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Anotacija

Bakalaura darba meérkis ir izpétit K-vid€jo klasterizaciju metodes. Darbs ir balstits uz tris
metodeém, tas ir: klasiska K-vid€jo klasterizacija, nestrikta C-vid€jo klasterizacija, un C-vidgjo
klasterizacija nestriktas ekvivalences gadijuma, kas ir C-videjo specialgadijums. Apskatitajam
metodem tiek aprakstitas tas darboSanas algoritmi, ka arT tiek sniegts ieskats nestrikto attiecibu
teorija. K-vid€jo un C-vid€jo algoritmi tiek programmeéti Python valoda un tiek uztaisitas si-
mulacijas algoritmu iteraciju skaita salidzinasanai.

Atslegvardi: klasterizacija, K-vidgjo klasterizacija, nestrikta klastrizacija, nestriktas ekvi-

valences.



Abstract

The purpose of this bachelor thesis is to investigate K-means clustering methods. The work
is based on three methods: classical K-means clustering, fuzzy -means clustering, and C-means
clustering under fuzzy equivalences, which is a special case of the fuzzy C-means clustering.
The algorithms of the considered methods are described theoretically and the work provides
also an introduction to the theory of fuzzy relations. The K-means and C-means algorithms are
programmed in Python and simulations are made to compare the number of iterations made by
the algorithms.

Keywords: clustering, K-means clustering, fuzzy clustering, fuzzy relations.
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Ievads

Klasterizacija — lidzigu objektu apvienoSana grupas — ir viens no fundamentalajiem uzde-
vumiem datu analizes joma. Jomu saraksts, kur ta tiek lietota, ir plaSs: marketings, medicina,
cilvéka organu formu, novietojumu un izmeru atpazisana, att€lu segmentacija, prognozesana,
tekstu analize, krapSanas apkaroSana, zemestrices analize un daudzi citi. Miusdienas klaste-
rizacija biezi vien ir pirmais solis datu analize.

Jair dota datu kopa A = {ay,...,anm }, kas satur m objektus un katru objektu nosaka n pazimes
1

a; = (a;

i-.,al), tad klasterizacijas uzdevums ir grupét kopas A objektus k apakskopas, kas

apzimétas ar I1 = {my, ..., m; }. Tadgjadi k ir klasteru skaits.

Ir svarigi ar1 saprast, vai kopas A sadaliSana II klasteros ir laba vai né. K-vid€jo klaste-
rizacijas gadijuma, ja més defin€jam kadu attalumam-Iidzigu funkciju d : R” x R" — R, més
varam izmérit datu kopas A labas sadaliSanas pakapi (I1 klasteros), Sadi

k
F=) ) dca),
j=lacm;
kur c¢; ir klasteru centroidi (vai klasteru parstavji). Klasterizacijas uzdevums ir funkcijas F'
minimizéSana.

Nestriktaja klasterizacija tiek ievesta pakape u;; € [0, 1], kas norada uz objekta a; pie-
deribas pakapi klasterim 7; . Citiem vardiem sakot, u; ir piederibas funkcija vai nestrikta kopa.
Tadgjadi u(a;) atklaj elementa a; piederibas pakapi klasterim 7;, $o pakapi vienkarsibas péc
apzime ar u;;.

Turklat, ja més defingjam kadu attalumam-lidzigu funkciju d : R x R" — R, m€s varam

izmeérit datu kopas A labas sadaliSanas pakapi (I1 klasteros), sadi

k
Z d(cj,a;

||M5

kur c¢; ir kopu centroidi un q ir fuzzifier. Ari Saja gadijuma klasterizacijas uzdevums ir funkcijas
O minimizeésana.

Nestriktaja klasterizacija nestriktas ekvivalences gadijuma piederibas pakapes u;; ir aizvie-
totas ar ekvivalences attiecibam un tad€jadi ietekméjot objektu izvietojumu klasteros. Ideja ir
balstita uz to, ka klasteru analizes meérkis biezi tiek aprakstits, ka lidzigu objektu izvietoSana
viena klasterT un atSkirigu objektu izvietoSana dazados klasteros.

Saja darba biis apskatitas tris veidu K-vidéjo klasterizacijas algoritmi: parastais K-vidgjo al-

goritms, nestriktais K-vid€jo algoritms (talak tiek apzimeéts ar C-vid€jo), un C-vid€jo algoritms



nestriktas ekvivalences gadijuma, kas ir C-vid€jo specialgadijums. Tiek dots ieskats nestriktas
attiecibas teorija, kas ir vajadzigs, lai izveidotu C-vid€jo klasterizaciju nestriktas ekvivalen-
ces gadijuma. Darba arT ir apskatitas Cetras metodes piemerotakai klastera skaita izvélei, tas
ir Calinski-Harabasz indekss, Davies-Bouldin indekss, Silueta platuma kritérijs un Dunna in-
dekss. K-vid€jo un C-vid€jo klasterizacijas metodes bis apskatitas ar1 praktiski, programmeéjot

algoritmus Python valoda un izveidojot simulacijas algoritmu iteraciju skaita salidzinasanai.



1. Kopas parstavis

Sadala “’kopas parstavis” ir izklastitas nepiecieSamas definicijas un teorémas, lai patvaliga
kopa izveletos parstavi kuram ir mazaka attalumu summa lidz kopas objektiem. Runajot par

klasterizaciju més klastera parstavi sauksim par centroidu.

1.1. Definicija. [2] Funkciju d : R" x R" — R sauc par attalumam-lidzigu funkciju, ja

ta apmierina sekojoSus nosacijumus:
1. dx,y)=0&x=y;
2. x— d(x,y) ir nepartraukta funkcija kopa R";

3. lim |y e d(x,y) = +oo katram fiksetam y € R".

Svarigais piemérs ir mazako kvadratu (MK) (vai Eiklida metrika kvadrata) attalumam-

lidziga funkcija
2 < 2
duk(x,y) = lx=y[" =} v — il (1)

k=1
Pieradisim, ka dyk (x,y) ir attalumam-lidziga funkcija:
1. jax=y=dyx(x,y =x) = ||x—x|> = ||0]|> =0,

jadyx(x,y) = x—ylP=0=x=y;

2. x+ ||x—y||? ir nepartraukta funkcija kopa R";

3. katram fiksétam y € R",
B oo da (%, y) = Ty o [0 = |2 = Ty e Y3 (x— ) =

=Y limeH%oo(x—y)z = Y- lim Zzzlxzﬁoo(x_)’)z =Yt lim\/ﬁx%m@_)’)z = oo

Ta ka klasterizacijas uzdevums reducg€jas uz minimizéSanas uzdevumu, ir svariga sekojosa

lemma, kura pamato, ka uzdevumam eksisteé risinajums.

1.2. Lemma. [I] Piepemsim, ka A =a;:i=1,....m C R" ir datu punktu kopa ar svariem
W1, .oy Wy > 0, pienemsim, ka d : R* x R" — R ir attalumam-lidziga funkcija, un funkcija
F:R"xR"ir F(x) =Y" wid(x,a;). Tad eksisté tads punkts c* € R", ka

F(c*) = )IC’Iel]iRI}lF(x).
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Pieradijums

Ta ka F(x) > 0,x € R", eksiste F* := infycpn F(x). Lai (cy) bitu tada virkne kopa R",
ka limy_, . F(c;) = F* . Paradisim, ka virkne (cy) ir ierobeZota. Piepemsim pretejo, ka eks-
isté tada apaksvirkne (cy,), ka ||cy, || — +oo. Tad, saskana ar definicijas (1.1) ipasibam 1. un
2., izriet, ka limHCleHmF(ckl) = oo, pretéji tam, ka lim;_,o. F (cy,) = F*. Visbeidzot, virknei
(ck), kas ir ierobeZota, ir konvergejosa apaksvirkne (cy;), kurai c* ir robeZa. Tad F(c*) =

F(limj e cy;) = limjeo F(ck;) = limjyoo F (cx) = F*, kas parada, ka F(c*) = minyegn F (x).

1.3. Definicija. /1] Pienemsim, ka d : R" x R" — R ir attalumam-lidziga funkcija un

Wi, ..., Wy > 0 ir svari. Kopas A, labdakais parstavis ir jebkurs punkts
m
c* €argmin ) wid(x,a;).
gxe]R"; id(x,a;)
1.4. Definicija. Piepemsim, ka d : R" x R" — R ir attalumam-lidziga funkcija. Kopas A

labakais parstavis,(bez svariem) ir jebkurs punkts

m
c* €argmin ) d(x,a;).
xeRn =
i=1
1.5. Teoréma. Piepemsim, ka funkcija Fyg (x) = Y7, wi(x— a;)? sasniedz savu globalo mi-
nimumu vienigaja punkta ¢y = argminger Y0 widyk (x,a;) = % Y wiap, kurW=Y", w;
Pieradijums
Lai atrastu funkcijas ekstrémus, doto funkciju jaatvasina, péc tam atvasindto funkciju
Jjapielidzina nullei, lai atrastu punktu, kura funkcijai biis ekstréms. Lai saprastu, vai tas punkts
ir maksimums vai minimums, to jaatvasina otro reizi un janoverte, vai funkcija ir lieldaka vai
mazaka par 0.
! _(ym . A2\ ym . .
Fyg(x) = (XL wilx—a)?) =X, 2wi(x —a;)
F/ ()_0:>F/ ()_Zm 9 .(_ ):> _Z?”:lw,-ai_LZm .k
MK\X) = MK\X) = Li=1 <WilX = di) = X = ~ym 557 = W Li=1 Widi = Cyg

Fe(x) = (Fye(®) = (X0, 2wi(x — a;)) = Y, 2wi > 0, jo svari ir lielaki par 0, kas

nozime, ka x = ¢y i ir globalais minimums.

Lai atrastu punktu MK attalumam-lidzigas funkcijas gadijuma, kurs péc iesp€jas labak ap-
raksta noteiktu punktu kopu A = {a; = (a},...,a") € R":i=1,...,m}, jair doti svari, ir sekojosa

teoréma:

1.6. Teoréema. [1] Pienemsim, ka ir dota MK attalumam-lidzigas funkcija, punktu kopa
A={a;=(al,....a") €R":i=1,...m} un ir doti svari wy,...,wy, > 0. Tad labakais kopas A

parstavis ir tas centroids

Cuk = arggrelﬁg'll ;WidMK(Caai) = arggrelﬁ%r’ll ;WiHC_a"HZ ~w Ewiaia
1= 1= 1=
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kur W = Y"" | wi, un atbilstosa samazinasanas funkcija ir

Fuk(c szHc—asz 2

Pieradijums

Vajag pieradit, ka funkcija Fyk (c) sasniedz savu globalo minimumu punkta cjy.
teorema(l.5)
2 k k|2 k k|2
Fyk(c) = XL wille —ail|* = X2 wiXg_ [ — a; |7 = X XL wile® — a3 >

k_ k|2
Yo Xt 1Wt|w j=1Wjd; —a;|” =

alf? = P =

i1 L1 Wi|%271:1 Wjalf' —af? = X wiXio ek
Y willeyx —a Fuk (cyk)

Vispirms tika pielietota mazako kvadratu attalumam-lidziga funkcija (1), péc tam galigas
summas tika mainitas vietam. Izmantojot teoréemu (1.5), kur ir pieradits, ka viendimensiondla
funkcija Fyg (x) sasniedz savu minimumu punkta cyy ., tika izveidota tiesi Sada nevienadiba, kas

parada uz to, ka tas ir minimalais punkts. Péc tam atpakal tika mainitas vietam galigas summas

un iegiita funkcija Fy (Cyx ), tapéc secinajums ir, ka centroids ¢y, ir labakais parstavis.

Tika pieradits fakts par labako kopas A parstavi gadijuma, ja ir svari. Apskatisim arl

gadijumu bez svariem.

1.7. Teoréma. Funkcija Fyk(x) = Y™ (x — a;)* sasniedz savu globalo minimumu
vienigaja punkta cy; = argminger Y "' dyk (X, a;) = %2?1:1 a

Pieradijums

Pieradijums ir lidzigs teoréemai (1.5).

Fyg(®) = (Z7 (x—ai)?) = L7 2(x - @)

Fyi(x) =0 = Fyype(x) = XL 20— @) = x = X @i =

F,(;K(x) = (F,(,,K(x)) (X2, 2(x— ai))/ =2m > 0, jo m > 0, kas nozime, ka x = ¢y ir

globalais minimums.

1.8. Teorema. Lai atrastu punktu MK attalumam-lidzigas funkcijas gadijuma, kas péc ie-

spéjas labak attelo noteiktu punktu kopu A = {a; = (a},...,a") € R" : i=1,...,m} bez svariem,

1)

labakais kopas A parstavis ir tas centroids

m
Cyx = arg m]g,llszK c,a;) = arg1 m1n Z e —ail|?> = — Zai,
mi=

un atbilstosa samazinasanas funkcija ir

Fyk(c Z le —ai)*.



Pieradijums
Vajag pieradit, ka funkcija Fyk (c) sasniedz savu globalo minimumu punkta cjy.

Pieradijums ir lidzigs teoremai (1.6)

teorema(1.7)
Fuk(c) = Y lle — all* = L Xio, If — > = Lo oy If — &> >
1 1
Yio X X dh — afP = Y Y Y ds — af P = Y Y ek — afF =

k kHZ

i1 ||CI*VIK —a;ill = FMK(CX/IK)



2. K-videjo klasterizacija

Klasterizacija sadala datu kopu, kas sastav no m novérojumiem, k klasteros IT = {my, ..., m }
ar iepriek$ nezinamiem parametriem. Saja gadijuma tiek veikta centroidu ¢ = {cy,...,cx}
mekléSana, kas atrodas péc iesp€jas talak viens no otra, ar minimalu izkliedi katra klastera

ietvaros. [1, 16, 17]

K-videjo metode veic klasterizaciju Sadi:

Dota ierobezota apakskopa A = {ay,...,a;;} C R" un k atSkirigi punkti zy, ..., zx € R",

1. lai noteiktu klasterus 7;, j = 1, ..., k, piem&ro minimala attaluma principu, lai iegiitu

sadaltjumu IT = {7y, ..., m }.

mi=mi(zj) ={a€A:d(zj,a) <d(z,a), s=1,....k};

Paskaidrojums: Katru punktu no apakSkopas A pieSkirsim tadam klasterim 7;, kura

attalums 11dz centram ir minimals salidzinajuma ar attalumu lidz cita klastera centram.

2. dotajam sadalijumam IT = {x, ..., m; } no apakskopas A noteikt klasteru centrus

cj = argminyerr Y yeq; d(x,a),j =1, ...,k un aprekinat merka funkcijas vértibu £ (I),

k
F(I) =} } d(cj.a). (3)
j=l1 acm;
zj=cj, j=1,...,k, nonakam pie 1.sola un atkartojam algoritmu.
Ja € > 0, iterativs process apstajas, kad

ijl—Fj

<€,
F;

kur F; ir mérka funkcijas vertiba, kas ieguta j iteracija.

2.1. Teorema. Lai A C R" ir kopa, d : R" x R" — R attalumam-lidziga funkcija, un F
meérka funkcija, kas uzdota ar (3). Izmantojot k-videjo algoritmu, merka funkcijas F veértiba

nepalielinasies neviena soli.

Pieradijums Lai TI) = {ﬂf[),...,itlgt)} ir sadalijums ar centriem ¢ = {cgt), ...,c,(f)} un

F(XIY)) ir atbilstosa merka funkcijas vertiba.

10



Izmantojot 1.punktu (minimala attaluma principu) no K-vidéjo metodes, kopai A ar centriem

), iegiistam jauno sadalijumu T+ = {nl(tﬂ), s n,EIH)} apmierinot

A= % ()2 T a(a)

= ! (t+1)
a€7rj aGﬁj

(r+

Talak, piemérojot 2.soli katram klasterim T; D (lai noteiktu jaunus centrus Py ), ie-

J
guvam

é Z d (cy),a) > ji"la Z d <c§.’+]),a> _.F <H(H—l)>'

aenj(.’“) en?’“)

Punktu attalums lidz jaunajam centram ir mazak neka lidz ieprieksejam, tapéc ir ari mazaka

merka funkcijas vertiba. Varam secinat, ka F(I11)) > F(IT¢+1),

11



3. Nestriktas klasterizacijas metodes

Gadijumos, kad paredzams, ka dazi kopas A elementi var€tu piederét divam vai vairakiem
klasteriem, japieméro nestrikta klasterizacija. Literatiira nestrikta klasteru veidoSana tiek uz-

skatita par sava veida mikstu klasterizaciju. [3, 5, 15, 6, 7, 18, 19]

3.1. Nestriktas attiecibas
3.1.1. T-norma

3.1. Definicija. [11] Par t-normu sauc attélojumu T : [0,1] x [0,1] — [0, 1], kas apmierina

sekojosus nosactjumus (x,y,z € [0,1]):

1. T(x,y) =T(y,x)
var art pierakstit ka

Xxy = yxXx (simetrijas nosacijums);

2. T(T(x,y),2) = T(x,T(y,2))

vai (xxy)xz = xx* (y*z) (asociativitate);

3. x1 <x2=T(xl,y) <T(x2,y)

vai x1 < x2 = x1 xy < x2*y (monotonitate),

4. T(x,1)=x

vai xx 1 = x.
3.2. Piemers. [11]
1. Ty(x,y) = x Ay (minimuma t-norma)
2. Tp(x,y) = xy (reizina@juma t-norma)
3. Tp(x,y) = max(x+y—1,0) (LukaSevica t-norma)

min(x,y), jaxVy=1
4. TW(X,y) =
0,jaxVy<1
Tw < T, <Tp < Ty
3.3. Definicija. [11] Apskatisim nestrikto attiecibu P : X x X — [0,1], kur T apzime t-

normu, tad P sauc par T-tranzitivu <
Vx,y,z € X : T(P(x,y),P(y,2)) < P(x,2).

12



3.4. Definicija. [11] t-normu T sauc par Arhimeda t-normu < ja ¥(x,y) € (0,1)? eksisté

n € N, kurs apmierina nevienadibu

x, jan=1
y>x(Tn):

T(x,....,x), jan=2,... (x ir n reizes)
Minimuma t-norma nav Arhimeda t-norma, bet reizinajuma un LukaSevica t-normas pieder
Arhimeda t-normu klasei.
Mes turpinam ar vienu no spécigakiem rikiem t-normu izveidoSanai, kas ietver tikai vienas
vietas realo funkciju (aditivo generatoru) un saskaitiSanu. Turklat m&s izmantojam to pasu riku

atlikumu un nestriktas ekvivalences veidosSanai.

3.5. Definicija. [12] Par aditivo generatoru sauc nepartrauktu, stingri dilstosu funkciju
£:10,1) = [0,00], kurf(1) =0.

3.6. Definicija. [12] f : [a,b] — [c,d] ir monotona funkcija, kur |a,b] un [c,d] ir paga-
rinatas realdas linijas slégtie apaksintervali [—oo,o0|. Pseido-inversais
fEU s [e,d] = |a,b] no f ir definéts ka

(

sup{x € [a,b] | f(x) <}, Jja f(a) < f(b),
FV0) = supfx e fa,b] | £(0) >y}, ja fla) > £(b),
a, ja f(a) = f(b).

3.7. Definicija. [12] t-normas T aditivs generators f : [0,1] — [0,00] ir stingri dilstosa
funkcija, kas ari ir nepartraukta no labas puses un apmierina f(1) = 0, tads, ka visiem
(x,y) € [0,1)% ir

fx)+f(y) € Ran(f) U[f(0),],

T(x,y) = fOV(f(x) + £(3)).

3.8. Teoreéma. [12] Funkcija T : [0,1])* — [0, 1] ir nepartraukta Arhimeda t-norma tad un

tikai tad, ja eksisté nepartraukts aditivs generators f, kur visiem x,y € [0,1] ir speka

T(x,y) = £ (min(f(x) + £(), £(0))).

Generators t ir definéts lidz pozitivai multiplikativai konstantei.

13



3.9. Piemers.  [. Reizindjuma t-norma

Tp(x,y) = xy
Aditivs generators: f(x) = —Inx

X

Inversais: D (y) =e~

2. LukaSevica t-norma
TL(X,y) = max(x-l—y— 130>
Aditivs generators: f(x) =1—x
Inversais: fV(y) =1—x
3.1.2. T-ekvivalence

3.10. Definicija. [/3] Par nestrikto ekvivalenci vai T-ekvivalenci mes sauksim attiecibu,

kas apmierina:
1. refleksivitati: P(x,x) = 1;
2. simetriju: P(x,y) = P(y,x);
3. T-tranzitivitati: T(P(x,y),P(y,z)) < P(x,z).
3.11. Definicija. [13] Nestriktas attiecibas sauc par atdalitam (separated) <
Vx,yeX:P(x,y)=1<x=y,

ja attieciba uzdota ar matricu, tad sada ipasiba nozime, ka vieniniekiem jabit tikai uz galvenas

diagonales un nekur citur.

3.12. Lemma. [I3]
1. Katra strikta ekvivalences attieciba ir nestrikta ekvivalences attieciba jebkurai t-normai.
Strikta attieciba ir atdalita.

Pieradijums: Lai pieraditu, vajag parbaudit vai strikta ekvivalences attieciba ir nestrikta

attieciba ar definiciju (3.10).

(a) Refleksivitate:
Zinams, kaVx,y € X : P(x,y) =1 < x=y.
Jax=ytad P(x,y=x)=P(x,x) =1

14



(b) Simetriskums:
Zinams, kaVx,y € X : P(x,y) =1 & x=y.
Ta ka strikta attieciba var pienemt tikai vertibas {0, 1},
jax#y=P(x,y) # 1, tad, ja P(x,y) # 1 = P(x,y) =0
Jebkura gadijuma, kad x #y, P =0 = P(x,y) = P(y,x) =0

(c) Tranzitivitate

P var pienemt tikai divas vértibas 0 vai 1
e Px,z2)=1x=2

T(P(x,y),P(v,;z)) = T(P(x,y),Pv,z = x)) = T(P(x,y),P(x) =
ljax=y

T(P(x,y),P(x,y)) = P(x,y) =
0,jax#y

Saja gadijuma tranzitivitate izpildas, jo {1,0} < 1.

* Plx,z) =0 x#z

Jay=x<T(P(x,x),P(x,z)) =T(1,0) =0

Jay=z<T(P(x,2),P(z,2)) =T(0,1)=0

Jax#z#y<< T(P(x,y),P(y,z)) =T(0,0)=0

Saja gadijuma tranzitivitate ari izpildas, jo 0 < 0.

Izpildas refleksivitate, simetriskums un tranzitivitate, tapéc varam konstatet, ka katra

strikta ekvivalences attieciba ir nestriktas ekvivalences attieciba jebkurai t-normai.

2. JaTy < Ty, tad jebkura T,-ekvivalence ir art Ti-ekvivalence

Ti-ekvivalence T>-ekvivalence

(a) P(xi,x1) =1 (a) P(xy,x3) =1

(b) P(x1,y1) = P(y1,x1) (b) P(x2,y2) = P(y2,x2)

(c) Ti(P(x1,y1),P(y1,21)) < P(x1,21) (c) Ta(P(x2,y2),P(¥2,22)) < P(x2,22)
JaT <T) =

T1<P(x17y1)7P(y17Z1)) <
T (P(x1,y1),P(y1,21)) <

Sis rezultats nosaka nestriktas ekvivalences attiecibas konstruéSanas principus no pseido-

metrikam.
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3.13. Teorema. T ir nepartraukta Arhiméda t-norma ar aditivo generatoru f. Jebkurai psei-

dometrikai d, attelojums
Py(x,y) = f©" (min(d(x,y), £(0)))

ir T-ekvivalence. [14]
Pieradijums

1. Refleksivitate: Ja x =y un d(x,x) = 0, tad

Py(x,x) = £V (min(d(x,x), (0))) = £ (min(0, £(0))) = f=V(0) = 1.

2. Simetriskums:
Takad(x,y)=d(y,x) = Py(x,y) = £~ (min(d(x,), £(0))) = £~ (min(d(y.x), £(0))) =
Pa(y,x).
3. T-tranzitivitate:
Vajag pieradit, ka
T(P(x,y),P(y,2)) < P(x,2),

kas izmantojot t-normas definiciju ir ekvivalenti
£ min( £ (Plx,3)) + £(P(3,2)), £0)) < P(x,2).
Ir divi gadijumi, kad:
1. min(f(P(x.y)) + [ (P(3:2)). £(0)) = f(0). tad
P min(F(P(x,)) + £(P(2)), £(0)) = FTIF(0)) =0 < Plx,2):
2. min(f(P(x.y)) + f(P(3:2)),£(0)) = F(P(x.) + f(P(3,2)). tad vajag pierad, ka
£ (f (£ min(d(.), £0))) + £ (£ (min(d(2.2), £(0))) ) ) <
< £ (min(d(x,2), £(0))).
Ja minimums nav vienads ar f(0),
FEy) +d(3.2)) < £ d(x,2).
Mes zinam, ka ir spéka trijstiru attieciba
d(x,y) +d(y,2) 2 d(x,2),

FEVP2) < OV PEY) + £V (P(R2).
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Taka f =1 ir dilstosa Jfunkcija, no ta izriet, ka
F(F0P)) = f (AP + £ P2) )
un £ (fED(P(r,2))) = Pl.2).
3.14. Piemers. Apskatisim realo skaitlu kopu X = R un metriku d(x,y) = |x —y| taja.
Nemot vera, ka fi(x) = 1 —x ir Ty, (LukaSevica t-norma) aditivs generators un ka fp(x) =

—In(x) ir Tp (reizin@juma t-norma) aditivs generators, més iegiistam divas nestriktas ekviva-

lences attiecibas:

PL(X,y) = max(l - |X—y|,0),'
Pp(x,y) =e ML,

Apskatisim grafiski.

Fiksesim x vertibu (x=2), tad grafiki Pr(x,y) un Pp(x,y) izskatisies Sadi:
P y)

0.8 / 1‘&,

3.1. art. LukasSevica t-normai

Pelx, v)

3.2. att. Reizinajuma t-normai
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3.2. Piederibas funkcijas

Saja sada]a més apskatisim piederibas funkcijas u; j» kuras més izmantosim vélak nestriktas
klasterizacijas algoritma.

Mes noteiksim piederibas funkcijas u;; ta, lai funkcija

0(c,U) =Y Y ulid(cj a), )
i=1j=1
kas atbilst nosacijumiem
k
Y uwijlc)=1, i=1,...m, (5)
j=1

sasniegtu savu minimumu. Tad€jadi mes defin€jam Lagranza funkciju [3]

m k m k
/(CUA Z Cj,ai)—zili<zuij—l).

i=1j=1

Pienemot, ka a, # c;, dal€jais atvasinajums

d_7(c,U,Q)

E = qui- 1d(cs,ar) — A

ir vienads ar 0, ja

1

Ar -1
urs(€) = (m) ' ©

Ievietojot formulu (7) formula (5), iegustam

1

k lr =T q
j;(qd(cj,ar)) lﬂ’(zk ! )

Aizstajot A, ar formulu (6), més iegistam

Mrs(c) = ! T ar # Cs. (7

i (deeg) "

Var gadities, ka kads datu punkts a; € A sakrit ar kadu centru c;. Ja ta notiek, funkcija (7)

nav definéta. Tapéc

1

v [ dlcja) 1/(g—1) Jjali=0

Z,v:l (d(cﬁ,ai))
Uu;;\C) = 7 8
l]<> ﬁ,jab;é@uﬂje]i ()

0,ja I; # 9 un j%]i
\

kur; ={s:cs=a;} C{1,....k}; [4]



3.3. Nestrikta C-videjo metode

Pienemsim, ka vélamies datu kopas A C R" elementus sagrupét klasteros 7y, ..., 7T, ar

iesp€ju, ka daZi elementi a; € A nonak vairakos klasteros lidz zinamai pakapei.

Nestrikta C-videjo metode veic klasterizaciju $adi [5]:

Dota ierobezota kopa A C R” un k atskirigi punkti zy, ...,z € R”,

mxk

1. noteikt piederibas matricu U € [0, 1]"** p&c formulas (8);

2. dota matrica U € [0, 1], noteikt atbilstosus klasteru centrus cy,...,c; € R”,

m -1,

. — 4q I

cj= Z”ij Zuija,,]—l,...,k.
i=1 i=1

Aprekinat mérka funkcijas vértibu Q(c,U) péc formulas (4),

ar nosactjumiem (5) un Y., u;j(c) >0, j=1,...,k.

Ja € > 0, iterativs process apstajas, kad

9129 ¢ 0= o)y,
Q) !

vai, kad

oY) —ul-Y|| <e.

3.4. C-videjo klasterizacija nestriktas ekvivalences gadijuma

Mes ieverosim nestrikto C-vid€jo algoritmu un izmantosim nestriktas ekvivalences pie-
deribas funkciju vieta. Mes ievieSam n nestriktas ekvivalences attiecibu punktveida agregaciju,
kas definétas katram raksturlielumam atseviski. Lai atklatu pazimju svarigumu, ir iesp&jams

izmantot svarus p;, i =1,...,n.

3.15. Teorema. [I5] Lai A ir m datu punktu kopa (a; € R") ar svariem wi,wy,...,wy, > 0.
Vislabakais kopas A parstavis c¢* ar svariem wi,wy,...wy, > 0, ko apzimeé ar c* =

m
argmin Y. wi||c —a;||? ir ta svértais centroids:
ceR";—1

1 f ! i » 1 i
==Y wa,— Y wa:,...,— Y wa'l,
we twg wo

1=

m
kurw =Y w;.
=1

1

19



Metode veic klasterizaciju Sadi: [15]

Ir ieprieks izvelets klasteru skaits k un katram datu punktam nejausi pieskirti koeficienti par

atraSanos klasteros (tadéjadi iegiistot piederibas matricu U € [0, 1]"*%).

1. dotai datu kopai A un piederibas matricai U € [0, 1]*¥ m&s aprekinam labakos parstavjus

jeb centroidus, izmantojot teorému (3.15);

2. talak més parrekinam piederibas matricu U € [0, 1] §adi:

(a)

(b)

Lai g; ir objekts un c; ir klastera centrs, tad izveidosim nestrikto ekvivalences at-

tiectbu Katrai pazimei ! = 1,...,m P!(al, ), nemot vera metriku d'(a;, ¢;) =[x} — cg |.

Dazadam t-normam ir ieglistas atbilstoSas ekvivalences attiecibas:

Pl(al,cl) = max (1 — |at - c§|,0>;

R
/ _ la=l.
Pp(ai,cj)=e i
Pl (aj,c;) = ——.
H( 1y ]) 1+‘a£705|

Seit més izmantojam vienu un to paSu d’ metriku katram atribiitam /, bet tie varétu
atSkirties. Izmantojot nestrikto ekvivalences attiecibu P, datu kopai jabut standar-
tiz€tai;

Talak ideja ir apvienot informaciju par visam nestriktam ekvivalences attiecibam P!
un iegtt globalo nestrikto ekvivalences attiecibu P, kas ietver informaciju par visam
nestriktam ekvivalences attiecibam P! un tadgjadi informaciju par visam lidzibam
kopas dl,...,al, . Teviesisim attelojumu O : [0, 1]¥ — [0, 1], kas agregé nestriktas

ekvivalences attiecibas:
P(x,y) =0 (Pl(x,y),...,P"(x,y)) )
Agregacijas funkcijas O definicija:

3.16. Definicija. [6] Agregacijas funkcija ir attelojums O : [0,1]" — [0, 1], kas at-
bilst sadam ipasibam:

1 O(x',...x") <O, ....y"), jax' <y visiemi € 1,...,n (monotonitate);

2. 0(0,...,0) =0un O(1,...,1) = 1 (robeznosacijumi);

Ipasibas:

i. ja P'(x!,y") = 1 visiem [ (t.i., x' ir lidzigs y' visiem /), tad globalai pakapei ari

jabut 1, tas nozimé, ka x ir lidzigs y. Citiem vardiem sakot: O(1,...,1) =1;
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ii. ja”x!ir lidzigs y'” nav pilniba izpildits visiem /, tad arT globalajai pakapei jabiit
0: 0(0,...,0) =0;
iii. ja viena pakape P! (x,y) palielinas, bet parjas paliek nemainigas, visparéja

pakape nedrikst samazinaties, t.i., O nedrikst biit augosa katra komponentg;

Ir ar1 dabiski pieprasit, lai globala nestrikta attieciba atbilstu tam paSam ipasibam,
kadas piemit atseviSkam nestriktam attiecibam.

Refleksivitates saglabasana ir diezgan skaidra, péc agregacijas funkcijas ro-
beznosactjuma. Simetrijas saglabaSana ir arT actimredzama. Daudz interesantaks
un sareZgitaks ir jautajums par tranzitivitates saglabasanu. Seit mé&s izmantojam re-
zultatus par tranzitivitates saglabasanu, kas pétita [7], kur paradits, ka tranzitivitates

saglabaSana ir ekvivalenta t-normas * dominancei ar agregacijas operatoru A.

3.17. Definicija. [7] Aplikojiet n-argumentu agregacijas funkciju O : [0,1]" —
[0, 1] un t-normu *. Més sakam, ka O dominé *, ja visiem x' € [0,1] ari € {1,...,m}

uny' €1[0,1] aric {1,...,n}, tad ir Sada ipasiba:
O(x', ... X0, ....y") < O(x syt ... ¥ xy").

3.18. Teorema. [7] Lai * ir t-norma. Agregacijas funkcija O saglaba nestrikto

kas domine .

n
3.19. Piemers. [7] Jebkuram n > 2 un jebkuram p = (pi,...,pn) ar Y. pi > 1 un
i=1
pi € [0,00], agregacijas funkcijai
n . m
OP(xl, ..,X") = max Zx’ pi+1— Zpi,O
i=1 i=1
dominé Lukasevica t-norma xj.

n
3.20. Piemers. [7] Jebkuram n > 2 un jebkuram p = (pi,...,pn) ar Y. pi > 1 un
=1

1

pi € [0,00], agregacijas funkcijai

dominé reizindjuma t-norma *p.
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3.21. Teoreéma. Lai * ir t-norma. Ja P, visiem i € {1,...,n} ir nestrikta ekvivalences

attiecibas (attieciba uz t-normu %), tad

P(x,y) =0 (Pl(x,y), ...,Pm(x,y))

ir art x-ekvivalences attieciba, ja O pieder agregdcijas klases funkcijam, kas dominé

*,

Tapéc més izveidojam jaunu nestrikto ekvivalences attiecibu, agreg€jot nestriktas

ekvivalences attiecibas P’ :
P(aj,ct) = O (P'(aj,c}),P*(a;,c0), P (@}, c}), ..., P"(d]", )

kur més izmantojam agregacijas operatoru O, kas saglaba nestriktas ekvivalences

attiecibas.

Tadejadi dazadam t-normam meés iegiistam atbilstoSas globalas ekvivalences at-

tiecibas jeb lidzibas:

n n
Pr(aj,c;) = max (Z Plal,ch) p+1— Zpl,0> =
=1 =1

_ (; Ll =) -p 1= o, )

=1
Jap;, = }1 tad (Saja gadijjuma meés atribiitiem nepievienojam papildu prioritates, jo

visi svari ir vienadi):

D=

P(aj,ck) =1/n

(1 —|d! —c,l{|> .

n
Ja p; nav vienadi, bet ) p; = 1, tad (Saja gadijuma més papildus pievienojam at-
=1

Pr(aj,ci) Zpl (1— a; —ck|>

Reizinajuma t-normai iegtistam $adu ekvivalences attiecibu:

w(ar, ci) He—pz\a ~c

l

1

ributu prioritates):

Jap; = %, tad (Saja gadijuma meés atribiitiem nepievienojam papildu prioritates, jo

visi svari ir vienadi):
1 |affcl»\

Pp(ai,ck) = e n I
=1
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Tapéc iestatam u;; = P(a;, cx), aprékinam mérka funkcijas veértibu Q un nonakam pie 1.

sola.

Lidzigi ka ar standartu K-vid€jo algoritmu vai ar nestrikto C-vid€jo algoritmu, ari Sis algo-
ritms rada monotonu dilstosu secibu no mérka funkcijas vértibam Q. Tapéc process apstajas,

kad
Qj-1—0; <,
Q;

ja € > 0un, kur Q; ir mérka funkcijas vertiba, kas iegiita j iteracija.
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4. Piemerotaka klasteru skaita izvele

4.1. Calinski-Harabasz indekss

Izmantojot MK attaluma Iidzigu funkciju, lai atrastu optimalo k klasteru skaitu IT* =
{n},...,m}}, mérka funkcija F izskatas $adi:
- 2
Fug(M) =Y Y llcj—al.
j:laeﬂj
Vertiba Fyx (IT*) parada kopgjo klasteru 7},...,7; elementu dispersiju no tas centriem
c},---, ;. Jo mazaka ir Fyg vertiba, jo mazaka dispersija, kas nozimé, ka kopas ir iek$€ji kom-
paktakas.
Tapéc pienemsim, ka CH indekss ir apgriezti proporcionals mérka funkcijas Fysx (IT*)
vertibai.
No otras puses, papildus funkcijas Fy;x minimizéSanai var art maksimizet atbilstoso dualo

funkciju
k
G() = ) [xllle; |,
j=1

kur ¢ = argmin,epe Y7 ||x — a;]|2 = L ¥ | a; ir visas kopas A centroids.

Vertiba G(IT*) parada kop&jo centroidu cf, ..., c; svérto atdaliSanu no klasteriem 7}, ..., 7}’

Jo lielaka ir funkcijas G vertiba, jo lielaka ir MK-attalumu summa starp centroidiem ¢ un visas

kopas centroidu c, kur attalumi tiek sverti péc klastera elementu skaita. Tas nozimé, ka centroidi

*

¢j

ir savstarp€ji maksimali atdaliti.

Tapec més pienemsim, ka optimala sadalijuma CH indekss ir proporcionals dualas méerka
funkcijas G(IT*) vértibai.
Izmantojot MK attalumam lidzigu funkciju, Calinski—Harabasz indekss tiek definéts ka

m—k G(IT¥)
H(k) = 1<k .
CH (k) k=1 Fyc (1) <k<m

Ieksgji kompaktaki un labak atdaliti klasteri rada lielaku CH skaitli. [8] [9]

4.1. Teorema. Lai A C R" ir galiga kopa, un lai I1; un 11, ir divas dazadas k skaitu klasteri

no kopas A. Tad
CH(Hl) Z CH(Hz) f= FM[((HI) S FM[(<I_I2).

Pieradijums Lai m = |A| un ¢ = mean(A). Apziméjam k := Y | ||c — a;||>. Nemot vera, ka

i e — ai||? = Fyx (1) + G(I1), tad
G(Hl) = k—FMK(Hl) un G(Hz) = k—FMK(Hz).
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Tapeéc,

m—k G() _ m—k G(IL)

k—1 Fyux(I) = k—1 Fyg(I)
k— Fyx (IT)) - k— Fyk(ITy)

Fyg(ITy)  —  Fux(Ilz)

ek sk
Fyx(ITy)  — Fuk(I12)
& Fuk (I11) < Fyg (TTa).

CH(Hl) > CH(Hz) &

-1

4.2. Davies—Bouldin indekss

Davies—Bouldin (DB) indekss ir definéts ta, lai iekseji kompaktakam sadalijjumam, kura
klasteri ir labak savstarp€ji atdaliti, biitu mazaka DB vértiba.

Lai ¢ € R? ir punkts plakng, ap kuru ir m nejausi punkti a;, kas generéti no divfaktoru
normala sadalfjuma .4 (c,5I) ar kovariacijas matricu 621, kur [ ir identitates 2 x 2 matrica. ST
punktu kopa veido sférisku datu kopu, ko apzime ar A.

Ir zinams, ka aptuveni 68% no visiem kopas A punktiem atrodas apla K (c, ) ar centru ¢ un
radiusu o iekSpusé. So apli sauksim par datu kopas A galveno apli.

Lai IT* ir optimals kopas A sadalijums ar klasteriem 7},..., 7; un to centroidiem c7, ..., c;.

Fiks€sim vienu no klasteriem, pieméram ﬂ;‘, un apliikosim ta sakaribu ar par&jiem klasteriem.

Ieverojiet, ka lielums

O+ Oy
D;i=max 2% r o Z et —alP?, ©)

s#i |lej =<3l | uex;

identific€ klastera 7rj* lielako parklaSanos ar jebkuru citu klasteri. Lielums
1
%(D1+...+DK) (10)

ir skaitlu (9) vidgjais lielums, un tas ir v€l viens sakritibas raditajs ieks€jas kompaktumu
un klasteru aréjo atdaliSanu sadalijuma. Ir skaidrs, ka mazaks skaitlis (10) nozimée, ka klasteri
ir iekSeji kompaktaki un labak atdaliti. Tapéc kopas A optimala sadalijuma DB indekss ar

klasteriem 7}, ..., 7 un to centroidiem c7, ..., c; defin€ $adi

(o)
Z J+: kur o; Z||c —a|? l<k<m.
= i e =l | v

Iekseji kompaktaki un labak atdaliti klasteri rada mazako DB indeksu. [10]
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4.3. Silueta platuma kriterijs

Izmantojot MK attaluma lidzigu funkciju, lai atrastu optimalo k klasteru skaitu IT* =
{nf,...,m;}, silueta platuma kritériju (SWC) defing $adi:

- Bir— i
SWC(k Z 1<k<m,
1 1 maX{alI’?Blr}

kur katram a; € 7,
Oy = —— - Z d(a;,b /3,,_mmL Y d(ai,b). (11)
bex |73 ben;
Iekseji kompaktaki un labak atdaliti klasteri rada lielaku SWC skaitli.
Ta ka skaitliska procediira SWC indeksa aprékinasanai ir diezgan sarezgita, parasti izmanto
vienkarSoto silueta platuma kritériju (SSWC), kas videjas vertibas (11) vieta izmanto attalumu

starp elementu g; € 7, un centriem c7, ..., ¢}

1 L Blr (077
SSWC 1<k<
Z * max{ o, Bir}’ "

kur o = d(ai,cf), Bir = minq;,grd(ai,cfl).

Iekseji kompaktaki un labak atdaliti klasteri rada lielaku SSWC skaitli. [8]

4.4. Dunna indekss

Dunna indekss ir defin€ts ta, lai iekS€ji kompaktaks sadalijums ar labak savstarp€ji at-
dalitiem klasteriem ir mazaka Dunna vertiba.

Lai IT* = {#{,...,m} ir optimalais k-sadalijums, kas iegiits, izmantojot attalumam lidzigu
funkciju d. AtdaliSanas méru starp klasteru pariem nodalijuma nosaka, aprékinot attalumus
starp katru klasteru pari {z;, 7} }

D(z/,x;)= min d(a,b),
aeﬂi*,beﬂ;?

un klasteru iek$g€ja kompaktuma mérvienibai 7 € IT* pemam to diametrus diamm; =
max, per: d(a,b).

Tapec optimala sadalijuma II* Dunna indekss ir proporcionals skaitlim
minj <« J<kD( =, ;‘) un apgriezti proporcionals skaitlim max;<s<;diamn; un ir definéts

ka So divu vertibu koeficients:

mlnl<l<]<kD( i }k)

max << diamm

Dunn(k) = , I<k<m.

Iekseji kompaktaki un labak atdaliti klasteri rada mazako Dunna indeksu. [8]
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5. Praktiskais salidzinajums

Lai parbauditu divu, K-vid€jo un nestrikto C-vidgjo, klasterizacijas algoritmu efektivitati,

bija veiktas simulacijas.

5.1. Datu simulacija

Standarta normalo kombinaciju modelis paredz, ka dati (X, ...,X,) tiek modeléti ka IID dati
no sadalijuma ar blivumu

G
f(x;0)=Y 7o (xi,1;,07), (12)

j=1
kur ¢(., 1, 6?) ir normala sadalfjuma blivums ar vidéjo u un dispersiju 62, 7 ' ir j-tas kom-
binacijas komponenta Ipatsvars un quzl m; = 1. Parametru vektors 6 satur visas proporcijas,
vidgjus lielumus un variacijas.
Parametra 0 maksimalas ticamibas novértgjums (MLE) no datu kopas x, = {x1,x2,...,X, }

var iegust ar Sadu formulu

én — argrgleagi:ZIIng(Xi, 9)7

kur ®@ = {9|0'J2 >s,j=12,..,G, Z?:l m; = 1}, veloties s > 0. Lai izvairitos no logarit-
miskas ticamibas funkcijas degeneracijas, ir nepiecieSams no apaksas ierobezot dispersiju.
Pamatojoties uz 6, novérojumiem, x; var klasificét ka komponentu
k =arg max 7%,
p= G

geeey

kur lielums ;, ir novértéta varbiitiba, ka x; ir generéta ar p-to kombinacijas komponentu:

o A0 6))
v f(xhé)

Uz modeliem balstitas klasterizacijas filozofija ir tada, ka (12) ne vienmer tiek piepemts, ka

“patiess”, bet drizak, normalais sadalijums tiek uzskatits par klastera formas prototipu, nemot

vera, ka daudzus sadalijumus var precizi aproksimét ar normalo.
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5.2. Rezultati

Praktiski bija veikti 5 testi ar 1000 simulacijam katra (Python kodu var apskatit /. pieli-

kumda), un algoritms izskatas $adi:

1. katra  simulacija  bija generéta kopa no 100 punktiem ar funkciju

sklearn.datasets.make_blobs;

2. bija palaists K-vid€jo algoritms ar iebuivetas funkcijas sklearn.cluster. KMeans palidzibu

F;
un tiek iegita iteracija, kura -+ ' i < o= 4,

3. bija palaists nestrikto C—Vidéjo algoritms ar paSrakstito funkcijas palidzibu un tiek ieguta
Q;

iteracija, kura é 9 <e

4. iteracijas numuri bija saglabati masiva un saskaitita vid€ja vertiba un standartnovirze kat-

rai metodeli.

Datu generéSanas posma, ja standartnovirze ir fiks€ta un vienada ar 0.4, varam redzet tadu

sakaribu:

1. mainot parametru center_box =(x,y) funkcija make_blobs (parametrs nosaka klastera

centra robeZas):

* ja |x —y| > 5, tad vid&jais iteraciju skaits un standartnovirze mazak K-vidgjo

algoritmam.

C mean K mean C std K std
0 4.654000 2.558000 2.750688 0.699025
1 4.758000 2.576500 2.745621 0.759044
4708333 2.571667 2.747592 0.743548

4.751750 2.585500 2.753202 0.731225

bW N

4.765200 2.582200 2.752829 0.721695

5.1. art. Tteraciju videéja vertiba un standartnovirze prieks divam metodem,

ja center_box = (5,10)
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Attela redzama tabula varam ieraudzit, ka iteraciju vid€jais skaits katra testa K-

vidéjo algoritmam ir mazaks (2.5 iteraciju robezas) neka C-vid€jo algoritmam (4.7

iteraciju robezas). Standartnovirze ar1 ir mazak, neparsniedz 1;

* ja |x —y| <4, tad vidgjais iteraciju skaits un novirze mazak nestriktam C-vidgjo

algoritmam.
C mean K mean C std K std
0 2.000000 7.298000 0.000000 3.031699
1 2.002500 7.230000 0.111775 3.050262
2 2.001667 7.265333 0.091272 3.088516
3 2.004000 7.268000 0.146574 3.073056
4 2.003200 7.274600 0.131110 3.071546

5.2. art. Iteraciju vidéja vertiba un standartnovirze prieks divam metodem,

ja center_box = (1,4)

Attela redzama tabula varam ieraudzit, ka iteraciju vidé€jais skaits katra testa C-
videjo algoritmam ir mazaks (2 iteraciju robezas) neka K-vid€jo algoritmam (7.2
iteraciju robezas). Standartnovirze ari ir mazak, neparsniedz 1;

* ja|x—y| € (4,5), tad ir nenoteiktiba, katra testa vid€jais iteraciju skaits ir vai vienads

vai mazaks vienam no algoritmiem un standartnovirzes ir diezgan lielas.

29



C mean K mean C std K std
0 3.95400 3.854000 2.797836 2.020565
1 3.88800 3.912000 2.751264 2.110274
2 3.87500 3.859667 2.744092 2.054257
3 3.83375 3.845500 2.728390 2.057214
4 3.82320 3.843800 2.727846 2.051293

5.3. att. Iteraciju vidéja vertiba un standartnovirze prieks divam metodem,

ja center_box = (0,4.5)

Attela redzama tabula varam apskatit, ka iteraciju vid€jais skaits katra testa ir
apmeéram vienads katram algoritmam (svarstas 3.8 iteracijas robezas), bet precizi
noteikt kuram ir mazaks skaits nevaram. Bet standartnovirze ir mazak K-vidéjo

algoritmam;
2. vizuali:

* ja klasteru centri ir talu viens no otra un acimredzami var noteikt klasteru kopas,

tad mazako iteraciju skaitu padara K-vidgjo algoritms.
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5.4. art. Simuléto datu sadalijums pa klasteriem

Attela redzama gadijuma ir acimredzami klasteri ar diezgan talu esoSiem centriem.

K-vidgjo algoritms izdarija 2 iteracijas, bet C-videjo algoritms 7 iteracijas;
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* ja klasteru centri ir tuvu viens otram un klasteri nav acimredzami, tad mazako

iteraciju skaitu padara nestriktais C-vid€jo algoritms.
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5.5. att. Simuleto datu sadalijums pa klasteriem

Attela redzama gadijuma nevaram uzreiz noteikt klasterus un centri ir diezgan tu-
vu viens otram. Nestriktais C-vid€jo algoritms izdarija 2 iteracijas, bet K-vidgjo

algoritms 5 iteracijas.

Varam izdarit secinajumu, ka, kad |x —y| > 5, tad parsvara generéti dati uzreiz sadalas
actmredzamajos kopas. Gadijuma, kad |x — y| < 4, tad otradi, klasteri nav uzreiz redzami. Kad

|x—y| € (4,5), tad tas ietver sevi abus gadijumus.
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Secinajumi

Darba gaita tiek izpétitas tris klasterizacijas metodes: K-vid€jo klasterizacija, nestrikta C-
videjo klasterizacija un C-vid€jo klasterizacija nestriktas ekvivalences gadijuma.

Idejiski K-vid€&jo un nestriktais algoritms ir vienadi. Vispirms tiek izveleti sakotngji klasteru
centri, peéc tam, izmantojot attalumam-1idzigo funkciju, katrs datu punkts tiek pieskirts kadam
klasterim un tiek aprékinati jauni centroidi un mérka funkcija, pec tam algoritms atkartojas
l1dz noteiktam nosacijumam. AtSkiriba starp metodém ir klasteru pieskirSanas posma, kur tiek
izmantotas atSkirigas formulas, un, protams, centroidu un mérka funkcijas aprékinos.

C-videjo klasterizacija un nestriktas ekvivalences gadijums ir pilniba identiskie, iznemot
piederibas matricas aprékinu, kur nestriktas ekvivalences gadijuma ta tiek iegiita, agregéjot
nestriktas ekvivalences attiecibu.

Art bija apskatitas Cetras metodes piemeérotakai klastera skaita izvelei, tas ir Calinski-
Harabasz indekss, Davies-Bouldin indekss, Silueta platuma kritérijs un Dunna indekss. Prak-
tiski, izmantojot realos, nevis simul€tus datus, Sis posms ir Joti svarigs, lai saprastu cik klasterus
nemt un, lai péc klasterizacijas sanemtu kvalitativu rezultatu.

Péc divu metozu, K-vid€jo un C-vide€jo, praktiska salidzinajuma var secinat, ka rezul-
tattvums ir atkarigs no standartnovirzes un no izvélétas funkcijas parametra center_box
vertibas, kas norada uz simuléto datu kopu attalumu starp centriem. Izvé€loties standartno-
virzi 0.4, var secinat, ka, ja attalums ir liels un acimredzami var atdalit klasterus, tad labaka
metode péc atruma ir K-vid€jo metode. Ja attalums nav liels un noteikt klasterus uzreiz nevar,
tad labak darbojas nestrikta C-vidéjo metode. Var apskatit citus gadijumus ievéSot atkaribu no
standartnovirzes, un ir hipot€ze, ka neatkariba no tas, ja datus uzreiz var acimredzami sadalit uz
klasteriem, tad mazako iteraciju skaitu padaris K-vidgjo algoritms.

Var izvirzit otro hipotézi, ja atrast minimalo attalumu starp punktiem no dazadiem klaste-
riem, tad, jo mazaks ir attalums, jo atrak stradas C-vidéjo algoritms, biis mazakais iteraciju
skaits.

Ja domat par So metoZu praktisko pielietojumu dzive, tad bez datu vizualas interpretéSanas
neiztikt. Ja, analiz€jot, uzreiz ir redzams, ka visi dati ir kopa un tos nevar uzreiz sadalit klasteros,
tad viennozimigi labaka metodes izvele ir C-videjo klasterizacijas algoritms. Ja dati talu viens
no otra, tad labaka metode bus K-vid€jo klasterizacijas algoritms, bet dzive loti reti var sastapt

tadu gadijumu.
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Pielikumi

1. Python funkcijas, lai 1stenotu C-vide€jo algoritmu

e Piederibas matrica

def initializeMembershipWeights():
W
membership_mat = []
for i in range(n):
wts = []
sum=0;
for j in range(k):
weight = np.random.random_integers(1,10)
wts.append(weight)
sum = sum + weight
weights = [w/sum for w in wts]
membership_mat.append(weights)
print (membership_mat)
weight = np.random.dirichlet (np.ones(k),n)
weight_arr = np.array(weight)

return weight_arr

e Klasteru centri

def computeCentroids(weight_arr):
c=10
for i in range(k):
weight_sum = np.power(weight_arr[:,i],m).sum()
Ccj =10
for x in range(d):
numerator = ( df.iloc[:,x].values *

np.power (weight_arr[:,i],m)) .sum()
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c_val = numerator/weight_sum;
Cj.append(c_val)
C.append(Cj)

return C

* Atjaunota piederibas m-ca

def updateWeights(weight_arr,C):
denom = np.zeros(n)
for i in range(k):

dist = (df.iloc[:,:].values — C[i])*x*2

dist = np.sum(dist, axis=1)

dist = np.sqrt(dist)

denom = denom + np.power(1l/dist,1/(m-1))

for i in range(k):

dist = (df.iloc[:,:].values - C[i])*x*2

dist = np.sum(dist, axis=1)
dist = np.sqrt(dist)
weight_arr([:,i] = np.divide(np.power(1/dist,1/(m-1)) ,denom)

return weight_arr

» Merka f-ja

def countP(weight_arr,C):
1=[]

for i in range(k):

dist (df .iloc[:,:].values - C[i])*x2

dist = np.sum(dist, axis=1)
1.append(dist)

dis=np.array(l)

ott=[]
for i in range(n):

ot = (np.power(weight_arr([:][i],m)*dis[:,i]).sum()
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ott.append(ot)
P=np.sum(ott)

return P

* Algoritms

def FuzzyMeansAlgorithm():
weight_arr = initializeMembershipWeights()
P=[]
R=[]
RR =1
while RR > math.exp(-4):
C = computeCentroids(weight_arr)
updateWeights(weight_arr,C)
PP = countP(weight_arr,C)
P.append (PP)
if len(P)>=2:
RR = (P[-2]-PP)/PP
R.append (RR)

return (weight_arr,C, P)

2. Python funkcijas, lai 1stenotu K-videjo algoritmu

* Algoritms

def train_kmeans(X):
kmeans = KMeans(n_clusters=k,tol=1le-4,init=’random’,
verbose=2, n_init=1)
kmeans.fit (X)

return kmeans

* Paligfunkcija, lai dabiitu merka f-jas F vertibu

def redirect_wrapper(f, inp):

old_stdout = sys.stdout
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new_stdout = io.StringI0()

sys.stdout = new_stdout

returned = f(inp) #<- Call function

printed = new_stdout.getvalue() #<- store printed output

sys.stdout = old_stdout

return returned, printed

3. Simulacijas

cc=[]

KK=[]

cc=[]

kk=[]

for z in range(5):
IterP=[]
IterF = []
for i in range(1000):

features, clusters = make_blobs(n_samples = 100,

n_features = 2,
centers = 3,
cluster_std = 0.4,
shuffle = True,
center_box=(0,random.uniform(1,4)))
df=pd.DataFrame (features)
n=len(df)
final_weights,Centers, P = FuzzyMeansAlgorithm() #C-means
itP = len(P) #iteraciju skaits
IterP.append(itP)
returned, printed = redirect_wrapper(train_kmeans, features) #K-means
inertia = [float(i[i.find(’inertia’)+len(’inertia’)+1:]) for i in
printed.split(’\n’) [1:-2]]

itF=len(inertia) #iteraciju skaits
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IterF.append(itF)
K=np.mean(IterF)
C=np.mean(IterP)
p=np.std(IterF)
q=np.std(IterP)
CC.append(C)

KK . append (K)
cc.append(q)
kk.append (p)

cl=pd.DataFrame(cc)
k1=pd.DataFrame (kk)
Cl=pd.DataFrame (CC)
K1=pd.DataFrame (KK)

1=pd.concat([C1,K1,cl,k1], axis=1)

1l.columns=[’C mean’,’K mean’,’C std’,’K std’]

1
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