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Analise de Cluster - Definicoes

Definicao 1. Andlise de Cluster é um método para criar grupo de objetos (ou clusters), de
modo que pode-se observar semelhancas entre estes e classifici-los de acordo com critério(s) pré
determinado(s).

Definicao 2. Um conjunto de dados (data set) de n objetos, cada um descrito por d atributos é
denotado por D = {x1, T2y ..y Tn }, onde x; = (x;1, Tio, ..., :L'id)T é um vetor denotando o i-ésimo
objeto e xi; € um escalar denotando o j-ésimo componente ou atributo de x;. O numero de atri-
butos d é chamado de dimensao do data set.

Definicao 3. Distdncias sao usadas na andlise de clursters para descrever quantitativamente o
quanto similar dois pontos sdo similares ou quanto dois clusters sao similares. Quanto menor a
distancia, maior a similaridade entre os dois objetos. Reciprocamente, quanto maior a distdncia,
menor a suas semelhangas.

Definigao 4. O conceito de cluster é usado sem uma definicao formal. Usualmente, um cluster
contém objetos que sequem o(s) sequinte(s) critério(s):

e Possuem a(s) mesma(s) caracteristica(s) ou caracteristica(s) proxima(s);
e Possuem pequena distancias mutuas ou dissimilaridades;
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e Possuem “contatos” ou “relagoes” com pelo menos um outro objeto no grupo; ou
e Distinguem-se do resto dos objetos no grupo de dados.

Usualmente, um cluster pode ser representado por um centro geométrico ou ponto.

Definicao 5. Tipos de dados:
o Continuo. Ez.: O intervalo [0,1] CR.
e  Discreto:
—  Nominal.
—  Bindrio Simétrico e Bindrio Assimétrico.

Definicao 6. (TABELA DE CATEGORIA) Seja D = {x1, xa, ..., &, } um data set categorizado
com n ocorréncias, cada uma € descrita por d atributos vi, ve, ..., vq. Seja DOM(v;) o dominio
do atributo v;.

Definicdo 7. (TABELA DE SIMBOLOS) Para um data set catalogado D, suponha que
DOM(vj) = [Aj1, Ajo, ..., Ajn,] para j=1,2,...,d. Chame Aj (1 <1< nj)de um estado de atri-
buto categorizado vj,e nj o nimero de estados de v; no data set dado D. Entdao uma tabela de
simbolos T, do data set é definida por Ts= (s1, S2, ..., $1) onde s; (1< j<d) é um vetor definido
por §;= (Ajl, Ajg, ceey Ajnj)T.

Definicao 8. (TABELA DE FREQUENCIA) Seja C um cluster. Entio a Tabela de Frequéncia
T (C) do cluster C € definida por Ty(C) = (f1(C), f2(C), ..., fa(C)), ond f;(C) é um vetor defi-
nido por f;(C) = (f;1(C), f;2(C), ..., fin,(C)T. Onde f;+(C) (1< j<d,1<r<n;) € o nimero
de pontos no cluster C' que tem o valor Aj, na j-ésima dimensao, i.c., fir(C) =|{z € C:x; =
A}, onde x; € o valor do j-ésimo componente de .

Algoritmo das Médias k
Seja D um data set com n insktabnciabs7 e seja C1, Cs, ..., Cy k clusters dijuntos de D. Entao a

funcdo erro é definida por E = Y Y d(z, u(C;)), onde u(C;) é o centroide do cluster C;, d(z,
i=lzeC
1(C;)) a distancia entre x e u(C;).



Pseudo Algoritmo

ENTRADA: Data set DD. Nuamero de Clusters k, Dimensdes d:
[C; & o i-ésimo cluster]

{1. Fase de Inicializag&o}

1. (C1,Csy,...,Cy) =Partigdo inicial de D.

{2. Fase de Iteragdo}

2. REPETIR

3. d;j= distancia entre caso % e cluster j;

4. mn;=argming jcrd;j;

5. Assimilar caso ¢ com cluster m;;

6. Recalcular a média do cluster com qualquer cluster mudado anteriormente;
7. ATE n3o houver mudangas de membros de cluster;

8. Saida de resultados.
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Algoritmo das Médias k Fuzzy

Seja D um data set com n objetos, cada um descrito por d atributos e seja ¢ um inteiro entre

um e n. Entdo uma c-partigdo é definida por uma ¢ x n matriz U = (u;;) que satisfaz u;; € [0, 1],
(& n

1<k<e, 1<i<n, Du;=1,1<i<n, > u; >0, 1 <I<c onde u; denota o grau do membro
=1 i=1

do objeto i no [-ésimo cluster.



Para cada c-parti¢ao fuzzy, existe uma correspondencia c-parti¢do hard. Seja u;; (=1, 2, ...,
¢, i=1,2,...,n) um membro de qualquer c-parti¢do fuzzy. Entdo a correspondéncia c-parti¢ao
1,arg max u;;,
hard de u;; pode ser definida como w;; dada por w;; = I<j<e
0, caso contrario

Dado um data set D ={x1,x9,...,2,}, 0 algoritmo de médias k fuzzy é baseado em minimizar
n k
a funcdo obetiva J (U, V)= Y > u;d*(x;, Vi) com respeito a U (uma k-parti¢io fuzzy do data
j=1li=1
set) e de V' (um conjunto de k prototipos), onde ¢ é um ntimero real maior que 1, V; é o cen-
troide do cluster 4, u;; ¢ o grau de membro do objeto x; pertencentes ao cluster i, d*(.,.) é o
quadrado da distancia euclidiana, e k é o niamero de clusters. O parametro ¢ controla o “fuzi-
ness” dos clusters resultantes.

Pseudo Algoritmo

1. Calcule os centroides iniciais Vi(i=1,2,....k);
1
[d?(x;, Vi)] 971
K 1
¥ [d2(zy, V)] 27! N
R =t R > ugjxj

3. Compute os novos centroides V; (i =1,2, ..., k) dado por V; ="

2. Compute a matriz membro dada por u;;=

a matriz membro (u;;) para (i;;) de acordo com a equagdo do passo (2).

4. Se max;j |uij — dij| < €, entdo pare. Caso contrario, va para o passo (3), onde
€ & a terminagdo do criterio entre 0 e 1.

Fluxograma
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Biblioteca Data Clustering

Biblioteca construida na linguagem C-++ para dar suporte para algoritmos de andlise de cluster.

RandaomData.cpp

Data.dat

!

Cluster hpp
Input.cpp
krneans.cpp
Centroid.cpp o —— fuzzyk means.cpp ! Distance.cpp

>

Cutput.cpp

A biblioteca se baseia em quatro partes independentes:
(a) Analise de Cluster

Inicialmente foi construida uma estrutura de classe baseada no Basic Linear Algebra Subpro-
gram (BLAS) Nivel 1 permitindo operagbes do tipo A=a-B+ (- C, sendo A, B, C' matrizes e
«, [ um escalar. Posteriormente foram implementadas as operagbes de multiplicacao de
matrizes.

As operagoes de atribuigdo (=), adi¢do (+ ) e multiplicagdo ( * ) foram implementadas utili-
zando sopreposicao de operadores disponivel na linguagem C++.
Foi introduzido também como fungdo membro para transposta da matriz.

Todas as implementagoes acima estao contidas em uma camada primitiva “Matrix.hpp”. Uma
segunda camada acima desta, chamada “Cluster.hpp” faz um encapsulamento para o vocabulario
utilizado em Data Clustering.

(b) Distancias e Centroides

H&a uma biblioteca especifica, chamada Distance.cpp, para célculo de distancias onde foi
implementado inicialmente uma funcao para calcular distdncias através da norma euclidiana
n

generalizada pela norma de Minkowski definida por d?(P, Q)= >_ |z; — y;|?, onde P = (21, 2, ...,
i=1
Zn) € @ = (Y1, Y2, .-y Yn). Outra funcdo importante é o calculo do centroide, dado por C' =

Zl-l-ZQ;l;m-i-iEn7 xielR".



(c) Entrada e Saida

Ha fungoes especificas para o tratamento de entrada de dados de um arquivo .dat contendo
as coordenadas iniciais dos pontos em seus devidos clusters. Foi implementado também fungoes
para criacao de dados de entrada randomicos para facilitar o teste dos algoritmos.

Fungoes de tratamento de saida de dados permitem de uma forma bastante elementar trazer
toda a saida para plotagem em programas como GnuPlot e MatLab simplesmente imprimindo-os
em um arquivo “.dat” com codificagio ASCII em formato de linhas e colunas como ilustrado a
seguir:

(d) Algoritmos de Clustering

Implementagdo dos algoritmos de Clustering. Implantados os algoritmos tradicionais de
Meédias k e a sua versdo fuzzy. Futuramente serd implementada outros algoritmos como por
exemplo Médias ¢ e QT (Quality Threshold), assim como variantes dos mesmos com otimiza-
coes.

Uma quinta parte independente ja estd planejada e serd utilizada para realizacao de testes
com imagens contendo as seguintes etapas:

(1) Fragmentagao da imagem em muitos pedagos;
(2) Randonizagao da posicao de cada pedago;

(3) Reagrupamento destes pedagos procurando se aproximar da imagem original.
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