelor din grup si diferit in raport cu elemente din alte grupuri.

Acest lucru implică 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

lucrează cu imprecizia si incertitudinea, ı̂n ı̂ncercarea de a obţine robusteţe şi soluţii de cost

redus. Acest domeniu multidisciplinar a fost introdus de Lotfi A. Zadeh şi scopul său principal

este de a dezvolta sisteme inteligente şi 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 atât, introduce concepte umane
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precum ı̂nvăţarea ı̂n domeniul informaticii. Acest lucru deschide calea pentru construirea de

sisteme inteligente şi autonome capabile să ı̂nvete.

In vederea proiectării sistemelor inteligente şi autonome se folosesc agenţi software. Un

agent este o entitate care poate fi privită ca percepându-şi mediul, prin senzori şi acţionând

asupra mediului prin efectori. Un agent care ı̂ncearcă mereu să-şi optimizeze performanţa este

numit un agent raţional. Agenţii au mai multe proprietăţi ([ SP04, Ser06]), dintre care cea mai

interesantă este cea de auto-organizare. Acesta este capacitatea unei entităţi de a se organiza şi

de a-şi ı̂mbuna̧ta̧ţi comportamentul său fără a fi ghidat. Într-un anumit mediu există ı̂n general

mai mulţi agenţi care interacţioneză şi formează sisteme multi-agent. Capitolul 1 prezintă mai

multe tipuri de interacţiuni ı̂ntr-un sistem multi-agent.

Teza este structurată după cum urmează.

Capitolul 1, Consideraţii teoretice, prezintă domeniul analizei datelor si al analizei

datelor bazate pe agenţi. Analiza datelor devine din ce ı̂n ce mai importantă datorită fap-

tului că ne confruntăm cu tot mai multe date si nevoia de a putea extrage informaţii relevante

din aceste date devine din ce in ce mai necesară. Informaţiile relevante obţinute prin analiza

datelor sunt folosite ı̂n diverse aplicaţii precum detectarea intruziunilor ı̂n sisteme, controlul

producţiei sau recunoaşterea formelor. Analiza datelor poate fi vazută ca un pas ı̂nainte in

evoluţia tehnologiei informaţiei. Acest capitol prezintă unele dintre cele mai importante prob-

leme in analiza datelor precum clustering, clasificare, cât şi utilizarea agenţilor software in acest

proces.

Capitolele 2, 3 si 4 conţin abordările noastre originale in domeniul recunoaşterii formelor

bazată pe agenţi. Pentru fiecare abordare propusă subliniem posibilităţile de ı̂mbunătăţire şi

direcţiile viitoare de cercetare. Capitolul subliniază concluziile tezei.

Capitolul 2, Contribuţii ı̂n optimizarea problemelor NP, ı̂ncepe cu o scurtă privire de

ansamblu asupra NP completitudinii ı̂n Secţiunea 2.1. Restul capitolului este ı̂n ı̂ntregime orig-

inal şi prezintă contribuţia noastră in domeniul optimizării problemelor NP, concentrându-se pe

două foarte cunoscute probleme NP-dificile: problema comis voiajorului (Travelling Salesman

Problem — TSP) şi problema acoperirii multimii (Set Covering Problem — SCP). În Sec-

tiunea 2.1 se face o scurtă prezentare a NP completitudinii. In Sectiunea 2.2 problema comis

voiajorului este abordată folosind modelul agenţilor stigmergici. Modelul agenţilor stigmergici

(Stigmergic Agent System — SAS) combină avantajele sistemelor multi-agent (Multi-agent Sys-

tems — MAS) şi a coloniilor de furnici (Ant Colony Systems — ACS). Interacţinuea cu mediul

permite un mecanism general care leagă comportamentul individual de cel al grupului ı̂n felul

următor: indivizii modifică mediul care la rândului lui modifică felul ı̂n care se comportă fiecare

individ. Mecanismul SAS foloseşte mai mulţi agenţi care interacţionează ı̂n vederea rezolvării

unor probleme prin utilizarea comunicării directe ı̂ntre indivizi şi a comunicării indirecte prin

intermediul mediului. Algoritmul a fost evaluat pe mai multe seturi de date standard subliniind

potenţialul metodei. In Secţiunea 2.3 este introdus modelul agenţilor soft. Un agent soft este

un agent inteligent care este capabil să opereze ı̂n medii guvernate de imprecizie, incertitudine

şi aproximare de-a lungul execuţiei 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 Secţiunea 2.4 unde se prezintă o nouă

abordare incrementală a problemei acoperirii mulţimii. Experimente pe seturi de date stan-

dard sugerează că abordarea este promitătoare. Secţiunea 2.5 subliniază concluziile capitolului

si indică direcţii de cercetare viitoare.

Capitolul 3, Noi abordări ı̂n ı̂nvătarea nesupervizată, ı̂ncepe printr-o scurtă privire de

ansamblu asupra diferitelor abordări a custeringului bazat pe agenţi ı̂n Sectiunea 3.1. Restul

capitolului este ı̂n ı̂ntregime original si prezintă contribuţia noastră ı̂n domeniul clusteringului

bazat pe agenţi ı̂n special ı̂n doua direcţii principale: clustering static bazat pe agent̂i ASM

ŝi clustering incremental [EKS+98, Kam10, LKC02, LLLH10, DL11]. Ne concentrăm asupra

dezvoltării de algoritmi de clustering care sunt capabili să descopere date hibride. In Secţiunea

3.1 sunt prezentate câteva metode de clustering bazate pe agenţi din literatura de specialitate.

Abordarea noastră asupra analizei clusterilor bazată pe agenţi este prezentată in Secţiunea 3.2.

Datele sunt reprezentate prin ageņti plasaţi ı̂ntr-un grid bidimensional. Agenţii se vor grupa in

clusteri făcând mutari simple ı̂n grid conform unor informaţii locale, parametrii fiind ajustaţi

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 agenţilor ı̂ntr-un minim

local ei sunt capabili să comunice direct ı̂ntre ei. Mai mult decât atât, mutările agenţilor sunt

exprimate prin reguli IF-THEN fuzzy si astfel hibridizarea cu un algoritm clasic de clusterizare

nu mai este necesară. Algoritmul de clustering fuzzy bazat pe ASM este prezentat ı̂n Sectiunea

3.2.1. In acest model datele care trebuie clusterizate sunt reprezentate prin agenţi care sunt

capabili sa reacţioneze conform schimbărilor din mediu adică numărul agenţilor din vecinătate.

Dar schimbările care pot surveni ı̂n date nu sunt tratate ı̂n timpul execuţiei. O extensie la un

sistem conştient de context (context-aware) ar fi util ı̂n multe situaţii practice. In general, sis-

temele context-aware ar putea schimba felul in care interacţionăm cu mediul — ar putea anticipa

nevoile noastre si ne-ar putea asista in luarea deciziilor. Într-un mediu dinamic cunoaşterea

contextului este indubitabil benefică. Astfel de sisteme ar putea face recomandări relevante si

ne-ar putea ajuta ı̂n luarea deciziilor. O extensie la o abordare context-aware este prezentată

ı̂n Secţiunea 3.2.2. Studii de caz pentru ambele abordări incluzând teste pe seturi de date stan-

dard [Iri88, Win91] sunt prezentate ı̂n Sectiunea 3.2.3. In clusteringul incremental ideea este

ca este posibil să consideram pe rand câte o instanţa şi să o asignăm unuia dintre clusterii deja

existenţi fără a afecta semnificativ structura deja existentă. Secţiunea 3.3 prezintă abordarea

de clustering incrementală bazată pe ASM. În clusteringul incremental numai reprezentanţii

clusterilor trebuie menţinuti ı̂n memorie, nu tot setul de date, şi deci cerinţele pentru spaţiul

de memorie sunt mici. De fiecare data când o noua instantă este considerată, un algoritm de

clustering incremental va ı̂ncerca practic să o asigneze unuia dintre clusterii deja existenţi. Un

astfel de proces nu este foarte complex si deci cerinţele ca timp de execuţie sunt de asemenea

mici. Fiind fuzzy, abordarea permite descoperirea de date hibride. Evaluarea experimentală

pe seturi de date standard [Iri88, Win91] este prezentată ı̂n Secţiunea 3.3.3. Secţiunea 3.4

subliniază concluziile capitolului si indică direcţiile de cercetare ulterioară.

Capitolul 4, Noi abordări de ı̂nvatare supervizată ı̂n dezvoltarea software, este ı̂n
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ı̂ntregime original şi tratează problema selectării dinamice folosind tehnici de ı̂nvătare super-

vizată a celei mai potrivite reprezentări a unui tip abstract de date in funcţie de de contextul de

execuţie curent a sistemului. În acest sens este propusă o abordare bazată pe reţele neuronale şi

o abordare bazată pe vectori suport. Selectarea şi crearea structurii de date potrivite ı̂n imple-

mentarea unui tip abstract de date (TAD) poate influenţa ı̂n foarte mare măsură performanţa

unui sistem. Pentru un dezvoltator de software această problemă este departe de a fi trivială

ı̂ntrucât sunt greu de anticipat toate scenariile de utilizare a unei aplicaţii. Nu este evident

cum s-ar putea selecta o implementare potrivită pentru un tip abstract de date in situaţia

ı̂n care modul de accesare este diferit sau chiar imprevizibil. Datorită acestui fapt, sistemul

software ar trebui să aleagă reprezentarea corespunzătoare la execuţie bazându-se pe modul

ı̂n care tipul abstract de date este folosit. Aceasta selecţie dinamică poate fi realizată prin

utilizarea tehnicilor de invătare asigurându-se dezvoltarea de sisteme adaptive si complexe. In

acest capitol abordăm problema selectării dinamice, folosind tehnici de ı̂nvaţare supervizată,

a celei mai potrivite reprezentări a unui tip abstract de date utilizând contextul de excuţie

curent al sistemului. În acest sens, sunt propuse doua abordări: una bazată pe reţele neuronale

şi una bazată pe vectori suport. Problema considerată a apărut din necesităti practice şi are o

importantă majoră pentru dezvoltatorii software. Utilizarea neadecvată a structurilor de date

ı̂ntr-o aplicaţie duce la degradarea performanţei şi la consum mare de memorie. Acest lucru

poate fi evitat prin selectarea corespunzătoare a structurilor de date care implementează TAD-

urile ı̂n funcţie de natura datelor manipulate. Este prezentată problema selectării dinamice

a structurii de date. Este explicat faptul ca aceasta este o problemă complexă ı̂ntrucât orice

structură de date este ı̂n general mai eficientă pentru anumite operaţii şi mai puţin eficientă

pentru altele motiv pentru care o analiza statică pentru alegerea reprezentării celei mai bune

nu este potrivită ı̂ntrucât operaţiile care se vor efectua nu pot fi prezise prin analiza statica.

Este prezentat un exemplu practic si este efectuat un experiment in vederea motivării abordării

noastre. Folosim o reţea neuronală ca prima propunere de utilizare a tehnicilor de ı̂nvătare su-

pervizată pentru selectarea dinamică a reprezentării a unui tip abstract de date ı̂ntr-un sistem

software, selecţie bazată pe contextul de execuţie curent. De fapt, problema selectării celei

mai adecvate implementări a unui tip abstract de date bazându-ne pe contextul de execuţie

curent, este echivalentă cu prezicerea prezicerea tipului şi a numărului de operaţii efectuate pe

TAD ı̂ntr-un context de execuţie dat. Am comparat metoda noastră cu abordările similare din

literatura de specialitate. Problema selectării reprezentării datelor este abordată prin folosirea

vectorilor suport. Experimentele confirmă o performanţă buna a modelului propus accentuând

potenţialul metodei. Avantajele abordării noastre ı̂n comparaţie cu alte abordări similare din

literatura de specialitate sunt totodată evidenţiate ı̂n acest capitol.

Capitolul , Concluzii, conţine concluziile tezei.

Contribuţiile originale introduse in teza se afla ı̂n Capitolele 2, 3 si 4 şi sunt următoarele:

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

mei comis voiajorului (Secţiunea 2.2) [CDG07].

• Un nou model de agenţi software: modelul de agenţi soft (Secţiunea 2.3) [GP12].
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• Un algoritm de clustering incremental pentru rezolvarea problemei acoperirii mulţimii

(Secţiunea 2.4) [GP12].

• Evaluarea experimentală a celor doi algoritmi pe seturi de date standard (Secţiunea 2.2

şi Secţiunea 2.4) [CDG07, GP12].

• Un algoritm de clustering fuzzy bazat pe ASM (Secţiunea 3.2.1) [GP10, Găc11].

• Un algoritm de clustering fuzzy bazat pe contextul curent (Secţiunea 3.2.2) [GP11a,

GP11b].

• Un algoritm fuzzy de clustering incremental (Secţiunea 3.3) [GP11c].

• Evaluarea experimentală a algoritmilor propuşi pe seturi de date standard (Secţiunea

3.2.3 si Sectiunea 3.3.3) [GP10, Găc11, GP11a, GP11b, GP11c].

• Descoperirea şi analiza datelor hibride (Sectiunea 3.2.3 şi Sectiunea 3.3.3) [GP11a, GP11b,

GP11c].

• Aplicabilitatea metodelor fuzzy bazate pe ASM ı̂n clusterizarea rezultatelor oferite de

motoarele de căutare (Secţiunea 3.2.3) [GP10, Găc11].

• O abordare folosind metode de ı̂nvătare supervizată pentru selecţia dinamică a reprezentării

tipurilor abstracte de date ı̂n timpul execuţiei unui sistem software (Secţiunea 4.2) [CCGa,

CCGb].

• O abordare bazată pe reţele neuronale pentru problema considerată (Sectiunea 4.2.2)

[CCGa].

• Evaluarea acurateţii tehnicii bazate pe reţele neuronală pe un studiu de caz (Sectiunea

4.3) [CCGa].

• O abordare bazata pe vectori suport pentru problema considerată (Secţiunea 4.5.3) [CCGb].

• Evaluarea acurateţii tehnicii bazate pe vectori suport pe un studiu de caz (Sectiunea 4.6)

[CCGb].

• O comparaţie cu alte abordări din literatura de specialitate a avantajelor metodelor de

ı̂nvatare supervizată propuse pentru problema considerată (Secţiunea 4.4 şi Sectiunea 4.7)

[CCGa, CCGb].



Concluzii

După cum s-a văzut metodele de recunoaşterea formelor sunt foarte importante ı̂n analiza

datelor. Datorită faptului că datele sunt adesea caracterizate de un ı̂nalt grad de imprecizie şi

aproximare, este nevoie de sisteme inteligente şi autonome care să poată manipula probleme de

complexitate atăt de ridicată.

In Capitolul 4 am prezentat un model propriu pentru selecţia dinamică a celei mai bune

implementări a unui tip abstract de date pe baza contextului de execuţie curent dintr-o aplicaţie

software. Pentru a prezice in faza de execuţie cea mai adecvată reprezentare, am folosit un

model de clasificare bazat pe o reţea neuronală şi unul bazat pe vectori suport. Am ilustrat

totodată acurateţea ambelor abordări pe studii de caz.

Având ı̂n vedere rezultatele prezentate, putem trage concluzia ca abordările introduse aici

au următoarele avantaje:

• Acestea sunt generale deoarece pot fi folosite ı̂n determinarea reprezentării potrivite pen-

tru orice tip abstract de date şi cu un număr aleator de structuri de date care pot fi alese

pentru implementarea ADT.

• Reduc timpul de calcul prin selectarea de implementări de structuri de date care oferă o

complexitate generală minimă pentru operaţiile executate pe un anumit tip abstract de

date ı̂ntr-un anumit scenariu de execuţie. I̧n consecintă eficienţa sistemului software de-a

lungul evoluţiei sale este sporită.

• Sunt scalabile deoarece chiar daca sistemul software considerat este mare, tipurile de date

abstracte sunt optimizate local, considerând doar contextul de execuţie curent. Dimensi-

unea contextului de execuţie nu depinde de dimensiunea sistemului software.

In Capitolul 3 am prezentat contribuţia noastră la clusteringul bazat pe agenţi, ı̂n special

ı̂n două direcţii principale: clustering static bazat pe ASM si clustering incremental. Ne-am

concentrat pe dezvoltarea de algoritmi de clustering care fac posibilă descoperirea şi analiza

datelor hibride. Algoritmii prezentaţi sunt bazaţi pe abordarea ASM adaptivă din [CXC04].

Contribuţia majoră este ca ı̂n loc să mutăm agenţii aleator, ı̂i lăsăm să ı̂si aleagă locaţia cea mai

potrivită. Agenţii pot comunica direct ı̂ntre ei — asemănător cu abordarea din [CDG07]. În

[SCCK04], regulile fuzzy IF-THEN sunt folosite pentru a decide dacă agenţii ridica̧ sau lasă jos

un obiect. In modelul nostru folosim reguli fuzzy pentru a decide asupra direcţiei şi lungimii unei

mutări. Mai mult decât atât, ı̂n abordarea context-aware agenţii sunt capabili sa ı̂si adapteze

11
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miscările dacă apar schimbări ı̂n mediu. Studii de caz ale acestor abordări sunt efectuate după

cum s-a arătat. Pentru a testa algoritmul ı̂ntr-un scenariu real, am considerat seturile de date

Iris şi Wine [Iri88, Win91]. Experimentele scot in evidenţă capacitatea metodelor noastre de

a descoperi date hibride. Am introdus şi un algoritm de clustering incremental. Clusteringul

incremental este folosit pentru a procesa fluxuri de date continue sau stream-uri de date şi

ı̂n situaţii ı̂n care forma clusterilor se schimbă in timp. Astfel de algoritmi sunt potriviţi ı̂n

sistemele real-time, reţele de senzori wireless sau streamuri de date deoarece ı̂n astfel de sisteme

este greu sa menţinem ı̂n memorie ı̂ntreg setul de date. Algoritmul ia in considerare pe rând

câte o instantă şi incearcă să o asigneze unuia dintre clusterii deja existenţi. Doar reprezentanţii

clusterului trebuie menţinuţi ı̂n memorie ceea ce duce la o execuţie rapidă şi fără consum prea

mare de memorie. Am văzut ı̂n testele de la abordarea incrementală că majoritatea aparentelor

erori de clasificare sunt de fapt itemi care au un grad ridicat de apartenenţă la mai mult de

un cluster. Totuşi ı̂n opinia noastră este din nou clar ca avem de-a face cu date hibride. De

fapt natura hibridă a datelor este sugerată ı̂n [Iri88] şi ı̂n [Win91] iar acesta este principalul

motiv pentru alegerea acestor seturi de date ı̂n analiza noastră. Folosind metode fuzzy astfel

de caracteristici ale datelor sunt uşor de observat. Existenţa datelor hibride poate sugera o

anumită calitate a datelor.

In Capitolul 2, am prezentat contribuţia noastră ı̂n problemele de optimizare NP con-

centrându-ne pe două foarte cunoscute probleme: problema comis voiajorului şi problema

acoperirii mulţimii. Am prezentat unele consideraţii generale asupra NP completitudinii. Am

abordatat problema comis voiajorului folosind modelul agenţilor stigmergici. Sistemul de agenţi

stigmergici combină avantajele sistemelor multi-agent cu avantajele sistemelor de colonii de fur-

nici. Comportamentul stigmergic stabileşte o legatură ı̂ntre comportamentul indivizilor şi cel

al coloniei: individul modifică mediul care la rândul său influentează comportamentul altor

indivizi. In sistemul de agenţi stigmergici, agenţii comunică atât ı̂n mod direct cât şi indirect

(stigmergic) ı̂n vederea găsirii unei soluţii. Algoritmul a fost evaluat pe mai multe seturi de

date standard subliniind potenţialul metodei. Am introdus modelul agenţilor soft. Un agent

soft este un agent inteligent care trebuie să fie capabil să trateze situaţii caracterizate prin

imprecizie sau aproximare ı̂n timpul execuţiei sale. Am folosit acest nou model ı̂ntr-o abor-

dare incrementală a problemei acoperirii mulţimii. Experimentele pe seturi de date standard

sugerează că abordarea este promiţătoare.

Ca direcţii de cercetare ulterioară intenţionăm să ı̂mbunătăţim abordările propuse, să ex-

tindem evaluarea tehnicilor propuse ı̂n teză şi să investigăm sau să dezvoltăm alte metode şi

modele ı̂n recunoaşterea formelor.

Direcţiile viitoare de cercetare vor fi ı̂n zona:

• investigarea altor metaeuristici cu scopul de a identifica alte modele hibride

• folosirea metodelor noastre ı̂n rezolvarea altor probleme de optimizare NP

• extinderea metodelor noastre ı̂n vederea analizei datelor categoriale

• aplicarea metodelor de clustering incremental ı̂n detectarea intruziunilor
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• ı̂mbunătăţirea modelelor de clasificare propuse pentru selecţia dinamică a implementării

TAD-urilor prin adăugarea posibilităţii de adaptare folosind feedback-ul primit ı̂n urma

unei anumite selecţii

• folosirea altor metode de invăţare precum hărţile autoorganizate sau alte modele ı̂n prob-

lema selecţiei automate a reprezentării TAD-urilor ı̂n timpul execuţiei unui sistem software

• studierea aplicabilităţii altor metode de ı̂nvăţare precum ı̂nvăţarea semi-supervizată sau

ı̂nvăţarea prin ı̂ntărire ı̂n ideea evitării pe cât posibil a supervizării procesului de ı̂nvăţare

• evaluarea tehnicilor noastre ı̂n alte studii de caz şi sisteme software reale.
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[DS04] M. Dorigo and T. Stützle. Ant Colony Optimization. MIT Press, 2004.

[EKS+98] Martin Ester, Hans-Peter Kriegel, Jörg Sander, Michael Wimmer, and Xiaowei

Xu. Incremental clustering for mining in a data warehousing environment. In

Proceedings of the 24rd International Conference on Very Large Data Bases,

VLDB ’98, pages 323–333, San Francisco, CA, USA, 1998. Morgan Kaufmann

Publishers Inc.

[EpKSX96] Martin Ester, Hans peter Kriegel, Jrg S, and Xiaowei Xu. A density-based

algorithm for discovering clusters in large spatial databases with noise. pages

226–231. AAAI Press, 1996.

[Est09] Martin Ester. Density-based clustering. In Encyclopedia of Database Systems,

pages 795–799. 2009.

[Etz96] O. Etzioni. Moving up the information food chain: deploying softbots on the

world wide web. In Proceedings of the 13rd national Conference on Artificial

Intelligence (AAAI- 96), pages 4–8. Portland, OR, 1996.

[fIPA] Foundation for Intelligent Physical Agents. http://www.fipa.org/.

[FLM97] T. Finin, Y. Labrou, and J. Mayfield. Kqml as an Agent Communication Lan-

guage. Software Agents, B.M. Jeffrey, MIT Press, 1997.

[FMPS00] Kilian Foth, Wolfgang Menzel, Horia Florin Pop, and Ingo Schröder. An ex-
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[Găc11] Radu D. Găceanu. A bio-inspired fuzzy agent clustering algorithm for search

engines. Procedia Computer Science, 7(0):305 – 307, 2011. Proceedings of the

2nd European Future Technologies Conference and Exhibition 2011 (FET 11).

[GC10] Serge Guillaume and Brigitte Charnomordic. Interpretable fuzzy inference sys-

tems for cooperation of expert knowledge and data in agricultural applications

using fispro. In FUZZ-IEEE, pages 1–8, 2010.

[Gei93] S. Geisser. Predictive inference: an introduction. Monographs on statistics and

applied probability. Chapman & Hall, 1993.

[GKP02] Mihaela Gordan, Constantine Kotropoulos, and Ioannis Pitas. A support vec-

tor machine-based dynamic network for visual speech recognition applications.

EURASIP J. Appl. Signal Process., 2002:1248–1259, January 2002.



BIBLIOGRAFIE 18

[GKS09] Betsy George, James M. Kang, and Shashi Shekhar. Spatio-temporal sensor

graphs (stsg): A data model for the discovery of spatio-temporal patterns. Intell.

Data Anal., 13(3):457–475, 2009.

[Glo89] Fred Glover. Tabu search - part I. INFORMS Journal on Computing, 1(3):190–

206, 1989.

[Glo90] Fred Glover. Tabu search - part II. INFORMS Journal on Computing, 2(1):4–32,

1990.
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