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Supervised and Unsupervised Classification for Pattern Recognition
Purposes

Conf.dr. Catalina-Lucia COCIANU
Catedra de Informatica Economica, ASE Bucuresti

A cluster analysis task has to identify the grouping trends of data, to decide on the
sound clusters as well as to validate somehow the resulted structure. The identification of the
grouping tendency existing in a data collection assumes the selection of a framework stated in
terms of a mathematical model allowing to express the similarity degree between couples of
particular objects, quasi-metrics expressing the similarity between an object an a cluster and
between clusters, respectively. In supervised classification, we are provided with a collection
of preclassified patterns, and the problem is to label a newly encountered pattern. Typically,
the given training patterns are used to learn the descriptions of classes which in turn are used
to label a new pattern. The final section of the paper presents a new methodology for super-
vised learning based on PCA. The classes are represented in the measurement/feature space
by a continuous repartitions
Keywords: clustering, supervised classification, pattern recognition, dissimilarity measures,

PCA (principal component analysis).

Generalitati privind clasificarea for-

melor
Tehnicile de clusterizarea datelor fac parte
din domeniul clasificarii nesupervizate. Cla-
sificarea supervizatd (sau analiza discrimi-
nantd) presupune existenta unei colectii de
forme preclasificate si etichetarea unei forme
neasignate incad nici unei clase. In general,
formele deja clasificate (numite si forme de
antrenament) sunt utilizate la invatarea des-
crierii claselor care, la randul lor, sunt folosi-
te la etichetarea unui nou exemplu. In cazul
clasificdrii nesupervizate, problema de rezol-
vat este de a clasifica o multime de forme da-
ta intr-un set de clase “semnificative”, pe ba-
za unui criteriu de conformitate specificat.
Intr-un anumit sens, etichetele sunt asociate
claselor, dar aceste categorii de etichete sunt
esential determinate de datele observate (eti-
chetarea este obtinutd exclusiv din analizarea
datelor disponibile).
In cazul majoritatii problemelor formulate in
cazul clusterizarii, informatia disponibila
despre datele observate este in general negli-
jabila. Metodologiile de clusterizare sunt in
particular utile in determinarea interconexiu-
nilor dintre datele observate, precum si a
structurii acestora.

In general, clusterizarea formelor presupune
efectuarea urmatoarelor operatii primitive
asupra datelor (Jain, Murty, Flynn, 1999):

1. reprezentarea formelor (eventual extrage-
rea caracteristicilor si/sau selectia caracteris-
ticilor)

2. definirea unei masuri de proximitate pe
domeniul datelor observate

3. clusterizarea (gruparea) datelor

4. abstractizarea datelor (daca este necesard)

5. estimarea rezultatelor (dacd este necesa-
rd).

In abordarea statica, validarea este realizati
prin testarea unor ipoteze statistice. Exista
trei tipuri de studii asupra validarii sistemului
de clase obtinut. Estimarea externa a validi-
tatii compara structura obtinuta cu o structura
a priori. Examinarea interna a validitatii sis-
temului de clase rezultat presupune verifica-
rea faptului ca structura este potrivita intrin-
sec datelor observate. Cea de-a treia abordare
corespunde festului relativ, care compara do-
ua structuri si masoara meritul relativ al fie-
careia dintre ele (Dubes, 1993).

O forma (sau vector de caracteristici, obser-
vatie sau datd) x este un vector de dimensiu-
ne d,

x:(xl,xz,...,xd).
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Pentru fiecare 1<i<d, elementul scalar x;
din forma x este numit caracteristica (sau
atribut) a lui x. O multime de forme este no-
tata in continuare cu N, unde

N= {xl,xz,...,xn}.
Cea de-a i-a forma din N este notatd cu X;
= (x. X, X )

i,1°7%i,29 Vi d

O clasa abstracta se referd la starea caracte-
risticii care guverneaza procesul de generare
a formelor. Concret, o clasa C poate fi privita
ca o sursd de date a carei distributie in spatiul
caracteristicilor este guvernata de o densitate
de probabilitate specifica clasei C . Tehnicile
de clusterizare revin la gruparea formelor ast-
fel incat clasele astfel obtinute sa reflecte di-
feritele procese de generare a formelor repre-
zentate Tn multimea formelor .

Tehnicile de clusterizare ‘“hard” asociaza fi-
ecarei forme x; o unica eticheta /; care identi-
fica o anumita clasa. Multimea tuturor etiche-
telor asignate formelor din N este notatd cu
L={,,.,[,}. Pentru orice 1<i<n,

l e {l,2,...,k}, unde & este numarul de clase.

Procedurile de clusterizare fuzzy asociaza fi-
ecarei forme de intrare x; o probabilitate de
apartenenta la clasa j, f;,

1<i<n1<j<k ) f, =1
J

Conventional, formele sunt reprezentate prin
vectori multidimensionali, unde fiecare di-
mensiune corespunde unei caracteristici
(atribut). Caracteristicile pot fi

1. cantitative: valori continue (de exemplu
ponderi); valori discrete; valori de tip interval
(de exemplu durata unui eveniment).

2. calitative: nominale sau neordonate (de
exemplu culori); ordinale.

O alta modalitate de structurare a caracteris-
ticilor este reprezentarea arborescenta, in ca-
re un nod parental reprezintd o generalizare a
nodurilor descendenti directi. (Jain, Murty,
Flynn, 1999). Reprezentarea generalizatd a
formelor, numite In acest caz obiecte simbo-
lice. a fost propusd de Diday (1988). Obiecte-
le simbolice sunt definite prin conjunctii lo-
gice de evenimente.

In multe situatii practice este utild izolarea
caracteristicilor celor mai descriptive ale
multimii de intrare si utilizarea exclusiv a

acestora in analizele ulterioare. Tehnicile de
selectie a caracteristicilor identifica o sub-
multime a caracteristicilor existente, care va
fi utilizatd in analiza ulterioara, in timp ce
tehnicile de extragere a caracteristicilor pre-
supun calculul unor noi caracteristici din
multimea initiald de forme observate. In am-
bele situatii, scopul este acela de a imbunatati
fie performanta clasificatorului, fie eficienta
calculului.

Disimilaritatea dintre doud forme din multi-
mea N este exprimatd prin intermediul unei
distante definite pe spatiul formelor. in con-
tinuare vom presupune ca atributele formelor
sunt definite pe spatii continue. Cea mai uti-
lizatd metrica pentru caracteristici definite pe
spatii continue este distanta euclidiana,

(1L1) dylxiox, )= [, =x, ],
unde 1<i,j<n.

Distanta definita prin (1.1) este un caz parti-
cular al distantei Minkowski,

(1.2) d,(x,.x,)=[x, -]

unde 1<, j<n.

s
P

Distanta euclidiand este de obicei utilizatd in
evaluarea distantei dintre doud obiecte in
spatii bidimensionale sau tridimensionale; de
asemenea, algoritmii de clusterizare ce folo-
sesc distanta euclidiana sunt aplicati multimi-
lor de date care sunt partitionate in clase
compacte, “izolate” (Mao, Jain, 96). Incon-
venientul folosirii  directe a metricii
Minkowski este tendinta de ,,dominare” a ca-
racteristicilor cu valori absolute mari.

Masurile de tip distantd pot fi de asemenea
influentate de corelatiile lineare dintre carac-
teristicile formelor. Acest tip de distorsiune
poate fi eliminatd fie prin aplicarea unei
transformari asupra setului de date observate
pentru obtinerea unei selectii de medie vecto-
rul nul §i matrice de covariantd matricea uni-
tate (procesul de “albire” a datelor), fie prin
utilizarea distantei Mahalanobis. Pentru
1<i,j<n, distanta Mahalanobis dintre for-

mele x; s1 X; este definitad prin,

— 7
(1.3) d,, (xl.,x_/.)z(x[ —xj)):. l(x[ —xj) ,
unde X este fie matricea de covariantd de se-

lectie (calculatd exclusiv pe baza formelor
disponibile din multimea ¥ ), fie matricea de
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covariantd teoretica a procesului care a gene-
rat formele observate. Implicit se presupune
ca densitatile conditionale ale claselor sunt
unimodale si gaussiene. O serie de algoritmi
de clusterizare utilizeazd matrice de vecina-
tati in locul multimii initiale de forme X . In
situatia In care o parte a caracteristicilor for-
melor nu sunt definite pe spatii continue este
posibil ca atributele respective sa nu fie com-
parabile. Notiunea de vecinatate este definita
in cazul atributelor cu valori nominale binar.
In practica au fost insa definite diferite ma-
suri de vecindtate pentru tipuri eterogene de
caracteristici. De exemplu, Wilson si
Martinez (1997) au propus o combinatie din-
tre o metrica de tip Minkowski pentru carac-
teristici definite pe spatii continue (caracte-
risticile cantitative) si o distantd bazatd pe
numdrare pentru atributele nominale (carac-
teristicile calitative).

De asemenea, in literatura de specialitate sunt
definite o serie de distante care inglobeaza
informatii referitoare la influenta vecinatati-

lor asupra formelor comparate. Punctele din
vecindtatea unei forme sunt numite context.
Pe baza contextului, similaritatea dintre doua
puncte X; si x; este definita prin, (Jain, Murty,
Flynn, 1999)

(1.4) S(Xl. X ) =fX;,X;, ),

unde Z este contextul in care este calculata
distanta (multimea punctelor vecine).

O altd abordare a masurarii similaritatii for-
melor este bazatd pe context si pe un set de
concepte predefinite. De exemplu, in cazul
clasificarii conceptuale, similaritatea dintre
formele x; si x; este definita prin,

(1.5) S(xi,xj):ﬂx,-,x]-,f,“@),
unde % este contextul in care este calculata
distanta si G este multimea conceptelor

predefinite.

Metodele de clusterizarea a formelor dezvol-
tate pana in prezent pot fi prezentate ierarhic
prin figura 1. (Jain, Murty, Flynn, 1999).

Clusterizare
lerarhica Partitionald
Legare Legare Eroare Graf Modelarea Tehnici de
unica completd patratica teoretic || mixturilor cautare
k-means Maximizarea

mediei

2. Clusterizarea ierarhica a formelor
Algoritmii de clusterizare de tip ierarhic au
ca rezultat o dendrograma, adica un arbore
care reprezintd grupdrile de forme la diferite
niveluri de similaritate. Diferenta dintre doua
niveluri de similaritate este reflectatd de mo-
dificarea claselor.

Reprezentarea ierarhicd rezultatd este carac-
terizata astfel. Clasele de pe fiecare nivel al
ierarhiei sunt create prin reunirea claselor si-
tuate pe nivelul imediat inferior. Nivelul infe-
rior corespunde claselor ce contin céte o sin-

gurd observatie, in timp ce nivelul superior
este asociat unei singure clase ce contine toa-
te datele. Startegiile de clusterizare ierarhica
sunt de tip aglomerare (bottom-up), respectiv
de tip divizare (top-down). (Hastie,
Tibshirani si Friedman, 2001)

Tehnicile de tip aglomerare au ca punct de
plecare nivelul inferior si, la fiecare etapa,
sunt reunite recursiv in cate un cluster o pe-
reche selectatd de clase. Este obtinuta astfel
gruparea de la nivelul imediat superior. Pere-
chea de clustere selectate pentru reunire este
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astfel incat disimilaritatea inter-clase sa fie
minimd. Metodele de tip divizare considera
initial nivelul superior si, la fiecare etapa,
impart recursiv un cluster de la nivelul curent
in doud noi clase. Procesul de divizare a unei
clase este realizat astfel incat gruparile rezul-
tate s maximizeze disimilaritatea inter-clase.
In ambele variante de implementare a clasifi-
carii ierarhice, fiecare nivel al reprezentarii
constituie o grupare particulard a datelor in
clase care nu au forme comune. Intreaga ie-
rarhie reprezintd o secventd ordonatd de ast-
fel de grupari. In continuare alegerea nivelu-
lui corespunzator clasificarii “naturale” a da-
telor observate (in sensul ca observatiile fie-
carui grup sunt suficient de similare intre ele
si difera suficient de mult de formele asignate
celorlalte clase) cade in sarcina utilizatorului
reprezentarii arborescente (Hastie, Tibshirani
si Friedman, 2001).

Clasificarile ierarhice de tip aglomerare sunt
implementate in variantele legare unica, lega-
re completa si algoritmul de minimizare a va-
riantei. Cele mai utilizate metode sunt lega-
rea unica si legarea completd; in aplicatii, al-
goritmul de tip legare completa s-a dovedit a
produce ierarhii mai utile decat cele obtinute
prin aplicare algoritmului legare unica. (Jain
si Dubes, 1988).

In cazul legarii unice, distanta dintre doui
clase este calculata prin minimul distantelor
dintre fiecare douda forme, fiecare situatd in
cate una din cele doui clase. In cadrul algo-
ritmului legare completa, distanta dintre doua
clase este maximul distantelor dintre cate o
forma dintr-o clasa si o forma din cealalta
clasd. In ambele variante, doud clase sunt re-
unite pe baza criteriului distantei minime.
(Jain, Murty, Flynn, 1999)

Algoritmul de clusterizare de tip aglome-
rare prin legare unica

Etapele algoritmului sunt urmatoarele.

(1) Contruieste nivelul inferior, format din
clase cu cate o singurd forma, precum si o
lista, L, a distantelor dintre oricare doud
forme distincte, neordonate. Sorteaza cresca-
tor lista obtinuta.

(2) Parcurge L i, pentru fiecare
disimilaritate distinctd dj, construieste un
graf in care fiecare doud forme situate la o

distantd mai micd decat d; sunt conectate
printr-o muchie. Dacd toate formele sunt
membre 1n graful conectat, stop. Altfel, repe-
ta (2).

(3) Rezultatul algoritmului este reprezenta-
rea ierarhica formatd din grafuri §i care poate
fi “sectionatd” la nivelul de disimilaritate do-
rit, formand o partitie identificatd prin com-
ponentele conectate unic in graful corespun-
zator.

Algoritmul de clusterizare de tip aglome-
rare prin legare completa

Etapele algoritmului sunt urméatoarele.

(1) Contruieste nivelul inferior, format din
clase cu cate o singurd forma, precum s§i o
listd, L, a distantelor dintre oricare doud
forme distincte, neordonate. Sorteaza cresca-
tor lista obtinuta.

(2) Parcurge L i, pentru fiecare
disimilaritate distinctd dj, construieste un
graf in care fiecare doua forme situate la o
distantd mai micd decat d; sunt conectate
printr-o muchie. Dacd toate formele sunt
membre in graful complet conectat, stop.

(3) Rezultatul algoritmului este reprezenta-
rea ierarhica formatd din grafuri §i care poate
fi “sectionatd” la nivelul de disimilaritate do-
rit, formand o partitie identificatd prin com-
ponentele complet conectate in graful cores-
punzator.

3. Clusterizarea partitionala

Algoritmii de clusterizare de tip partitie sunt
utilizati in general in cazul selectiilor de vo-
lum mare, pentru care construirea unei
dendrograme necesitd un timp de calcul foar-
te mare. Metodele de tip partitie realizeaza
clusterizarea formelor din N prin optimiza-
rea unei functii criteriu, definitda local, pe o
submultime a datelor observate, respectiv
global, pe multimea N.

Dintre metodele de clusterizare de tip parti-
tie, tratdm in continuare cele mai des utiliza-
te, si anume,

e clusterizare in contextul algorimtului EM
(maximizarea mediilor) pentru estimarea pa-
rametrilor unei mixturi de distributii normale;
e algoritmi de tip eroare patratica;

e clusterizare fuzzy;
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e algoritmi de clusterizare in abordarea evo-
lutionista.

3.1. Clusterizarea in contextul algoritmu-
lui EM

Teorema EM. Algoritmul de maximizare a
mediei

Teorema EM este bazatd pe inegalitatea
Jensen: pentru orice distributii discrete de

probabilitate, p(x) si q(x),
(3.1) > p(x)log, p(x)>> p(x)log, ¢(x).

Fie y data observabila, P,(y) distributia de
probabilitate a lui y in cadrul unui model ca-
racterizat de parametrii 6' (0' reprezinta to-
talitatea parametrilor ale caror valori intervin
in specificarea distributieir F,) si P, (y) dis-
tributia de probabilitate corespunzatoare se-
tului de parametri 0. Problema este de a de-
termina conditiile in care aparitia datei y es-
te mai probabild in modelul caracterizat de 0
comparativ cu modelul specificat prin 0' (in
acest caz, O este o Tmbunatatire a lui 0').
Teorema EM (maximizarea mediei)

Daca
(3.2)

Conditia C este prestabilitd si asigura inche-
ierea calculului; specificarea conditiei C poa-
te fi realizatd utilizdnd urmatoarea observa-
tie. Pe masurd ce algoritmul calculeazd noi
valori ale parametrilor ', probabilitatea
P, (y) creste pani la o anumit valoare, dato-
rita faptului ca P, (y)<1.
Tehnicile de clusterizare in contextul algo-
ritmului EM reprezinta abordarea de tip mo-
delarea mixturilor. In cadrul acestei abordari,
ipoteza de lucru este aceea ca formele de cla-
sificat provin din diverse distributii, scopul
fiind acela de a identifica parametrii fiecarei
distributii si, eventual, numarul distributiilor
din care provin formele. In general, au fost
dezvoltati algoritmi de clusterizare EM in ca-
zul parametrilor densitatilor de tip Gauss.
In contextul EM, a fost propusi urmitoarea
abordare a clasificarii formelor unei multimi
date N (Mitchell, 1997). Parametrii densita-
tilor de repartitie componente ale mixturii,
cat si parametrii de mixare sunt necunoscuti
si vor fi estimati din datele observate. La
momentul initial, procedura EM dispune de
0 anumitd estimatie a vectorului parametru.
Iterativ, algoritmul recalculeaza scorul for-
elor in densitatea mixtura rezultatd din vec-

Z[:PQ'(Z |y )IOgb Pe(t,y ) > Zt:P o (t |y )IOgb Pe,(t,y )It?)rul parametru. Cu noile scoruri astfel calcu-

rezulti (3.3) P,(v)> P,(v) (Jelinek, 1997)

Teorema de maximizare a mediei are urma-
toarea interpretare. Dacd initial parametrii
modelului sunt setati pe 6' si sunt selectati
parametrii 0 astfel incat relatia (3.2) sa fie
indeplinita, atunci data y este observata cu o

probabilitate mai mare in modelul caracteri-
zat de parametrii 0 comparativ cu modelul
specificat prin 0'.
Pe baza teoremei EM este obtinut algoritmul
de maximizare a mediei, astfel. (Hastie,
Tibshirani si Friedman, 2001)
Pasl. Selecteazd ©', valoarile initiale ale pa-
rametrilor modelului.
Repeta

Pas2. Calculeazd 0 care maximizeaza
membrul stdng al inegalitétii (3.2)

Pas3. 0'«— 0
cat timp C.

late este modificat vectorul parametru de es-
timat. In contextul clasificarii, scorul asociat
fiecarei forme (care masoara, in esenta, pro-
babilitatea ca fiecare forma sd provind dintr-o
componentd particulard a mixturii) este simi-
lar unei indiciu asupra clasei din care provine
forma. Toate acele forme care, prin scorul
lor, sunt plasate intr-o componentd particula-
rd a mixturii sunt grupate in aceeasi clasa.
3.2. Algoritmi de tip eroare patratica

Una dintre cele mai utilizate functii criteriu
pentru clusterizare este eroare patratica. Situ-
atiile in care este recomandata aplicarea aces-
tui criteriu sunt cele in care clasele sunt izo-
late si compacte.

Fie N multimea formelor de clasificat, K
numarul de clase si 3 un cluster. Eroarea pa-
tratica asociata clusterizarii 3 (sau gradul de
imprastiere a punctelor in interiorul clasei J)
este,
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L 2 Sistemul de clustere I  poate fi obtinut pe
(34) ¢’ )=2 X/ H J baza urmitoarei observatii.

Jj=1i=1
unde xg‘ /) este cea de-a i-a forma din clasa j,
iar ¢ este centroidul clasei ;.

Forma generald a wunui algoritm de
clusterizare de tip eroare patratica poate fi
descrisa astfel.

Initializare. Selecteaza o partitie initialda a
formelor din X, cu un numar fixat de
clustere, fiecare clasd avand un centru dat
Faza 1.

Repeta

Asociaza fiecare forma x clusterului cu
centroidul cel mai apropiat de x si recalcu-
leaza centrele claselor astfel modificate.
pana cand structura clusterelor se stabili-
zeazad (nu au loc alte reasignari ale formelor)
Faza 2.

Uneste si respectiv imparte clusterele astfel
obtinute pe baza unor informatii de tip euris-
tic s1, optional, reia Faza 1.

Aloritmul k-means

Cel mai utilizat algoritm din aceasta clasa es-
te algoritmul k-means. Fie K numarul de cla-
se, fiecare forma fiind asignata unic unei cla-
se prin etichetarea ei cu un numar &,
1<k < K. Procesul de asignare a formelor
poate fi caracterizat de o mapare de tipul
mai-multi la unul, definit printr-un codor
k = C(i), care asociaza cea de-a i-a observa-

tie din multimea N clasei k. Disimilaritatea
dintre doua forme este masuratad in general in
termenii distantei euclidiene.

Utilizand aceste notatii, gradul de imprastiere
a punctelor corespunzator unei clusterizari

~

S este,

(3.5) (N, 3)=> Z\Xf —ckHZ ’

unde ¢, este vectorul medie asociat celei de-
a k-a clase.
Criteriul de clasificare utilizat este minimiza-
rea erorii pdtratice. Sistemul de clase optim
din acest punct de vedere, notat cu I, este
definit prin,

(3.6) 3 —mlnz ZHX —ckH

> k=1 C(i

Observatie Pentru orice multime de observa-
tii S,
3. 7eg = arg min ZHX — m||
ieS
Rezulta,

(3.8)3" = m1n

Lamin Z Dl -

Pe baza rela‘gulor (3.7) sl (3.8) rezulta algo-
ritmul k-means.

Clusterizarea k-means

Repeta

Pasl. Pentru un sistem de clase dat, 3, vari-

anta totalda definitd in (3.8) prin
2 ST TDIUEIN

Z ZHX k” este minimizata in raport

k=1 C(i

cu {m JN1Sk<K }si sunt obtinuti centroizii
{c JN1Sk<K } corespunzator relatiei (3.8)
Pas 2. Pe baza sistemului curent de centroizi

{ck |1Sk$K}, cantitatea i ZHX,— —Ckuz

k=1 C(i)=k
este minimizatd prin asignarea fiecarei ob-
servatii clasei cu centroidul cel mai apropiat,
. . . 2
deci C(i)=arg m1n||xl. - ck||
1<k<K

pdna cand structura clusterelor se stabilizea-
zd (nu au loc alte reasignari ale formelor)
3.3. Clusterizarea in context fuzzy
Tehnicile hard de analiza claselor genereaza
partitii ale multimii formelor N si astfel Incat
fiecare observatie este asignata unic unei cla-
se. Clusterizarea fuzzy extinde notiunea de
analiza hard prin asocierea fiecarei forme la o
functie de apartenentd. Rezultatul tehnicilor
de clusterizare fuzzy este tot un sistem de
clase, dar nu o partitie.

Tehnica generald de clusterizare fuzzy poate
fi descrisa astfel. Fie N numarul de forme ale
multimii N si K numarul de clustere.

In cadrul clusterizarii fuzzy, fiecare cluster
este o multime fuzzy a tuturor formelor din
N. Rezultatul reprezentarii prin intermediul
sistemului de clase este, pentru fiecare clasa
C, setul perechilor ordonate (i, z, ), unde i es-

te ce-a de-a i-a forma, iar u, este gradul de
apartenentd a formei la clasa C. Valori mari
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ale gradului de apartenenta corespund unei
valori mari de incredere in asignarea obser-
vatiei respective clasei considerate.

Metodele de clusterizare fuzzy determina ob-
tinerea de partitii crisp (sau hard) prin stabili-
rea unui prag pentru gradele de apartenenta
rezultate.

Unul dintre cele mai folosite modele de ana-
liza a claselor 1n context fuzzy probabilist es-
te modelul c-means (Bezdek, 1981). In acest
caz, functia criteriu (care trebuie minimizatd)
este definitd pe baza wunui grad de
fuzzyficare, m > 1, prin

N K
(3.9) EX(N.U.¢)=> Y u|x, —¢;]”,

i=l k=1
unde ¢, este centroidul celui de-al k-lea clus-
ter.
A * * . .
In acest caz, argumentele U ,¢ care mini-

mizeaza (3.9) sunt calculate prin (Bezdek,
1981)

) -1

s |12 \m-1
K| x, —¢'%

(3.10) uy =| >’ -

J=1 Hx[ —C

2

(B.11) ¢’ =

pentru 1<i < N, 1<k <K.
Pentru descrierea algoritmului, vom conside-
ra, la fiecare moment de timp £, 0 <t < T, pe-

rechea de parametri (U ’,c’), T prestabilit.

Fie £2>0 eroarea admisd pentru calculul
centroizilor sistemului de clase optimal.
Algoritmul c-means in contextul fuzzy
probabilist

Pasl. Selecteaza sistemul initial de para-
metri, (Uo,c°> ,t=0

Repeta

Pas 2. Actualizeaza sistemul parametrilor pe
baza relatiilor (3.10) si (3.11), astfel,

pentru l<i<N,I<k<K

¢, =
t 1
Z(u )lk
i=1
t=t+1
pand cand t =T sau |l¢"™ —¢'|< &

3.4. Clusterizarea in context evolutionist

Algoritmii genetici reprezintd o abordare a
problemei de cadutare a unei solutii optimale.
La fiecare iteratie ¢, algoritmul mentine o po-
pulatie de solutii potentiale, numite cromo-

zomi, P()={x},x5,...,x, }. Cromozomii sunt
reprezentari binare ale solutiilor considerate
la momentul respectiv. Fiecare cromozom

x/,t=1n este evaluat in scopul masurarii

performantelor sale din punct de vedere al
functiei obiectiv considerate, aplicate pentru
solutia a carei reprezentare o constituie. La
iteratia 7+/ este selectatd o noud populatie,
pe baza calitdtii indivizilor populatiei de la
momentul anterior. O parte a membrilor
acestei populatii suferd modificéri de tip mu-
tatie si crossover (Incrucisare) si determind
noi indivizi.
Un algoritmul genetic este descris astfel.
(Banzhaf si Reeves, 1999)
procedure genetic
begin t=0
initializeaza P(t)
evalueaza P(t)
while not(conditie de terminare)
begin t=t+1
selecteaza P(t) din P(t-1)
modifica P(t)
evalueaza P(t) end
end.
Conditia de terminare a algoritmului se refe-
ra, in general, la posibilitatea imbunatatirii
functiei obiectiv la iteratia curenta.
Abordarea evolutionistd a clusterizarii este
justificatd intuitiv de o evolutie naturald a
populatiei solutiilor pe baza operatorilor evo-
lutionisti cétre o partitie optima a datelor. So-
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lutiile candidate la obtinerea sistemului de
clase sunt reprezentate prin cromozomi.
Functia de evaluare determind probabilitatea
fiecarui cromozom de a “supravietui” in ge-
neratia urmatoare.

Algoritm generic pentru clusterizare evo-
lutionista

Pas 1. Selecteaza aleator populatia initiala
corespunzitoare solutiei. In acest context, fi-
ecare solutie corespunde unei k-partitii a da-
telor. Fiecarei solutii 1i este asociatd o valoa-
re de tip fitness. In general, performanta unui
cromozom este invers proportionald cu va-
loarea eroare pdtratica: o solutie cu o eroare
patratica mica este creditatd cu o valoare
fitness mare.

Repeta

Pas 2. Utilizeaza operatorii de selectie, re-
combinare §i mutatie pentru generarea urma-
toarei populatii de solutii. Evalueaza perfor-
manta solutiilor obtinute

pana cand CT este indeplinita,

unde CT reprezinta conditia terminala.

Intr-o abordare hibridd a analizei sistemelor
de clustere, algoritmul genetic este utilizat
pentru determinarea unor centroizi initiali
adecvati, partitia finald fiind ulterior deter-
minatd prin aplicarea algoritmului k-means.
(Babu si Murty, 1993).

4. Tehnici de clasificare supervizata utili-
zand PCA

Fie X,,X,,....,X, forme de dimensiune n,
clasificate pana la momentul curent in clasele
C,,C,,...,C,, . Prima ipotezd de lucru este
aceea ca fiecare clasa corespunde unui proces
stochastic stationar.

Pentru orice 1<i <M, clasa C, este definita
prin,

C, ={X!, Xi,... X} |, unde

M
D> N, =N.
i=1

Conform ipotezei de lucru, {X LX X }v}

este o multime de realizari ale unui proces
stochastic stationar, pentru 1<i < M .

A

Fie X, matricea de covariantd si X,, [, ma-
tricea de covariantd de selectie, respectiv

vectorul medie de selectie ai formelor clasifi-
cate In C,, pentru oricel <i <M ,

N I
H; :VikZ;Xk
N;
2 = ! Z(Xllc_/}zXXllc_:&z)T

"N, -15
In continuare vom presupune ca fiecare clasi
este suficient de bogata astfel incat matricele
de covariantd de selectie sa aproximeze sufi-
cient de bine matricele de covarianta teoreti-
ce.

Fie Xy+; noua forma de clasificat. Ideea care
sta la baza tehnicilor de clasificare propuse
este de a clasifica forma Xy, in clasa C; da-
ca modificarile aduse componentelor princi-

pale ale matricei de covrianta de selectie X,

sunt “suficient” de mici.

A

Pentru fiecare 1<i< M, vom nota cu X,
matricea de covariantd de selectie a clasei C;
“Imbogéatitd” cu forma Xy, . Rezulta,
- N, -1 1
iya =2, +

Ni

Utilizam in continuare urmatoarele notatii
1 2 .. .. . ..
v, W, ...y, vectoril proprii ai matricei

A

2, , corespunzatori valorilor proprii ordonate,
B> > > A2 > 2
1<i<M;

o wiyly
ale formelor clasificate iIn C;, 1 <i< M ;

© W s Wina W vy vectorii proprii ai

A

matricei X, ., corespunzitori valorilor pro-

componentele principale

prii ordonate,
/li,NH > ﬂ“iz,N-v—l > > lz’k}ﬂ 2 2’:7;(/11 2.2 /I:I,NH
,15i<M;

® Wiy WivasW/ v, componentele prin-
cipale ale formelor din setul
XX X 1<isM

o A=X, -, 1<i<M.

Observatie Pentru 1 <i < M , valorile proprii
1 2 m'; m';, n
ﬂ’i,NJrl > ﬂ‘i,NH >.> ﬂ",NH 2 ﬂ’i,NJll 2 2 ﬂ’i,NJrl

1

1(XN+1 - [li )(XN+1 _,[‘i )T
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sunt calculate prin aproximari de ordinul I,
(State, Cocianu, Vlamos, Stefanescu, 2006)

ﬂ’f{NH = ( ; )Tii,NHl//ik SA<k<n.
Metodologia de clasificare a formei Xy, di-
rijatd de componentele principale ale forme-
lor fiecarei clase C; poate fi descrisa astfel.
Fie C¢,.C, ,...C, cu proprietatea ca

4.1) m

. 1 2 m;
Fle l//ji,NH7'7[/_/,.,N+17"'>l//ji,}v+1

principale, corespunzatoare matricei de cova-

=m', , 1<i <t

componentele

rianta de selectie 2 ;. .wa - Utilizand teoria per-
turbatiei rezulta,

m, (1Y k
z/l( Ji ) Ail//jf l
= /Ik /11
Cocianu, Vlamos, Stefénescu, 2006)

Criteriile posibile de selectie: Xy, este clasi-
ficata in clasa C ; daca

k ok
Vina =¥+

1.
1 mj;
- ; - d(w/ 3 N+1) %L?m_;d(wh "///1
si
(4.2) D < ¢, & parametru dat
Sau

2. Selecteaza clasa cu numar maxim de valori
proprii semnificative si aplica 1. doar acelor
clase

Sau

3. Selecteaza clasa cu numar minim de valori
proprii semnificative si aplica 1. doar acelor
clase
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