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O NOUA SI ROBUSTA TEHNICA DE CLUSTERING DESTINATA
PROGRAMELOR DE PROIECTARE OPTIMALA

Daniela JUCAN, Lucian TUDOSE
Universitatea Tehnica Cluj-Napoca

In this paper, a new simple and robust clustering technique addressed to optimal design is presented.
This technique is based on the assumption that any couple formed by a set of points and its envelope, in the
n-dimensional space, is characterized by a unique real number, named ty,-threshold that is able to describe
the state of uniform cover. The algorithm was implemented in our new software (GetCluster v. 1.0).

1. NECESITATEA TEHNICILOR DE CLUSTERING IN PROIECTAREA OPTIMALA

in proiectarea optimala, Algoritmii Genetici reprezintd, poate, cele mai utilizate
metode de optimizare. O problema importanta este aceea a gestionarii functiilor obiectiv
multimodale. Autorii lucrarii considera ca se poate dezvolta o noua categorie de algoritmi
de optimizare care sa includa module de clustering. Aceste module vor fi necesare in
urmatoarea modificare a Algoritmului Genetic:

La un moment dat evolutia populatiei se opreste si se identificd aglomerdrile,
grupurile (clusterele) din spatiul variabilelor (genelor) cu speranta ca aceste clustere,
lasate ulterior sé evolueze ca populatii independente, sa conduca, fiecare, la identificarea
unui alt punct de extrem local al functiei obiectiv (multimodala).

Este evident ca un astfel de algoritm de clustering nu va fi necesar sa fie extrem de
precis, ci va trebui sa aiba alte calitati, si anume:

¢ sa identifice rapid numarul de clustere existent in populatie;
e sa fie cat mai simplu;

e sa fie foarte rapid;

e sa fie robust.

Autorii lucrarii propun aici o noua tehnica de clustering, ce a dat rezultate foarte bune
in implementarile ei in programele proprii de optimizare cu Algoritmi Genetici.

De remarcat ca aceasta tehnica a fost implementata cu succes si intr-un modul de
pattern recognition necesar functionarii unui robot industrial.

2. NOUA TEHNICA DE CLUSTERING

2.1 Axiome si definitii
Se considera o multime Q,_ < R", adica o listd neordonata ce cuprinde coordonatele,
in spatiul cu n dimensiuni, a celor m puncte ce urmeaza a fi supuse clustering-ului.

19 Z{M1(x11,x;,... X3 ) My (XF, X5,y X2 ) My (X, X5 x’”)} (1)

m ' n ?n ' n

Reamintim ca nu se cunoaste a priori numarul de clustere existent in multime si ca
aceasta sarcina revine algoritmului propus. Pentru intelegerea tehnicilor noi de clustering
propuse, se propun aici cateva axiome si definitii ale notiunilor importante:
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Definitia 1. Pentru fiecare multime Q. se defineste n-paralelipipedul cuprinzator ca

fiind mulfimea:
S, = { (Xp X oo X, ) 1 X <Xy S X X0 < X, S X5, XP < X, < X } (2)

unde

X =min{x!, x?, ..., x"}, (¥)ie{12...,n}

X" = max{x}, X2, ..., x,’”}, (V)ie{12...,n}

Axioma 1. Pentru fiecare cuplu (Qm, SQm) existd o unica valoare prag (threshold)
t,, >0 ce descrie situatia in care multimea Q. acoperé ,uniform” n-paralelipipedul S, .

Axioma 2. Multimea Q, acoperéa ,uniform” n-paralelipipedul S, daca si numai daca

distanta euclidiana dintre oricare doua puncte ale multimii Q) este egala cu pragul t,, :

d(M,,M/.)z\/(x{ )iV 4 (X xd) et (X x) =t ()i e (L2 m)iz ) (3)
Definitia 2. Fie M, € Q, un punct oarecare. Punctul M; € Q, j #ise numeste {,, -

vecin (neighbour) punctului M, daca:
d(M,,M/.):\/(xj—x{)z+(x;—xé)2+...+(x,",—xé)2 <ty i#] (4)
Definitia 3. O submultime C,,, €Q, este un t,, - grup (cluster) daca oricare doué&
puncte M, €C,,, j #isunt t,, - vecine (neighbours):

d(M,M,)= \/(x1’ - x{)2 +(x —x£)2 +o+(X) - x,’,')2 <tom (V)M,; €Cqpj=i (5)
Definitia 4. Numarul de clustere al multimii Q. este numarul de t,, -grupuri
(clusters) in care se grupa multimea respectiva.

2.2 Calculul valoarii de prag tom
Este evident ca identificarea corectd a valorii de prag {,, este esentiald pentru

construirea unui algoritm eficient pentru clustering-ul unei multimi. Autorii articolului propun
urmatoarea definitie pentru -

Definitia 5. Valoarea de prag t,, atasata cuplului (Q,,S,,,) se defineste ca fiind
lungimea laturii simplexului S,, care are volumul de m ori mai mic decat volumul n-
paralelipipedului S, :

fom =/(V(SX,,))=/(MJ (6)
m
Pentru exemplificare, se vor trata aici numai cazurile 2D si 3D.

2.2.1. Valoarea de prag ton, in cazul 2D
Se considerd o multime Q_ < R? ce cuprinde m puncte din plan ce urmeaza a fi

supuse clustering-ului.
Qm={M1(x11,x;),Mz(xf,xzz),...,Mm(x{",x;”) } (7)

Dreptunghiul cuprinzator (fig.1) va fi definit ca multimea:
S, = { (X, X,) | X <X, <X, X3 < X, < X5 } (8)
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unde
X" =min{x.1 x?}, (V)ie{12}

[

X =max{x.1 x?}, (V)ie{12}
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Fig.1 Dreptunghiul cuprinzator Sq,,

In acest caz particular, simplex-ul 2D este triunghiul echilateral. Triunghiul echilateral
S,, care intereseazad aici este acela care are aria de m ori mai mica decét aria

dreptunghiului S, :
S(ng) (X1max . X1min ) . (X;nax . X;nin)

S(sz) = m = m (9)

Cu aceste considerente, este evident ca dimensiunea de prag (threshold) ¢, va fi
data de relatia:

5. [56a) . J<)<)
tom =2 NG =2 e (10)

2.2.2. Valoarea de prag tom in cazul 3D
Se considerd o multime Q_ < R* ce cuprinde m puncte din spatiu ce urmeaza a fi
supuse clustering-ului.

0, = | M (x, X0 X0), M, (2 2, 02 o M (7 7 T | (1)

m

Paralelipipedul dreptunghic cuprinzator (fig.2) va fi definit ca multimea:

Som = { (X X5 X3 ) [ X < X, < X X7 < X, < X5, X0 < Xy < X0 } (12)
unde
X" =min{x], x, ..., x"}, (V)ie{123]

[

x> =max{x!,x’,...,x"}, (V)i e {123}

i i L]
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Fig.2 Paralelipipedul cuprinzator Sq,

In acest caz particular, simplex-ul 3D este tetraedrul regulat. Tetraedrul regulat Sy
care intereseaza aici este acela care are volumul de m ori mai mic decat volumul
paralelipipedului dreptunghic S, :

V(SXZ) — V(i’ﬂm) _ (X1max _X;nin)'(xénaxn_?x;”n)-(xgnax B Xgnin)

Cu aceste considerente, este evident ca dimensiunea de prag (threshold) t,, va fi
data de relatia:

tom =233 V(S ) = 2-§/\/§(X1max A o ) (14)

m

(13)

2.3 Algoritmul de clustering

Algoritmul propus pentru clastering-ul multimii Q, < R" (singurele date de intrare)
cuprinde urmatorii pasi:

Pas 1. Pentru multimea (lista) Q,, data se determina valoarea de prag t.,, .

Pas 2. Se initializeaza o noud listd cu primul punct M, € Q _ (prima inregistrare din
vechea lista Q).

Pas 3. Pentru primul punct din noua listd se determina toti t,, -vecinii (neighbours)
din Q. si se adauga la coada listei curente.

Pas 4. Pentru urméatorul punct (lista noud) se determind toti t,, -vecinii (neighbours)
din Q,, (care nu erau deja inclusi in noua listd) si se adaugé la coada listei curente.
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Pas 5. GO TO Pas 4 (atéta timp cét mai pot fi identificati noi t, -vecini ai punctului

curent).

Pas 6. Lista obtinuta reprezinta un cluster identificat. Aceasta submultime se elimin&
din lista Q. .

Pas 7. GO TO Pas 3 si se reia secventa Pas 3 — Pas 5 pané cand nu se mai poate
izola nici un alt nou cluster.

3. APLICATII $I CONCLuUzII

Noua tehnica de clustering mai sus descrisa a fost implementata cu succes mai intai
intr-un program dedicat, numit GetCluster v. 1.0 si apoi ca modul specializat al unor
programe de optimizare cu Algoritmi Genetici (Genetikos v. 2.1). Rezultatele au fost
excelente.

In cele ce urmeaza (fig.3) sunt prezentate cateva imagini succesive preluate de pe
interfata grafica a programului GetCluster v. 1.0. Se remarca identificarea a doua grupuri
(clustere) distincte, unul format din 624, iar celalalt din 376 indivizi, ai unei populatii initiale
de 1000 indivizi. Cercetarile in domeniul proiectarii optimale s-au desfasurat in cadrul
grantului cod 417 finantat de CNCSIS.
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Identificarea primului cluster Identificarea celui de al doilea cluster

Fig.3 Identificarea clusterelor
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