Identificazione semi-supervisionata non-parametrica di modelli non lineari a tratti

Si supponga che la relazione tra un vettore di feature x € X’ € R™* e 'output corrispondente y € R sia
descritta da una funzione ignota f3: X’ = R non lineare e possibilmente discontinua, tale che:

y = fo(x)

Alfine di poter gestire la possibile discontinuita di f;, € possibile utilizzare un’approssimazione f: X = R che
sia non lineare a tratti. Tali modelli, chiamati anche Piece-Wise NonLinear (PWNL), consistono in un insieme
di sotto-funzioni non lineari, ed assumono la forma seguente:

g1(x), if z € Ay,
f(z) =

gj\,if(.it), if x € Xy,

dove M indica il numero di sotto-funzioni e g,,: X - R, con m=1,...,M, sono funzioni ignote e
possibilmente non lineari, che caratterizzano ogni singolo modello, locale all’insieme X, dei regressori.

La stima di un modello PWNL partendo da dati sperimentali richiede di: (i) selezionare il numero M di modelli
locali (numero di sotto-funzioni); (ii) stimare ogni funzione g,,; (iii) stimare le partizioni X, dello spazio dei
regressori X. Quindi, il la stima di f comporta la soluzione congiunta di tre sotto-problemi: (i) un problema
di clustering; (ii) un problema di classificazione; (iii) M problemi di regressione non lineare.

Un approccio alla soluzione del problema e stato presentato in [1][2] utilizzando algoritmi efficienti di
clustering, classificazione e modelli lineari affini.

| metodi kernel [4][5][6], in cui il CAL ha un’elevata esperienza, possono essere utilizzati in questo contesto
in due modi: (i) stimare le funzioni g, attraverso modelli non lineari; (ii) migliorare stima delle partizioni X,
con approcci semi-supervisionati [3], utilizzando regressori x ai quali non corrisponde un’uscita y misurata.
Questi regressori non-supervisionati contribuiscono alla stima della struttura dello spazio X.

L’obiettivo della tesi & I’estensione del metodo proposto in letteratura [1][2] attraverso I'impiego di metodi
a kernel supervisionati e semi-supervisionati.

Le attivita previste sono:

1) Studio della letteratura (in particolare [1][2])

2) Implementazione del metodo supervisionato in [2], basato su modelli lineari affini

3) Estensione del metodo supervisionato al punto 2), basato su metodi a kernel

4) Estensione del metodo al punto 3) al caso semi-supervisionato, basato su metodi a kernel
5) Confronto delle prestazioni dei metodi ai punti 2)-3)-4)

E possibile avere maggiori dettagli contattando i docenti del CAL.
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