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ANOTACIJA

Sis darbs ir veltits piecam klasterizacijas metodem: K-vidgjo Kklasterizacijas algoritms, C-
vid€jo nestriktas klasterizacijas algoritms, iesp&jamibu C-vid&jo klasterizacijas algoritms, nestrikto
iesp&jamibu C-vidgjo klasterizacijas algoritms un iespgjamibu C-vid&jo nestriktas klasterizacijas
algoritms. Darbs satur So algoritmu aprakstu un salidzinasanu, nemot par pamatu datu
klasterizacijas rezultatus. Ir aprakstita pieeja iespéjamibu nestriktas Klasterizacijas algoritma
visparinajumam.

Atslégas vardi: KM algoritms, FCM klasterizacijas algoritms, PCM klasterizacijas algoritms,
FPCM Kklasterizacijas algoritms, PFCM klasterizacijas algoritms.



ANNOTATION

This work is devoted to five clustering methods: K-means algorithm, C-means fuzzy
clustering algorithm, possibilistic C-means clustering algorithm, fuzzy possibilistic C-means
clustering algorithm and possibilistic fuzzy C-means clustering algorithm. The work contains a
description and comparison of these algorithms based on the results of data clustering. An approach
to generalization of the possibilistic fuzzy clustering algorithm is described.

Keywords: KM algorithm, FCM clustering algorithm, PCM clustering algorithm, FPCM
clustering algorithm, PFCM clustering algorithm.
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1. IEVADS

Klasteranalize ir klasifikacijas metode, kuras galvenais mérkis ir sadalit pétamos objektus
grupas, kuras ir noteikta nozimé homogénas. Klasteranalize, at$kiriba no daudzam citam
matematiskas un statistiskas analizes metodém, neuzliek nekadus ierobezojumus aplikojamo
objektu tipam un lauj pétit dazadus gandriz patvaligus sakotngjos datus. Klasterizacijas metodes
var izmantot visdazadakajas lietojuma jomas, tostarp medicina. Pieméram, slimibu, simptomu,
slimibu pazimju, arst€Sanas metoZzu apvienoSana var radit pilnigaku un dzilaku izpratni par
mediciniskam problémam, kas saistitas ar pacientu arstéSanu [7].

Darba mérkis ir aprakstit un salidzinat piecas klasterizacijas metodes. Darba ir aprakstits
klasiskas klasterizacijas K-vid€jo algoritms un Cetras uz nestriktas logikas balstitas klasterizacijas
metodes — C-vidgjo nestriktas klasterizacijas algoritms, iesp&jamibu C-vid€jo klasterizacijas
algoritms, nestrikto iesp&jamibu C-vidéjo klasterizacijas algoritms, iesp&jamibu C-vidgjo
nestriktas klasterizacijas algoritms.

Lai aprakstitu K-vidgjo klasterizacijas algoritmu un C-vid&jo nestriktas klasterizacijas
algoritmu, par pamatu tika nemta gramata “Klasifikacija un klasteranalize izpludusaja vide” [1].
Pargjo algoritmu apraksts veidots, balstoties uz zinatniskajiem rakstiem no literattras saraksta.
Darba ir aprakstita pieeja iesp&jamibu nestriktas klasterizacijas algoritma visparinajumam.

Darbs sastav no ievada (pirma nodala), tris nodalam un nobeiguma (piekta nodala). Otraja
nodala ir aprakstiti klasterizacijas algoritmi. Tre$a nodala satur testa piemérus, to analizi un
algoritmu salidzinajumu. Ceturtaja nodala ir aprakstita pieeja nestriktas klasterizacijas algoritma

visparinajumam.



2. KLASTERIZACIJAS ALGORITMU APRAKSTS
2.1. K-VIDEJO KLASTERIZACIJAS ALGORITMS

K-vidgjo klasterizacija ir viens no vienkarSakajiem un popularakajiem klasterizacijas
algoritmiem. K-vidgjo algoritms ir iterativs algoritms, kas sadala datu kopu X apakskopas
(klasteros), kas neparklajas. Klasterizacijas rezultata katrs datu kopas elements tiek piekartots tikai
vienam klasterim. Datu kopas elementu pieskirSana klasteriem notiek ta, lai attalumu kvadratu
summa bitu minimala (attalums tiek mérits no elementa lidz klastera centroidam; summa tiek

rékinata pa visiem klasteriem un visiem elementiem katra klastera ietvaros) [9].

Lai X = {x;,x,,...,x,} biitu noteikta analiz&jama datu kopa Eiklida telpa R%. Klasterizacijas
mérkis ir sadalit kopu X apakskopas, apvienojot viena apakskopa lidzigus kopas X objektus. Sadas
apakskopas klasteranalizé sauc par klasteriem. Klasteri veidojas no objektiem, kas atrodas péc
iesp&jas tuvak viens otram un pé&c iesp&jas talak no objektiem citos klasteros. Pienemsim, ka
klasteru skaits ir c. Klasteru apzim&umam lietosim C,, k =1,...,c. Istenojot K-videjo
klasterizacijas algoritmu (KM; K-means clustering), katru Klasteri raksturo ar klastera centroidu.
Apzimésim k-ta klastera centroidu ar wv,, k=1,..,c, un lietosim apzim&umu
V = {v;,v,,...,v.} Kklasteru centroidu kopai.

Algoritms sak darboties, kad klasteru skaits c jau ir izvélets. No kopas X objektiem brivi izvélas ¢
sakumu punktus, kurus uzskata par sakuma centroidiem. P&c tam jaaprékina attalumu no Kkatra
objekta lidz katram centroidam un japiekarto objektu tam centroidam, lidz kuram attalums ir
vismazakais.

KM algoritma mérkis ir minimiz&ét mérka funkciju, kas pazistama ka kvadratiskas kludas funkcija:
]KM(XI V) = Zl(é=1 inECk(d(vk;xi))zl (21)

kur d(vy; x;) ir attalums starp v;, un x;. Parasti tiek izmantots Eiklida attalums

d(vy; x;) = \/Z?=1(vkj - xij)z' Xi = Xi1, Xi2, - Xid) (2.2)

kur x; ir datu kopas i-ais objekts un v, = vyq, Vg, ..., Ukq If k-1a klastera centroids.

Istenojot KM algoritmu, klasteru centroidi tiek atjauninati péc formulas:

vk — inECkxi’ (23)

Nk

kur n, apzimé punktu skaitu k-taja klasterT.



KM algoritms ietver $adas darbibas:
1) klasteru centroidi tiek izv€léti no datu kopas X nejausi;
2) tiek apréekinati attalumi starp datu punktiem un klasteru centroidiem p&c formulas (2.2);
3) katrs datu kopas objekts tiek pieskirts klasterim, kura centroids ir vistuvak tam;
4) klasteru centroidi tiek atjauninati, izmantojot formulu (2.3);
5) tiek parrékinati attalumi no atjauninatajiem klasteru centroidiem;

6) ja iteracijas rezultata klasteri nemainas, algoritma izpilde tiek apturéta, bet pretéja

gadijuma soli no 3) Iidz 5) tiek atkartoti.

Algoritma apraksts nemts no avotiem [1], [2] un [4].

2.2. C-VIDEJO NESTRIKTAS KLASTERIZACIJAS ALGORITMS

Viens no plasi pielietojamiem klasterizacijas algoritmiem ir C-vidgjo nestriktas
klasterizacijas algoritms (FCM; fuzzy C-means clustering). Lai X = {x;,...,x,} un
V ={vy,...,v.} butu datu kopa un klasteru centroidu kopa. Nestriktaja klasterizacija izmanto
atbilstibas matricu U, kuru veido elementi w;, = u,(x), i =1,..,n; k =1, ...,c. Veértiba u (x)
raksturo objekta x € X piederibas pakapi k-tajam klasterim. Atskiriba no klasiskas klasterizacijas,
pie kuras u, (x) var pienemt tikai vienu no divam vértibam (0 vai 1), nestriktas klasterizacijas
gadijuma piederibas pakape u; (x) ir jebkura veértiba no [0;1]. Vienigais C-vidgjo nestriktas
klasterizacijas algoritma ierobezojums ir tads, ka koeficientu w;,, k =1, ...,c, summai jabit

vienadai ar 1 (skatit formulu (2.5)).

C-vidgjo nestriktas klasterizacijas algoritms rada datu punktu piederibas, kas ir saistitas ar punkta
attalumu no klasteru centroidiem. Ja datu punkts atrodas vienada attaluma no klasteru centroidiem,

tad punkta piederibas pakapes atbilstosajiem klasteriem art biis vienadas [6].
FCM algoritma mérkis ir minimiz&t mérka funkciju
Jrem X, U, V) = Xioy Zitq ufie (A %)), (2.4)

Seit m > 1 ir metodes parametrs. Mérka funkcija tiek minimizéta pie $adiem nosacijumiem
YUk =11i=1..n (2.5)



Katra algoritma iteracija matrica U tiek atjauninata. FCM algoritms apstajas, kad tiek sasniegts
maksimalais iteraciju skaits vai kad atSkiriba starp divam secigam matricam U ir mazaka par

ieprieks noteikto vertibu «.
FCM algoritma darbibas ir $adas:
1) tiek nejausi inicializéta sakotngja atbilstibas matrica U(®;

2) tiek aprekinati klasteru centroidi péc formulas

Y ur(x)™x;,

Uk = Y e (2.6)
3) tiek aprekinatas piederibas pakapes, izmantojot formulu
1
Uik = (27)

d(vix;) =2
55, (s
i

(o)

kur d(vy; x;) ir attalums starp centroidu v, un objektu x;;

4) tiek generéta jauna atbilstibas matrica U®, kur [ ir iteracijas numurs;

5) ja max; |Aug | < e, kur Auy, ir elementi no matricas U® — U= (divu atbilstibas
matricu starpiba — atjauninatas un ieprieksgjas), tad algoritma izpilde tiek apturéta, bet pretéja

gadijuma soli no 2) Iidz 5) tiek atkartoti.
Algoritma apraksts nemts no avotiem [5] un [8].

2.3. IESPEJAMIBU C-VIDEJO KLASTERIZACIJAS ALGORITMS

Ka minéts ieprieksgja sadala, C-vidgjo nestriktas klasterizacijas algoritms ir viens no plasi

pielietojamiem klasterizacijas algoritmiem. Tom&r FCM algoritms rada problému ar troksnu
punktiem, kas atrodas vienada attaluma no diviem klasteriem. Lai parvartu So trokSna punktu
problému K. Pal un J. M. Keller ierosingja jaunu klasterizacijas algoritmu, kur$ ir pazistams ka
iesp&jamibu C-vidgjo klasterizacijas algoritms (PCM; possibilistic C-means clustering) [6].
Lai X = {xq4,...,x,3 unV = {vq,..., v} bitu datu kopa un klasteru centroidu kopa. Iesp&jamibu
C-vidgjo Kklasterizacija izmanto tipiskuma matricu T, kuru veido elementi t;, k =1,..,c;
i =1,..,n. Tipiskuma koeficients t;;, raksturo to, cik liela méra objekts x; var parstavét k-to
Klasteri.

PCM algoritma mérkis ir minimizét mérka funkciju



Jeem (X, T, V) = Xic1 Xiea the (AW x))? + =1 Vi Zima (1 — tg)™, (2.8)
kurm =1 un y, > 0 ir metodes parametri un d(vy; x;) ir attalums starp vy un x;.
Klasteru centroidu atjauninasanai tiek izmantota formula:

_ Yizq tigXi
v = SR, (2.9)
i=1"ik

Tipiskuma matricas atjauninasanai tiek izmantota formula:

1

tix =——1 2.10
ik (1+d(”k;xi)2)ﬁ ( )
Yk
Parametra y; atjauninasanai tiek izmantota formula:
n M ()2
yy = el i) (2.12)
i=1"ik

Katra algoritma iteracija matrica T tiek atjauninata. PCM algoritms apstajas, kad tiek sasniegts
maksimalais iteraciju skaits vai kad atSkiriba starp divam secigam matricam T ir mazaka par

ieprieks noteikto vertibu €.
Algoritma PCM darbibas ir §adas:
1) nejausi inicializgjiet tipiskuma matricu T(©;
2) tiek apréekinati klasteru centroidi péc formulas (2.9);
3) tiek aprekinati attalumi starp datu punktiem un klasteru centroidiem péc formulas (2.8);
4) parametrs y, tiek aprékinats péc formulas (2.11);
5) tiek aprekinati tipiskuma koeficienti, izmantojot formulu (2.10);
6) tiek generéta jauna atbilstibas matrica T®, kur [ ir iteracijas numurs;

7) ja maxy|Aty| < &, kur Aty ir elementi no matricas T — Tt~ (divu tipiskuma
matricu starpiba — atjauninatas un ieprieksgjas), tad algoritma izpilde tiek apturéta, bet pretéja

gadijuma soli no 2) Iidz 7) tiek atkartoti.



2.4.NESTRIKTO IESPEJAMIBU C-VIDEJO KLASTERIZACIJAS
ALGORITMS

Lai noveérstu PCM algoritma trikumus, Pal N. R. un Bezdek J. C. [11] 1997. gada ierosinaja
“apvienot” FCM ar PCM, izmantojot gan FCM algoritma piederibas vértibas, gan PCM algoritma
tipiskuma vértibas, lai uzlabotu klasterizacijas modeli. Vini to nosauca par nestrikto iesp&jamibu

C-vidgjo klasterizacijas algoritmu (FPCM; fuzzy possibilistic C-means clustering algorithm).

Lai X = {xq,...,x,} unV = {v,,..., v} butu datu kopa un klasteru centroidu kopa. Iesp&jamibu
C-vidgjo nestrikta klasterizacija izmanto atbilstibas matricu U, kuru veido elementi u;, = ug(x),
i =1,...,m; k=1,..,c un tipiskuma matricu T, kuru veido elementi t;, k=1,..,c;
i =1,..,n Vértiba u;, raksturo objekta x € X piederibas pakapi k-tajam klasterim, savukart

tipiskuma koeficients t;;, raksturo to, cik liecla méra objekts x;, var parstavét k-to klasteri.
Nestrikto iesp&jamibu C-vidgjo klasterizacijas algoritms izmanto mérka funkciju

Jrpem (X, UV, T) = Yi—y 2?:1(“33 + t{i)(d(vk; xi))z' (2.12)

kur m, n > 1 ir metodes parametri. Mérka funkcija tiek minimizg&ta pie $adiem nosacijumiem:
Y jup=1i=1,..n (2.13)

Klasteru centroidu atjauninasanai tiek izmantota formula:

Vk = SE el (2.15)
Atbilstibas matricas atjauninaSanai tiek izmantota formula:
1
Uik = ¢ (d(vk;x-))i' (216)
_ ym—-1
“a(vjix)
Tipiskuma matricas atjauninasanai tiek izmantota formula:
1
tik = (217)

_—.
A(vgx;)

[ kXi)\n—1

T Glor )

)
Katra algoritma iteracija matricas U un T tiek atjauninatas. FPCM algoritms apstajas, kad tiek

sasniegts maksimalais iteraciju skaits vai kad atSkiriba starp divam secigam matricam U un

matricam T ir mazaka par ieprieks noteikto vertibu ¢.
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Algoritma FPCM darbibas ir $adas:
1) nejausi inicializgjiet atbilstibas matricu U® un tipiskuma matricu T ©;
2) tiek aprékinati klasteru centroidi péc formulas (2.15);
3) tiek aprekinatas piederibas pakapes, izmantojot formulu (2.16);
4) tiek aprekinati tipiskuma koeficienti, izmantojot formulu (2.17);

5) tiek generéta jauna atbilstibas matrica U® un tipiskuma matrica T®, kur [ ir iteracijas

numurs;

6) ja maxgi|Auyl| < e un ja max;.|Atyl < e, Kkur  Auy ir elementi no matricas
U® — u=1 un Aty ir elementi no matricas T® — T (divu atbilstibas un divu tipiskuma
matricu starpiba — atjauninatas un iepricksgjas), tad algoritma izpilde tiek apturéta, bet pretéja

gadijuma soli no 2) Iidz 6) tiek atkartoti.
Nestrikto iesp&jamibu C-vidgjo klasterizacijas algoritma prieksrociba:

nestrikto iesp&jamibu C-vidgjo klasterizacijas algoritms ir hibridizacija starp iesp&jamibu C-
vidgjo klasterizacijas algoritmu (PCM) un C-vid&jo nestriktas klasterizacijas algoritmu (FCM).
Nestrikto iespg&jamibu C-vidgjo klasterizacijas algoritmu novér§ dazadas PCM un FCM problémas;

Nestrikto iesp&jamibu C-vidgjo klasterizacijas algoritma trikums:

matricas T elementu summai pa i = 1,...,n jabit vienadai ar 1, kas var novest lidz problemam

lielajam datu kopam.
Algoritma apraksts nemts no avotiem [3], [6] un [11].

2.5. IESPEJAMIBU C-VIDEJO NESTRIKTAS KLASTERIZACIJAS
ALGORITMS

Ka minéts ieprieks¢ja FPCM sadala, ierobezojums, saskana ar kuru visu klastera datu
tipiskuma vertibu summai jabit vienadai ar 1, var radit problémas lielajiem datiem. Lai atrisinatu
So problému, Pal N. R. [11] ierosindja jaunu un uzlabotu algoritmu ar nosaukumu iesp&amibu
C-vidgjo nestriktas klasterizacijas algoritmu (PFCM; possibilistic fuzzy C-means clustering
algorithm). Pal N. R. ierosinaja iesp&jamibu C-vid&jo nestriktas klasterizacijas modeli ka C-vidgjo

nestriktas klasterizacijas modelu un iesp&jamibu C-vid€jo klasterizacijas modelu hibridizaciju.



Saja modeli vini atviegloja ierobezojumus, kas raksturigi tipiskuma matricai un saglaba piederibas

matricas ierobezojumu.

Lai X = {xq,...,x,}unV = {v,,..., v} butu datu kopa un klasteru centroidu kopa. Iesp&jamibu
C-vidgjo nestrikta klasterizacija izmanto atbilstibas matricu U, kuru veido elementi u;, = u(x),
i =1,..,n; k=1,..,c un tipiskuma matricu T, kuru veido elementi t;, k=1,..,c;
i =1,..,n. Vértiba u;, raksturo objekta x € X piederibas pakapi k-tajam klasterim, savukart

tipiskuma koeficients t;;, raksturo to, cik liela mera objekts x;, var parstavét k-to klasteri.

lesp&jamibu C-vidgjo nestriktas klasterizacijas algoritms izmanto mérka funkciju:

Jerem X, UV, T) = Xfioq Ximi(aufy + bt ) (d(y; x))* + Xfeq Vi 2iea (1 — ty) ", (2.18)
kur parametri a un b nosaka relativo nozimi starp piederibas un tipiskuma koeficientiem,
a>0,b>0. Seit y, >0 apzimé parametru. Mérka funkcija tieck minimizéta pie $adiem
nosacijumiem:

YUk =1i=1..n (2.19)

Atbilstibas matricas atjauninaSanai tiek izmantota formula:

1

Uik = (2.20)
¢, G LymT
a(vjixi)
Tipiskuma matricas atjauninasanai tiek izmantota formula
1
tig = — — (2.21)
1+(ﬁd(vk?xi))2)n_1
Klasteru centroidi tiek atjauninati péc formulas
YL (auf+bt])x;
Vg = : 2.22
k Z?zl(au$+bt?k) ( )
Parametra y, atjauninaSanai tiek izmantota formula:
o umd(vxi)?
y = D liedCux) (2.23)
i=1"ik

Katra algoritma iteracija matricas U un T tiek atjauninatas. PFCM algoritms apstajas, kad tiek
sasniegts maksimalais iteraciju skaits vai kad atskiriba starp divam secigam matricam U un

matricam T ir mazaka par ieprieks noteikto vértibu €.



Algoritma PFCM darbibas ir $adas:
1) nejausi inicializgjiet atbilstibas matricu U® un tipiskuma matricu T ©;
2) tiek aprékinati klasteru centroidi péc formulas (2.22);
3) parametrs y; tiek aprékinats péc formulas (2.23);
4) tiek aprekinatas piederibas pakapes, izmantojot formulu (2.20);
5) tiek apréekinati tipiskuma koeficienti, izmantojot formulu (2.21);

6) tiek genercta jauna atbilstibas matrica U® un tipiskuma matrica T®, kur [ ir iteracijas

numurs;

7) ja maxg|Auy| < e un ja maxg,|Aty| <€, kur  Auy ir elementi no matricas
U® —yY un Aty ir elementi no matricas T® — T¢=1 (divu atbilstibas un divu tipiskuma
matricu starpiba — atjauninatas un iepricksgjas), tad algoritma izpilde tiek apturéta, bet pretéja

gadijuma soli no 2) Iidz 7) tiek atkartoti.

Ja, pieméram, b =0, a =1, tad iespgjamibu C-vid&jo nestriktas klasterizacijas algoritms darbojas

ka C-vidgjo nestriktas klasterizacijas algoritms.
Iesp&jamibu C-vid€jo nestriktas klasterizacijas algoritma prieksrociba:

iespgjamibu C-vidgjo nestrikta klasterizacija nodroSina nestrikto iespgjamibu C-vid&jo
klasterizacijas uzlabojumu ar nestrikto iesp&jamibu C-vid&jo klasterizacijas rindu summas

lerobezojumu nonemsanul.

Algoritma apraksts nemts no avotiem [3] un [6].



3. ALGORITMU SALIDZINASANA UZ TESTA PIEMERIEM
3.1. PIRMA PIEMERA ANALIZE

Gramata "Klasifikacija un klasteranalize izpludusaja vide" [1] satur sakotn&jos un
normaliz&tos datus no interneta veikala, kur ag apzimé pirkuma summu un a; apzimé sesijas
ilgumu. Originalie dati tiek normaliz&ti, izmantojot z-novert§juma normalizacijas ar
standartnovirzes metodi. Normaliz&tie dati no 3.1. tabula tiks izmantoti, istenojot katru no pieciem
algoritmiem: KM, FCM, PCM, FPCM un PFCM.

3.1. tabula
Normalizétie dati pirmaja pieméra

Normalizetie dati

i Summa | llgums
as ap
1 0.099 0.869
2 1.913 -0.153
3 -0.721 -0.920
4 -2.275 -0.920
5 -0.705 1.125
6 -0.474 0.613
7 -0.705 -1.431
8 1.562 -0.665
9 -0.638 1.636

10 -0.662 1.125
11 -0.522 -0.665
12 -0.089 1.380
13 -0.373 -1.176
14 -0.904 1.380
15 -0.241 -0.665
16 -0.009 -0.409
17 2.318 -0.665
18 -0.817 -0.920
19 1.622 -0.409
20 -0.579 0.869

3.1.1. K-VIDEJO KLASTERIZACIJAS METODE

Pirmais piemérs ar KM algoritmu tika nemts no gramatas [1].

Pienemot, ka ¢ = 3, klasterizacija tika veikta, 1stenojot KM algoritma tris iteracijas. Attalumi no

objektiem Iidz centroidiem p&c 3. iteracijas ir noraditi 3.2. tabula.
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3.2. tabula

Attalums no objektiem lidz centroidiem péc KM algoritma 3. iteracijas pirmaja pieméra

a_

ell oC2 C3

) Attalumi lidz centroidiem
' k=1 k=2 k=3
1 1.9337 2.2091 0.6457
2 2.7221 0.3254 2.7251
3 0.0343 2.6133 2.0572
4 1.5674 4.1529 2.7115
5 2.0133 3.0168 0.2110
6 15194 2.5687 0.5120
7 0.5427 2.7323 2.5643
8 2.2809 0.3493 2.7258
9 2.5253 3.2645 0.5313
10 2.0138 2.9804 0.1680
11 0.2906 2.3835 1.7898
12 2.3512 2.6848 0.4788
13 0.4415 2.3351 2.3038
14 2.2768 3.3225 0.4830
15 0.5176 2.1036 1.8074
16 0.8475 1.8639 1.6085
17 3.0341 0.5023 3.3332
18 0.1136 2.7079 2.0700
19 2.3787 0.2405 2.6133
20 1.7620 2.7784 0.2694
a_s

3.1. att. Objektu piederiba klasteriem péc KM algoritma 1. iteracijas pirmaja pieméra

Attela 3.1 ir redzama centroidu un objektu jauna atraSanas vieta péc 1. iteracijas. Varam redz&t,

ka viens objekts no otra klastera atrodas treSaja klasterT.

11
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3.2. att. Objektu piederiba klasteriem pec KM algoritma 2. iteracijas pirmaja pieméra

Attela 3.2 ir redzama centroidu un objektu jauna atraSanas vieta péc 2. iteracijas. M&s redzam, ka

visi objekti atrodas savos klasteros.
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3.3. att. Objektu piederiba klasteriem péc KM algoritma 3. iteracijas pirmaja pieméra

Attela 3.3 ir redzama centroidu un objektu jauna atraSanas vieta péc 3. iteracijas. Varam redzet,
ka centroidi un objekti kops otras iteracijas ir tikai nedaudz mainijusi savu atraSanas vietu.

3.3. tabula
Centroidi péc KM algoritma pirmaja pieméra

Centroidi Sakotngjie pec 1. iteracijas pec 2. iteracijas pec 3. iteracijas

vy (=0.6000; 0.6000)

(—0.6819;-0.7214)

(—0.7079; —0.8883)

(=0.7079; —0.8883)

)

(0.5000; 0.8000)

(1.5028; —0.2046)

(1.8538; —0.4738)

(1.8538; —0.4738)

U3

(—0.4000; 1.0000)

(-0.5962;1.2525)

(—0.4940; 1.1246)

(—0.4940; 1.1246)
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Tabula 3.3 ir noraditi Vvisi centroidi péc KM algoritma pirmaja pieméra.

3.1.2. C-VIDEJO NESTRIKTAS KLASTERIZACIJAS METODE

FCM metode tika istenota uz tiem pasiem datiem, izmantojot parametrus ¢ =3, m = 2,
¢ = 0.01. Lai 1stenotu FCM algoritmu, vispirms tiek nejausi inicializéta sakotn&ja atbilstibas

matrica U(®, izmantojot ierobezojumu (2.5). Tabula 3.4 satur nejausi izvélétos u;;, koeficientus.

3.4. tabula

Datu piederiba klasteriem pirms pirmas iteracijas

~=

Ujp Ujp U3
0.23641 | 0.36741 | 0.39618
0.59632 | 0.26351 | 0.14017
0.30337 | 0.38631 | 0.31032
0.39958 | 0.37411 | 0.22631
0.13854 | 0.36521 | 0.49625
0.36412 | 0.12563 | 0.51025
0.24183 | 0.37719 | 0.38098
0.45213 | 0.35216 | 0.19571
0.02185 | 0.56251 | 0.41564
10 | 0.32111 | 0.25612 | 0.42277
11 | 0.12365 | 0.32145 | 0.5549
12 | 0.40942 | 0.17883 | 0.41175
13 | 0.22214 | 0.36521 | 0.41265
14 | 0.79157 | 0.12575 | 0.08268
15| 0.11124 | 0.33252 | 0.55624
16 | 0.14589 | 0.25896 | 0.59515
17 | 0.08874 | 0.44856 | 0.4627
18 | 0.32563 | 0.32166 | 0.35271
19 | 0.25252 | 0.24156 | 0.50592
20 | 0.41526 | 0.25415 | 0.33059

D N[OOI [WIN|F-

©

Koeficientu u;, un Au;, vertibas pec 1. iteracijas ir paraditas 3.5. tabula.
3.5. tabula
Objektu piederiba klasteriem péc FCM algoritma 1. iteracijas pirmaja pieméra

i Uiy Uiy Uiz [Auig| | [Aup| | |Augs|
0.5637 0.2073 0.2291 0.3272 0.1601 0.1671
0.3173 0.3368 0.3459 0.2791 0.0733 0.2058
0.2300 0.4033 0.3667 0.0733 0.0169 0.0564
0.3071 0.3527 0.3402 0.0925 0.0214 0.1139
0.4714 0.2596 0.2691 0.3328 0.1056 0.2272
0.5825 0.2028 0.2147 0.2184 0.0771 0.2955
0.2490 0.3879 0.3631 0.0072 0.0107 0.0179
0.2913 0.3518 0.3569 0.1608 0.0004 0.1612
0.4413 0.2745 0.2842 0.4195 0.2880 0.1314
0.4767 0.2566 0.2667 0.1556 0.0005 0.1561
0.1957 0.4294 0.3748 0.0721 0.1080 0.1801

P RO INOOHAWIN|F

O
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12 | 0.4793 | 0.2527 |0.2680 | 0.0699 | 0.0739 | 0.1438
13 | 0.2244 ] 0.4037 |0.3720 | 0.0022 | 0.0385 | 0.0407
14 10.4384 |0.2770 |0.2846 | 0.3531 | 0.1513 | 0.2019
15 ] 0.1663 | 0.4479 |0.3857 | 0.0551 |0.1154 |0.1705
16 | 0.1100 | 0.4853 | 0.4047 |0.0359 | 0.2263 | 0.1904
17 10.3097 |0.3427 |0.3476 |0.2210 | 0.1059 | 0.1151
18 | 0.2378 | 0.3982 | 0.3640 |0.0878 | 0.0765 | 0.0113
19 103016 | 0.3453 |0.3532 | 0.0490 |0.1037 | 0.1527
20 [ 05154 |0.2368 | 0.2478 | 0.1001 | 0.0173 | 0.0828

No pirmas iteracijas més redzam, ka max;., |Au;,| = 0.4195, kas ir mazaka par noradito &, tapec

algoritms turpinas, 11dz tas sasniedz iteraciju, kura max; |Auy | < € = 0.01.

3.6. tahula

Objektu piederiba klasteriem péc FCM algoritma 8. iteracijas pirmaja pieméra

i Ujq Ujp U3 [Awiq| | [Aup| | |Augs|
1 0.8199 0.1010 0.0792 0.0019 0.0012 0.0007
2 0.0138 0.0147 0.9715 0.0002 0.0004 0.0006
3 0.0014 0.9977 0.0009 0.0005 0.0008 0.0003
4 0.2431 0.6543 0.1026 0.0023 0.0035 0.0012
5 0.9896 0.0071 0.0033 0.0002 0.0001 0.0001
6 0.8725 0.0934 0.0342 0.0006 0.0005 0.0001
7 0.0392 0.9260 0.0348 0.0009 0.0018 0.0010
8 0.0134 0.0206 0.9660 0.0005 0.0006 0.0012
9 0.9332 0.0412 0.0256 0.0003 0.0002 0.0001
10 | 0.9940 0.0040 0.0019 0.0002 0.0001 0.0001
11 | 0.0230 0.9639 0.0131 0.0014 0.0021 0.0007
12 | 0.9202 0.0446 0.0352 0.0010 0.0006 0.0004
13 | 0.0260 0.9483 0.0257 0.0005 0.0009 0.0004
14 | 0.9444 0.0373 0.0183 0.0001 0.0001 0.0000
15 | 0.0613 0.8922 0.0464 0.0027 0.0044 0.0017
16 | 0.1748 0.6900 0.1352 0.0036 0.0052 0.0016
17 | 0.0242 0.0309 0.9450 0.0006 0.0011 0.0017
18 | 0.0071 0.9888 0.0041 0.0009 0.0015 0.0006
19 | 0.0060 0.0077 0.9863 0.0004 0.0005 0.0009
20 | 0.9735 0.0186 0.0078 0.0001 0.0000 0.0000

Tabula 3.6 més varam redzét, ka més sasniedzam S$o nosacijumu

max; | Auy | =0.0052, kas ir mazaka par misu iestatito &.

8.

iteracija, kur

Attela 3.4 redzams, ka objekti un centroidi ir parvietoti péc FCM algoritma. M&s redzam, ka Visi

objekti ir labi sadaliti savos klasteros, tas ir saistits ar t0, ka jau no paSa sakuma tiek sniegti labi

dati.
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3.4. att. Objektu piederiba klasteriem pec FCM algoritma 8. iteracijas pirmaja pieméra

3.1.3 IESPEJAMIBU C-VIDEJO KLASTERIZACIJAS METODE

Lai istenotu PCM algoritmu, vispirms tiek nejausi inicializéta sakotngja matrica T(®, Tabula

3.7 satur nejausi izvel&tos t;;, koeficientus.

3.7. tabula

Datu tipiskums klasteriem pirms pirmas iteracijas

L ti1 tiz ti
1 |0.1539 | 0.0456 | 0.0581
2 10.0104 |0.0104 |0.0121
3 |0.0228 | 0.0409 | 0.0395
4 | 0.0074 | 0.0081 | 0.0085
5 10.0513 |0.0243 | 0.0280
6 |0.2609 |0.0724 | 0.0849
7 10,0129 | 0.0200 | 0.0203
8 | 0.0117 | 0.0135 | 0.0156
9 10.0248 | 0.0135 | 0.0157
10 | 0.0542 | 0.0250 | 0.0289
11 | 0.0375 | 0.0868 | 0.0790
12 | 0.0453 | 0.0203 | 0.0244
13 | 0.0188 | 0.0343 | 0.0341
14 | 0.0285 | 0.0159 | 0.0181
15 | 0.0424 | 0.1215 0.1102
16 | 0.0739 | 0.3509 | 0.3177
17 | 0.0065 | 0.0068 | 0.0079
18 | 0.0215 | 0.0366 | 0.0356
19 | 0.0125 | 0.0136 | 0.0159
20 | 0.1027 | 0.0393 | 0.0457

Koeficientu t;;, un At;, Vertibas peéc 11. iteracijas ir paraditas 3.8. tabula.
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3.8. tabula

Objektu tipiskums klasteriem péc PCM algoritma 11. iteracijas pirmaja pieméra

I ti1 tiz tiz |At; | |At;, | |At;s]
1. 0.3171 0.0951 0.0489 0.0025 0.0014 0.0011
2. 0.0314 0.0508 0.5829 0.0004 0.0006 0.0010
3. 0.0602 0.8847 0.0353 0.0007 0.0011 0.0005
4, 0.0365 0.1014 0.0135 0.0032 0.0052 0.0020
5. 0.9601 0.0822 0.0259 0.0001 0.0001 0.0000
6. 0.5220 0.1421 0.0364 0.0010 0.0007 0.0003
7. 0.0390 0.4663 0.0318 0.0013 0.0028 0.0015
8. 0.0319 0.0725 0.8001 0.0009 0.0010 0.0019
9. 0.4496 0.0536 0.0218 0.0006 0.0003 0.0003
10. | 0.9821 0.0824 0.0266 0.0001 0.0001 0.0000
11. | 0.0776 0.9282 0.0429 0.0021 0.0031 0.0011
12. | 0.4106 0.0636 0.0324 0.0013 0.0007 0.0006
13. | 0.0475 0.7026 0.0442 0.0008 0.0012 0.0005
14. | 0.5924 0.0642 0.0212 0.0001 0.0000 0.0001
15. | 0.0747 0.7577 0.0556 0.0040 0.0064 0.0024
16. | 0.0905 0.4351 0.0717 0.0054 0.008 0.0019
17. | 0.0215 0.0406 0.3126 0.0013 0.0021 0.0035
18. | 0.0597 0.7915 0.0328 0.0014 0.0023 0.0009
19. | 0.0343 0.0668 0.9831 0.0008 0.0009 0.0017
20. | 0.8524 0.1068 0.0308 0.0000 0.0000 0.0000

Tabula 3.8 més varam redzet, ka

meés sasniedzam

max;|At; | = 0.008, kas ir mazaka par miisu iestatTto .

as

So nosacijumu 11.

iteracija, kur

eCl
eC2
c3

Centroidi

3.5. att. Objektu tipiskums klasteriem péc PCM algoritma 11. iteracijas pirmaja pieméra

Attela 3.5 redzams, ka objekti un centroidi ir parvietoti peéc PCM algoritma. M&s redzam, ka,

tapat ka iepriek$&ja algoritma, ar1 Saja grafika objekti ir labi sadaliti savos klasteros. Centroidu

koordinatas ir nedaudz mainijusas.
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3.1.4 NESTRIKTA IESPEJAMIBU C-VIDEJO KLASTERIZACIJAS METODE

Lai istenotu FPCM algoritmu, vispirms tiek nejausi inicializéta sakotngja atbilstibas matrica
U© un tipiskuma matrica T(®, izmantojot ierobezojumus (2.13) un (2.14). Kopuma sanaca

9 iteracijas. Koeficientu t;, un u;;, vertibas péc pédgjas iteracijas ir paraditi 3.9. tabula.

3.9. tabula
Objektu tipiskums un piederiba klasteriem péc FPCM algoritma 9. iteracijas pirmaja
piemeéra
tia tiz tiz Uiy Uiz Uiz

0.0154 | 0.001 0.004 0.8166 | 0.1019 | 0.0815
0.0009 |0.0005 |0.1728 |0.0138 |0.0147 | 0.9715
0.0017 | 0.7506 | 0.0028 | 0.0012 | 0.9981 | 0.0007
0.001 0.0014 | 0.0011 | 0.2419 | 0.6555 | 0.1026
0.2603 | 0.0009 | 0.0021 | 0.9903 | 0.0066 | 0.0031
0.0285 | 0.0015 | 0.0029 |0.8718 | 0.0935 | 0.0348
0.0011 |0.0133 | 0.0026 | 0.0389 | 0.9262 | 0.0349
0.003 0.0004 |0.1896 | 0.0126 | 0.0192 | 0.9682
9. |0.0253 | 0.0006 | 0.002 0.9334 | 0.0410 | 0.0257
10. | 0.4722 | 0.0009 | 0.0022 |0.9946 | 0.0037 | 0.0018
11. | 0.0023 | 0.0465 | 0.0034 |0.0237 |0.9625 | 0.0138
12. 1 0.0262 | 0.0007 | 0.0027 |0.9185 | 0.0453 | 0.0362
13. 1 0.0014 |0.0246 | 0.0036 | 0.0266 | 0.9468 | 0.0267
14. 1 0.0351 | 0.0007 | 0.0017 |0.9454 |0.0365 | 0.0181
15. 1 0.0022 | 0.0158 | 0.0044 | 0.0630 | 0.8886 | 0.0485
16. | 0.0028 | 0.0054 | 0.0057 |0.1760 | 0.6849 | 0.1391
17. 1 0.0006 | 0.0004 | 0.0608 | 0.0256 | 0.0326 | 0.9418
18. | 0.0017 ]0.1328 | 0.0026 | 0.0064 | 0.9898 | 0.0038
19. | 0.001 0.0007 | 0.5305 | 0.0050 | 0.0064 | 0.9886
20. | 0.1173 ] 0.0013 | 0.0025 |0.9735 |0.0186 | 0.0079

@O INIS O WIN =

Attéla 3.6 redzams, ka objekti un centroidi ir parvietoti peéc FPCM algoritma. Més redzam,
ka, tapat ka ieprieksejos algoritmos, ar1 Saja grafika objekti ir labi sadaliti savos klasteros.

Centroidu koordinatas ir nedaudz mainijusas.
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3.6. att. Objektu piederiba klasteriem pec FPCM algoritma 9. iteracijas pirmaja pieméra

3.1.5 IESPEJAMIBU NESTRIKTA C-VIDEJO KLASTERIZACIJAS METODE

PFCM metode tika istenota uz tiem pasiem datiem, izmantojot parametrus ¢ =3, m = 2,
€ =0.01, a = 1,b = 2. Lai istenotu PFCM algoritmu, vispirms tiek nejausi inicializéta sakotn&ja
atbilstibas matrica U® un tipiskuma matrica T(®, izmantojot ierobezojumu (2.19). Kopuma

sanaca 8 iteracijas. Koeficientu t;; un u;, vertibas péc pédgjas iteracijas ir paraditas 3.10. tabula.

3.10. tabula
Objektu tipiskums un piederiba klasteriem pec PFCM algoritma 8. iteracijas pirmaja
piemeéra
ti1 Liz tiz Ui Uip Uiz

0.3448 | 0.0871 | 0.0450 | 0.8057 | 0.1087 | 0.0856
0.0322 | 0.0474 | 0.6639 | 0.0138 | 0.0153 | 0.9708
0.0586 | 0.9646 | 0.0323 | 0.0030 | 0.9950 | 0.0019
0.0351 | 0.1107 | 0.0127 |0.2523 | 0.6412 | 0.1065
0.9211 | 0.0778 |0.0242 |0.9921 | 0.0053 | 0.0025
0.5108 | 0.1310 | 0.0335 | 0.8720 | 0.0936 | 0.0344
0.0383 | 0.5355 | 0.0294 | 0.0427 |0.9188 | 0.0385
0.0325 | 0.0672 |0.7029 | 0.0116 | 0.0185 | 0.9699
9. |0.4667 |0.0511 |0.0206 | 0.9308 | 0.0426 | 0.0266
10. ] 0.9581 | 0.0779 | 0.0248 | 0.9959 | 0.0027 | 0.0013
11. | 0.0758 | 0.8520 | 0.0388 | 0.0186 | 0.9705 | 0.0109
12. 1 0.4615 | 0.0595 | 0.0305 |0.9103 | 0.0500 | 0.0396
13. | 0.0467 | 0.7146 | 0.0402 | 0.025 0.9496 | 0.0253
14. 1 0.5652 | 0.0615 | 0.0200 | 0.9468 | 0.0355 | 0.0176
15. 1 0.0736 | 0.6452 | 0.0497 | 0.0532 | 0.9052 | 0.0415
16. | 0.0902 | 0.3657 | 0.0631 |0.1631 | 0.7053 | 0.1315
17. 1 0.0219 | 0.0383 | 0.3928 | 0.0274 | 0.0361 | 0.9364
18. 1 0.0581 | 0.8895 | 0.0301 |0.0101 | 0.9838 | 0.0060
19. 1 0.0351 | 0.0618 | 0.8888 | 0.0038 | 0.0051 | 0.9910

XN G W N =

18



[ 20. [ 0.8254 [0.0999 [0.0286 |0.9757 [0.0170 |0.0072 |

Attela 3.7 redzams, ka objekti un centroidi ir parvietoti péc PFCM algoritma. M&s redzam,
ka, tapat ka ieprieks€jos algoritmos, arT Saja grafika objekti ir labi sadaliti savos klasteros.

Centroidu koordinatas ir nedaudz mainijusas.
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3.7. att. Objektu piederiba klasteriem pec PFCM algoritma 8. iteracijas pirmaja pieméra

3.1.6. REZULTATU SALIDZINAJUMS

Lai salidzinatu metodes, tika izmantoti tadi algoritmi ka KM, FCM, PCM, FPCM un PFCM.
Tabula 3.11 ir redzams, ka vismazak iteraciju skaits bija nepiecieSsamas KM algoritmam, kur bija
tikai 3 iteracijas. Lielaka dala iteraciju bija PCM metodé — 11 iteracijas. FCM un PFCM algoritmi
ir Iidzigi iteraciju skaita zina, neskatoties uz to, ka FCM algoritms izmanto atbilstibas matricu U,

savukart FPCM algoritms izmanto atbilstibas matricu U, ka art tipiskuma matricu T

3.11. tabula
Iteraciju skaits katra metode pirmaja piemera

KM FCM PCM FPCM PFCM
Iteraciju skaits | 3 8 11 9 8

Tabula 3.12 paradita katra algoritma centroidu atrasanas vieta. Var redzet, ka centroidi

maina savu kustibu.

3.12. tabula
Centroidi pec pedejas iteracijas pirmaja piemera
FCM PCM FPCM PFCM
m=2 m=2 m=2n=2 m=2,n=2a=1,
b=
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v, | (—=0.6441; —0.9105) | (—=0.5906; —0.8285) | (—=0.6524; —0.9120) | (—0.6120; —0.8923)
v, | (1.8185; —0.4671) | (1.6617; —0.4551) | (1.8020;—0.4625) | (1.7796; —0.4554)
vy | (=0.5329; 1.1110) | (—0.6039;1.0766) | (—0.5391; 1.1113) | (—0.5589; 1.1008)

3.14. tabula
Piederibas matricas metoZu salidzinasana pirmaja piemeéra
i U, FCM U, FPCM U, PFCM

m=2 m=2n=2 m=2n=2a=1b=2
1 0.8199 | 0.1010 | 0.0792 | 0.8166 | 0.1019 | 0.0815 | 0.8057 0.1087 0.0856
2 0.0138 | 0.0147 | 0.9715 | 0.0138 | 0.0147 | 0.9715 | 0.0138 0.0153 0.9708
3 0.0014 | 0.9977 | 0.0009 | 0.0012 | 0.9981 | 0.0007 | 0.0030 0.9950 0.0019
4 0.2431 | 0.6543 | 0.1026 | 0.2419 | 0.6555 | 0.1026 | 0.2523 0.6412 0.1065
5 0.9896 | 0.0071 | 0.0033 | 0.9903 | 0.0066 | 0.0031 | 0.9921 0.0053 0.0025
6 0.8725 0.0934 0.0342 0.8718 0.0935 0.0348 0.8720 0.0936 0.0344
7 0.0392 0.9260 0.0348 0.0389 0.9262 0.0349 0.0427 0.9188 0.0385
8 0.0134 | 0.0206 | 0.9660 | 0.0126 | 0.0192 | 0.9682 | 0.0116 0.0185 0.9699
9 0.9332 | 0.0412 | 0.0256 | 0.9334 | 0.0410 | 0.0257 | 0.9308 0.0426 0.0266
10 | 0.9940 0.0040 0.0019 0.9946 0.0037 0.0018 0.9959 0.0027 0.0013
11 | 0.0230 0.9639 0.0131 0.0237 0.9625 0.0138 0.0186 0.9705 0.0109
12 | 0.9202 0.0446 0.0352 0.9185 0.0453 0.0362 0.9103 0.0500 0.0396
13 | 0.0260 | 0.9483 | 0.0257 | 0.0266 | 0.9468 | 0.0267 | 0.025 0.9496 0.0253
14 | 0.9444 | 0.0373 | 0.0183 | 0.9454 | 0.0365 | 0.0181 | 0.9468 0.0355 0.0176
15 | 0.0613 0.8922 0.0464 0.0630 0.8886 0.0485 0.0532 0.9052 0.0415
16 | 0.1748 0.6900 0.1352 0.1760 0.6849 0.1391 0.1631 0.7053 0.1315
17 | 0.0242 | 0.0309 | 0.9450 | 0.0256 | 0.0326 | 0.9418 | 0.0274 0.0361 0.9364
18 | 0.0071 | 0.9888 | 0.0041 | 0.0064 | 0.9898 | 0.0038 | 0.0101 0.9838 0.0060
19 | 0.0060 | 0.0077 | 0.9863 | 0.0050 | 0.0064 | 0.9886 | 0.0038 0.0051 0.9910
20 | 0.9735 0.0186 0.0078 0.9736 0.0185 0.0079 0.9757 0.0170 0.0072

Tabula 3.14 més salidzinam piederibas koeficientus objektiem x; ar tadiem parametriem ka
m=2,n=2,a=1>b=2. Var redzet, ka klasteru piederibas koeficientus daudz neatskiras.
Varam ar1 pamanit, ka 1. klastera piederibas koeficienti ir visaugstakie objektiem x5 un xq,

2. klasterim - objektiem x5 un x;g, 3. klasterim - objektiem x, un x;,.

3.15. tabula
Tipiskumu matricas metoZu salidzinasana pirmaja pieméra

i T, FPCM T, PFCM T,PCM

0.0154 | 0.001 0.004 0.3448 |0.0871 | 0.0450 |0.3171 0.0951 0.0489
0.0009 | 0.0005 |0.1728 |0.0322 [0.0474 |0.6639 | 0.0314 0.0508 0.5829
0.0017 | 0.7506 | 0.0028 | 0.0586 | 0.9646 | 0.0323 | 0.0602 0.8847 0.0353
0.001 0.0014 |0.0011 |0.0851 | 0.1107 | 0.0127 | 0.0365 0.1014 0.0135
0.2603 | 0.0009 |0.0021 |0.9211 |0.0778 | 0.0242 | 0.9601 0.0822 0.0259
0.0285 | 0.0015 |0.0029 |0.5108 | 0.1310 | 0.0335 | 0.5220 0.1421 0.0364
0.0011 | 0.0133 | 0.0026 | 0.0383 | 0.5355 | 0.0294 | 0.0390 0.4663 0.0318
0.003 0.0004 |0.1896 |0.0325 | 0.0672 | 0.7029 | 0.0319 0.0725 0.8001
0.0253 | 0.0006 | 0.002 0.4667 | 0.0511 | 0.0206 | 0.4496 0.0536 0.0218
0 104722 |0.0009 |0.0022 |0.9581 |0.0779 |0.0248 | 0.9821 0.0824 0.0266

PO NO|OA W|IN|(F
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11 | 0.0023 | 0.0465 | 0.0034 |0.0758 | 0.8520 | 0.0388 | 0.0776 0.9282 0.0429
12 | 0.0262 | 0.0007 |0.0027 |0.4615 |0.0595 | 0.0305 | 0.4106 0.0636 0.0324
13 | 0.0014 |0.0246 | 0.0036 | 0.0467 | 0.7146 | 0.0402 | 0.0475 0.7026 0.0442
14 10.0351 | 0.0007 |0.0017 |0.5652 |0.0615 | 0.0200 | 0.5924 0.0642 0.0212
15 |0.0022 | 0.0158 | 0.0044 |0.0736 | 0.6452 | 0.0497 | 0.0747 0.7577 0.0556
16 | 0.0028 | 0.0054 | 0.0057 |0.0902 |0.3657 | 0.0631 | 0.0905 0.4351 0.0717
17 | 0.0006 | 0.0004 |0.0608 |0.0219 |0.0383 | 0.3928 | 0.0215 0.0406 0.3126
18 | 0.0017 ]0.1328 | 0.0026 | 0.0581 | 0.8895 | 0.0301 | 0.0597 0.7915 0.0328
19 |0.001 0.0007 |0.5305 |0.0851 | 0.0618 | 0.8888 | 0.0343 0.0668 0.9831
20 101173 |0.0013 | 0.0025 | 0.8254 | 0.0999 | 0.0286 | 0.8524 0.1068 0.0308

Tabula 3.15 salidzinam tipiskuma koeficientus objektiem x; ar tadiem parametriem ka
m=2,n=2,a=1,b=2. Varam redzét, ka PFCM un PCM algoritmiem ir aptuveni vienadi
tipiskuma koeficienti.

Var redzet, ka, pieméram, FPCM algoritma objekts x;; ir daudz netipiskaks par x;, 1.
klasterT; 2. klasterim objekts x, ir netipiskaks attieciba pret x5. Un 3. klasterim objekts x,, ir
netipiskaks attieciba pret objektu x;9. FPCM pieskir objektam x5 visaugstako tipiskumu otraja
klaster1. Tas var noradit, ka x; atrodas vistuvak otra klastera centroidam. Lidzigi x4 ir tipiskakais
pirmajam Klasterim un x4 ir tipiskakais treSajam klasterim. Pirmaja un otraja klasteri objekts x,, ir
vismazak tipisks, bet treSaja klastert objekts x, ir vismazak tipisks.

PFCM algoritms objektam x5 pieskir visaugstako tipiskumu otraja klasteri. Tas var noradit,
ka x5 atrodas vistuvak otra klastera centroidam. Lidzigi x;, ir tipiskakais pirmajam klasterim un
X19 ir tipiskakais treSajam klasterim. Pirmaja un otraja klasterT objekts x,, ir vismazak tipisks, bet
treSaja klasterT objekts x, ir vismazak tipisks.

PCM algoritms objektam x4 pieskir visaugstako tipiskumu tresaja klasteri. Tas var noradit,
ka x4 atrodas vistuvak tresa klastera centroidam. Lidzigi x; ir tipiskakais pirmajam klasterim un
X1, ir tipiskakais otrajam Klasterim. Pirmaja un otraja klasteri objekts x, ir vismazak tipisks, bet
treSaja klasterT objekts x, ir vismazak tipisks.

Ka més redzam, visiem algoritmiem ir lidziba ar to, ka pirmajos divos klasteros objekts x; -,
ir vismazak tipisks, bet treSaja klasterT — objekts x,.

Lai aprakstitu tipiskuma matricas, tika izmantota metode p&c avota [11].

Attela 3.8 ir redzams grafiks par klasterizacijas rezultatiem, izmantojot FCM, PFCM un
FPCM algoritmus. Attgla paraditi katra solfjuma objekti x;. Sis skalas satur informaciju par katra
klastera piederibas koeficientu. 1. klasteris ir zila krasa, 2. klasteris ir oranza un 3. klasteris ir

peleka krasa. Katram algoritmam ir savs “priekSroku” klasteris, kura piederibas koeficients ir
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tuvaks 1, tacu visiem algoritmiem sadalfjums bija gandriz vienads. Diagramma vismazak tiek dota

prieksroka 3. klasterim, bet vislielaka prieksroka tiek dota 1. klasterim.

FCM, FPCM, PFCM
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3.8. att. Klasterizacijas rezultats pirmaja pieméra

3.2. OTRA PIEMERA ANALIZE

Lai atrisinatu otro piemé&ru, sakotngjie dati tika nedaudz parveidoti, mainot vairakus objektus
no datu kopas X. Tabula 3.16 ar dzeltenu krasu atzimé&ti izmainitie dati. M&s izvélgjamies tris
punktus, kas atrodas aptuveni starp trim klasteriem, lai redz&tu, kuram klasterim dati piederés péc

iteracijam.

3.16. tabula
Normalizétie dati otraja pieméra

Normalizétie dati

i Summa | llgums
ag a,

1 0.099 0.869
2 1.913 -0.153
3 0.744 -0.21
4 -2.275 -0.92
5 0.508 0.342
6 -0.474 0.613
7 -0.705 -1.431
8 1.562 -0.665
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9 -0.638 1.636
10 -0.315 0.146
11 -0.522 -0.665
12 -0.089 1.38
13 -0.373 -1.176
14 -0.904 1.38
15 -0.241 -0.665
16 -0.009 -0.409
17 2.318 -0.665
18 -0.817 -0.92
19 1.622 -0.409
20 -0.579 0.869

3.2.1. K-VIDEJO KLASTERIZACIJAS METODE

Pirmaja iteracija més izmantojam tos pasus sakotngjos centroidus ka pirmaja piemera.

Attalumi no objektiem lidz centroidiem pé&c 3. iteracijas ir noraditi 3.17. tabula.

3.17. tabula

Attalums no objektiem Iidz centroidiem pec KM algoritma 3. iteracijas otraja pieméra

) Attalumi lidz centroidiem
l k=1 k=2 k=3
1 1.7948 1.7783 0.5882
2 2.6405 0.4892 2.6693
3 1.5428 0.7235 1.7063
4 1.6259 3.7718 2.7534
5 1.5359 1.0789 1.2885
6 1.3840 2.1220 0.5133
7 0.6739 2.4318 2.5702
8 2.2211 0.3894 2.6784
9 2.3949 2.8392 0.5519
10 0.9393 1.8066 1.0151
11 0.1645 2.0012 1.7918
12 2.2130 2.2701 0.4267
13 0.5047 2.0203 2.3012
14 2.1530 2.8839 0.5378
15 0.4265 1.7259 1.7995
16 0.7365 1.4581 1.5905
17 2.9766 0.9491 3.2800
18 0.2271 2.3466 2.0807
19 2.3058 0.2116 2.5623
20 1.6297 2.3338 0.2954

Tabula 3.18 ir noraditi visi centroidi pec KM algoritma otraja pieméra.
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Centroidi pec KM algoritma otraja pieméra

3.18. tahula

Centroidi

Sakotngjie

péc 1. iteracijas

péc 2. iteracijas

péc 3. iteracijas

v, (—0.6000; 0.6000) | (—0.6368;-0.6063) | (—0.6571; —0.7588) | (—0.6571;—0.7588)
v, (0.5000; 0.8000) | (1.2523;—0.1277) | (1.4445;—0.2938) | (1.4445;—0.2938)
Vs (—0.4000; 1.0000) | (-0.5525;1.3136) | (—0.4308;1.1245) | (—0.4308;1.1245)

(0.315;0.146) *

(0.508; 0.342)
L ]

(0.774; 0.21) .

3.9. att. Objektu piederiba klasteriem péc KM algoritma 1. iteracijas otraja pieméra

Attela 3.9 més varam redzet, kuri objekti pieder pie kadiem klasteriem. Grafika vida ir

redzami tie objekti, kas atrodas uz klasteru robezam. Varam pamanit, ka divi no objektiem devas
uz treso klasteri (objekti: (0.774; -0.21) un (0.508; 0.342)), bet viens uz pirmo klasteri (objekts:
(-0.315; 0.146)).

3.2.2. C-VIDEJO NESTRIKTAS KLASTERIZACIJAS METODE

Izmantojot FCM metodi, tiek iegitas 11 iteracijas. Tabula 3.19 paraditi piederibas

koeficienti. Dzeltena krasa ir atziméti tie piederibas koeficienti, kas parada, kuram klasterim

objekts pieder. Tabula paradits, ka x5 objekts pieder otrajam klasterim, bet objekti x5 un x;, pieder

pirmajam Klasterim.

3.19. tabula
Objektu piederiba klasteriem péc FCM algoritma 11. iteracijas otraja pieméra

i Uiy Ujp Ujs [Augy| | [Augp| | |Augs|
1 0.8698 | 0.0585 | 0.0718 | 0.0036 | 0.0019 | 0.0018
2 0.0175 | 0.9648 | 0.0177 | 0.0003 | 0.0008 | 0.0005
3 0.2096 | 0.5532 | 0.2372 | 0.0045 | 0.0063 | 0.0017
4 0.2541 | 0.1143 | 0.6316 | 0.0003 | 0.0008 | 0.0010
5 0.4187 | 0.3282 | 0.2530 | 0.0060 | 0.0051 | 0.0009
6 0.9087 | 0.0249 | 0.0664 | 0.0027 | 0.0008 | 0.0018
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7 0.0533 | 0.0476 | 0.8991 | 0.0002 | 0.0007 | 0.0009
8 0.0110 | 0.9730 | 0.0160 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0001
9 0.8932 |0.0417 | 0.0651 | 0.0018 | 0.0006 | 0.0012
10 ] 0.5033 | 0.0937 | 0.4030 | 0.0054 | 0.0014 | 0.0040
11 ]0.0127 | 0.0072 | 0.9800 | 0.0005 | 0.0001 | 0.0006
12 1 0.9208 | 0.0355 | 0.0436 | 0.0000 | 0.0001 | 0.0001
13 | 0.0297 ]0.0294 | 0.9409 | 0.0001 | 0.0003 | 0.0002
14 10.8978 |0.0345 | 0.0677 | 0.0020 | 0.0006 | 0.0015
15 ] 0.0478 |0.0357 |0.9165 |0.0011 | 0.0002 | 0.0014
16 | 0.1684 | 0.1267 | 0.7050 | 0.0028 | 0.0008 | 0.0020
17 | 0.0408 | 0.9094 |0.0497 |0.0011 | 0.0027 | 0.0016
18 | 0.0157 ] 0.0093 | 0.9750 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0006
19 | 0.0007 ]0.9985 | 0.0008 | 0.0002 | 0.0005 | 0.0003
20 [ 0.9782 |0.0066 | 0.0152 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0000

Attela 3.10 redzams, ka objekti un centroidi ir parvietoti pec FCM algoritma. M@es redzam,

ka tagad objekts (0.774; -0.21) ir kluvis zal$, jo tas ir parvietojies uz pirmo klasteri.
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3.10. att. Objektu piederiba klasteriem péc FCM algoritma 11. iteracijas otraja pieméra

3.2.3 IESPEJAMIBU C-VIDEJO KLASTERIZACIJAS METODE

Izmantojot PCM metodi, tiek iegtitas 32 iteracijas. Tabula 3.20 paraditi tipiskuma koeficienti.
Dzeltena krasa ir atziméti tie piederibas koeficienti, kas parada, kuram klasterim objekts pieder.
Tabula paradits, ka objekts x5 pieder treSajam klasterim, bet objekti xs un x,, pieder pirmajam
Klasterim.

3.20. tabula
Objektu tipiskums klasteriem péc PCM algoritma 32. iteracijas otraja pieméra

ti1 ti2 ti3 |At; | |At;, | |At;s]
0.6272 0.1723 0.0784 0.0025 0.0014 0.0011
0.0752 0.0834 0.6619 0.0004 0.0006 0.0010
0.2102 0.2768 0.2984 0.0007 0.0011 0.0005
0.0664 | 0.1011 | 0.0215 0.0032 | 0.0052 | 0.0020

LN
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5 0.3919 |0.2393 | 0.1574 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0000
6. 09151 |0.2447 |0.0586 | 0.0010 | 0.0007 | 0.0003
7. 10.0963 |0.3302 | 0.0505 |0.0013 | 0.0028 | 0.0015
8. 10.0816 |0.1172 |0.8585 | 0.0009 | 0.0010 | 0.0019
9. 10.2464 |0.0846 |0.0349 | 0.0006 | 0.0003 | 0.0003
10. | 0.7349 | 0.4775 |0.0773 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0000
11. | 02231 | 0.8771 | 0.0686 | 0.0021 | 0.0031 | 0.0011
12. 1 0.3677 |0.1072 | 0.0519 | 0.0013 | 0.0007 | 0.0006
13. 1 0.1278 | 0.5431 | 0.0702 | 0.0008 | 0.0012 | 0.0005
14. 1 0.2851 | 0.0994 | 0.0340 | 0.0001 | 0.0000 | 0.0001
15. 1 0.2293 | 0.9717 |0.0887 | 0.0040 | 0.0064 | 0.0024
16. | 0.3067 | 0.8166 | 0.1145 | 0.0054 | 0.0073 | 0.0019
17. 1 0.0499 |0.0628 | 0.3763 | 0.0013 | 0.0021 | 0.0035
18. | 0.1521 | 0.5302 | 0.0523 | 0.0014 | 0.0023 | 0.0009
19. 1 0.0869 |0.1104 | 0.9975 | 0.0008 | 0.0009 | 0.0017
20. | 0.6914 [0.1769 | 0.0496 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000

Attela 3.11 redzams, ka objekti un centroidi ir parvietoti pec PCM algoritma. Més redzam,
ka tagad objekts (0.774; -0.21) ir kluvis zils, jo tas ir parvietojies uz treSo Klasteri, bet objekts

(0.508; 0.342) ir kluvis zals, jo tas ir parvietojies uz pirmo klasteri.
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3.11. att. Objektu tipiskums klasteriem pec PCM algoritma 32. iteracijas otraja pieméra

3.2.4 NESTRIKTA IESPEJAMIBU C-VIDEJO KLASTERIZACIJAS METODE

Izmantojot FPCM metodi, tiek iegltas 12 iteracijas. Tabula 3.21 paraditi piederibas
koeficienti. Dzeltena krasa ir atziméti tie piederibas koeficienti, kas parada, kuram klasterim
objekts pieder. Tabula paradits, ka objekts x; pieder tresajam klasterim, bet objekti xs un

X1 pieder pirmajam klasterim.
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3.21. tahula

Objektu tipiskums un piederiba klasteriem pec FPCM algoritma 12. iteracijas otraja

piemeéra

i i1 573 li3 Uiy Ujp U3

1. 0.0761 | 0.0044 | 0.0007 0.8688 | 0.0716 | 0.0596
2. 0.0031 | 0.0022 | 0.0238 | 0.0193 | 0.0195 | 0.9612
3. 0.0075 | 0.0071 | 0.0033 | 0.1999 | 0.2288 | 0.5713
4, 0.0029 | 0.0053 | 0.0002 0.2540 | 0.6292 | 0.1167
5. 0.0165 | 0.0058 | 0.0016 | 0.4099 | 0.2508 | 0.3392
6. 0.1463 | 0.0071 | 0.0006 | 0.9058 | 0.0683 | 0.0259
1. 0.0035 | 0.0442 | 0.0005 | 0.0556 | 0.8936 | 0.0508
8. 0.0031 | 0.0033 | 0.0429 0.0108 | 0.0157 | 0.9736
9. 0.0434 | 0.0024 | 0.0004 | 0.8915 | 0.0658 | 0.0427
10. | 0.0291 | 0.0143 | 0.0007 0.4949 | 0.4091 | 0.0960
11. | 0.0076 0.3925 0.0006 0.0109 0.9828 0.0064
12. | 0.0798 0.0029 0.0004 0.9206 0.0435 0.0359
13. | 0.0044 0.1028 0.0006 0.0310 0.9374 0.0316
14. | 0.0518 | 0.0032 | 0.0004 | 0.8954 | 0.0690 | 0.0356
15. | 0.0075 | 0.1001 | 0.0008 | 0.0453 | 0.9196 | 0.0351
16. | 0.0099 0.0293 0.0011 0.1634 0.7080 0.1286
17. | 0.0022 0.0018 0.0065 0.0454 0.0553 0.8993
18. | 0.0055 | 0.2631 | 0.0005 | 0.0168 | 0.9729 | 0.0103
19. | 0.0034 | 0.0031 | 0.914 0.0001 | 0.0001 | 0.9998
20. | 0.4964 | 0.0051 | 0.0004 | 0.9768 | 0.0161 | 0.0071

Attela 3.12 redzams, ka objekti un centroidi ir parvietoti péc FPCM algoritma. M@&s redzam,

ka tagad objekts (0.774; -0.21) ir kluvis zils, jo tas ir parvietojies uz treSo Klasteri, bet objekts

(0.508; 0.342) ir kluvis zals, jo tas ir parvietojies uz pirmo klasteri.
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3.12. att. Objektu piederiba klasteriem pec FPCM algoritma 12. iteracijas otraja pieméra
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3.2.5 IESPEJAMIBU NESTRIKTA C-VIDEJO KLASTERIZACIJAS METODE

Izmantojot PFCM metodi, tiek iegutas 11 iteracijas. Tabula 3.22 paraditi piederibas
koeficienti. Dzeltena krasa ir atziméti tie piederibas koeficienti, kas parada, kuram klasterim
objekts pieder. Tabula paradits, ka objekts x5 pieder treSajam Klasterim, bet objekti x5 un x4,

pieder pirmajam klasterim.

3.22. tabula
Objektu tipiskums un piederiba klasteriem péc PFCM algoritma 11. iteracijas otraja
piemeéra
ti1 Liz tis Ujy Ujp Ujz

0.6417 |0.1258 | 0.0749 |0.8817 | 0.0670 | 0.0511
0.0627 |0.0676 |0.7179 |0.0197 | 0.0201 | 0.9601
0.1438 | 0.1912 | 0.2695 | 0.1943 | 0.2588 | 0.5468
0.0585 |0.1279 |0.0208 | 0.2722 | 0.6081 | 0.1196
0.2740 |0.1624 | 0.1471 | 0.4825 | 0.2346 | 0.2827
0.8039 |0.1851 | 0.0558 |0.9337 |0.0489 | 0.0173
0.0711 | 0.5164 |0.0482 | 0.0664 | 0.8772 | 0.0563
0.0639 | 0.0956 | 0.8315 | 0.0105 | 0.0154 | 0.9740
9. 104339 |0.0711 |0.0839 |0.8670 | 0.0819 | 0.0509
10. | 04131 | 0.3263 | 0.0729 | 0.5571 | 0.3629 | 0.0798
11. 1 0.1451 [ 0.9585 | 0.0646 | 0.0076 | 0.9883 | 0.0040
12. 1 0.5942 |0.0845 | 0.0502 |0.9041 | 0.0539 | 0.0418
13. 1 0.0892 | 0.7445 | 0.0663 |0.0332 | 0.9358 | 0.0308
14. 104793 |0.0849 |0.0329 |0.8750 | 0.0835 |0.0414
15. 1 0.1448 |0.8301 | 0.0830 | 0.0344 |0.9418 | 0.0236
16. | 0.1833 | 0.5268 | 0.1063 | 0.1568 | 0.7364 | 0.1066
17. 1 0.0420 | 0.0538 | 0.4189 | 0.0429 | 0.0527 | 0.9043
18. | 0.1075 |0.8123 | 0.0497 |0.0281 | 0.9562 | 0.0156
19. 1 0.0691 | 0.0884 |0.9904 |0.0005 | 0.0006 | 0.9987
20. [ 0.9167 |0.1401 | 0.0475 [0.9805 | 0.0137 | 0.0057

XN |G WIN ==

Attela 3.13 redzams, ka objekti un centroidi ir parvietoti péc PFCM algoritma. M@s redzam,
ka tagad objekts (0.774; -0.21) ir kluvis zils, jo tas ir parvietojies uz treSo Klasteri, bet objekts

(0.508; 0.342) ir kluvis zals, jo tas ir parvietojies uz pirmo klasteri.
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3.13. att. Objektu piederiba klasteriem péc PFCM algoritma 11. iteracijas otraja pieméra

3.2.6. REZULTATU SALIDZINAJUMS

Lai salidzinatu metodes, tika izmantoti tadi algoritmi ka KM, FCM, PCM, FPCM un PFCM.

Tabula 3.23 redzams, ka vismazak iteraciju bija nepiecieSamas KM algoritmam, kur bija tikai 3

iteracijas. Lielaka dala iteraciju bija PCM metod€ — 32 iteracijas.

3.23. tabula
Iteraciju skaits katra metode otraja piemera
KM FCM PCM FPCM PFCM
Iteraciju skaits | 3 11 32 12 11
3.24. tabula
Centroidi péc pedgejas iteracijas otraja piemera
FCM PCM FPCM PFCM
m=2 m=2 m=2,n=2 m=2n=2a=1,
b=2

%1

(—=0.4134; 1.0042)

(—0.2871; 0.5395)

(—0.4055; 1.0017)

(—0.3989; 0.9840)

(1.6857; —0.4192)

(1.6066; —0.4333)

(1.6539; —0.4091)

(1.6511; —0.4088)

U3

(—0.5782; —0.8473)

(—0.3911; —0.5610)

(—0.5746; —0.8345)

(—0.5041; —0.7635)

Tabula 3.24 paradita katra algoritma centroidu atrasanas vieta. Var redzgt, ka centroidi

maina savu kustibu.
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Piederibas matricas metoZu salidzinasana otraja pieméra

3.25. tahula

i U, FCM U, FPCM U, PFCM

m=2 m=2n=2 m=2n=2a=1b=2
1 0.8698 | 0.0585 | 0.0718 | 0.8698 | 0.0585 |0.0718 | 0.8698 0.0585 0.0718
2 0.0175 | 0.9648 | 0.0177 | 0.0175 | 0.9648 | 0.0177 | 0.0175 0.9648 0.0177
3 0.2096 | 0.5532 | 0.2372 |0.2096 | 0.5532 | 0.2372 | 0.2096 0.5532 0.2372
4 0.2541 | 0.1143 | 0.6316 | 0.2541 |0.1143 | 0.6316 | 0.2541 0.1143 0.6316
5 0.4187 | 0.3282 | 0.2530 | 0.4187 |0.3282 | 0.2530 | 0.4187 0.3282 0.2530
6 0.9087 | 0.0249 | 0.0664 | 0.9087 |0.0249 | 0.0664 | 0.9087 0.0249 0.0664
7 0.0533 | 0.0476 | 0.8991 | 0.0533 |0.0476 |0.8991 | 0.0533 0.0476 0.8991
8 0.0110 | 0.9730 | 0.0160 | 0.0110 |0.9730 |0.0160 | 0.0110 0.9730 0.0160
9 0.8932 | 0.0417 | 0.0651 | 0.8932 | 0.0417 | 0.0651 | 0.8932 0.0417 0.0651
10 | 0.5033 | 0.0937 | 0.4030 | 0.5033 |0.0937 | 0.4030 | 0.5033 0.0937 0.4030
11 | 0.0127 | 0.0072 | 0.9800 | 0.0127 |0.0072 |0.9800 | 0.0127 0.0072 0.9800
12 |1 0.9208 | 0.0355 | 0.0436 | 0.9208 |0.0355 |0.0436 | 0.9208 0.0355 0.0436
13 | 0.0297 | 0.0294 | 0.9409 | 0.0297 | 0.0294 | 0.9409 | 0.0297 0.0294 0.9409
14 | 0.8978 | 0.0345 | 0.0677 | 0.8978 |0.0345 |0.0677 | 0.8978 0.0345 0.0677
15 | 0.0478 | 0.0357 | 0.9165 | 0.0478 |0.0357 |0.9165 | 0.0478 0.0357 0.9165
16 | 0.1684 | 0.1267 | 0.7050 | 0.1684 | 0.1267 | 0.7050 | 0.1684 0.1267 0.7050
17 | 0.0408 | 0.9094 | 0.0497 | 0.0408 |0.9094 | 0.0497 | 0.0408 0.9094 0.0497
18 | 0.0157 | 0.0093 | 0.9750 | 0.0157 |0.0093 | 0.9750 | 0.0157 0.0093 0.9750
19 | 0.0007 | 0.9985 | 0.0008 | 0.0007 |0.9985 | 0.0008 | 0.0007 0.9985 0.0008
20 |0.9782 |0.0066 | 0.0152 |0.9782 | 0.0066 | 0.0152 | 0.9782 0.0066 0.0152

Tabula 3.25 més salidzinam piederibas koeficientus objektiem x; ar tadiem parametriem ka

m = 2,n = 2,a = 1,b = 2. Var redzét, ka klasteru piederibas koeficienti daudz neatskiras.

3.26. tabula
Tipiskumu matricas metozu salidzinasana otraja pieméra
i T, FPCM T, PFCM T,PCM
1 0.0761 | 0.0044 | 0.0007 |0.6417 |0.1258 | 0.0749 | 0.6272 0.1723 0.0784
2 0.0031 | 0.0022 |0.0238 |0.0627 |0.0676 |0.7179 | 0.0752 0.0834 0.6619
3 0.0075 |0.0071 ]0.0033 |0.1438 |0.1912 |0.2695 | 0.2102 0.2768 0.2984
4 0.0029 | 0.0053 | 0.0002 |0.0585 |0.1279 | 0.0208 | 0.0664 0.1011 0.0215
5 0.0165 | 0.0058 | 0.0016 |0.2740 | 0.1624 | 0.1471 | 0.3919 0.2393 0.1574
6 0.1463 | 0.0071 | 0.0006 | 0.8039 | 0.1851 | 0.0558 | 0.9151 0.2447 0.0586
7 0.0035 |0.0442 |0.0005 |0.0711 |0.5164 | 0.0482 | 0.0963 0.3302 0.0505
8 0.0031 | 0.0033 | 0.0429 |0.0639 | 0.0956 | 0.8315 | 0.0816 0.1172 0.8585
9 0.0434 | 0.0024 |0.0004 |0.4339 |0.0711 | 0.0339 | 0.2464 0.0846 0.0349
10 ]0.0291 | 0.0143 | 0.0007 |0.4131 |0.3263 | 0.0729 | 0.7349 0.4775 0.0773
11 ]10.0076 |0.3925 | 0.0006 |0.1451 |0.9585 | 0.0646 | 0.2231 0.8771 0.0686
12 10.0798 | 0.0029 | 0.0004 |0.5942 |0.0845 |0.0502 | 0.3677 0.1072 0.0519
13 ]0.0044 |0.1028 | 0.0006 |0.0892 |0.7445 | 0.0663 | 0.1278 0.5431 0.0702
14 ]10.0518 |0.0032 | 0.0004 |0.4793 |0.0849 ]0.0329 | 0.2851 0.0994 0.0340
15 ]0.0075 |0.1001 | 0.0008 |0.1448 |0.8301 | 0.0830 | 0.2293 0.9717 0.0887
16 | 0.0099 |0.0293 |0.0011 |0.1833 | 0.5268 | 0.1063 | 0.3067 0.8166 0.1145
17 |0.0022 | 0.0018 | 0.0065 |0.0420 | 0.0538 | 0.4189 | 0.0499 0.0628 0.3763
18 | 0.0055 |0.2631 | 0.0005 |0.1075 |0.8123 | 0.0497 | 0.1521 0.5302 0.0523
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19 | 0.0034 |0.0031 |0.914 0.0691 | 0.0884 | 0.9904 | 0.0869 0.1104 0.9975
20 10.4964 |0.0051 |0.0004 |0.9167 |0.1401 |0.0475 | 0.6914 0.1769 0.0496

Tabula 3.26 salidzinam tipiskuma koeficientus objektiem x; ar tadiem parametriem ka
m=2,n=2,a=1,b=2. Varam redz&t, ka PFCM un PCM algoritmiem ir aptuveni vienadi
tipiskuma koeficienti.

Var redzet, ka, pieméram, FPCM algoritma objekts X, ir daudz netipiskaks par x5, 1.
klasterT; 2. klasterim objekts x;, ir netipiskaks attieciba pret x;;. Un 3. klasterim objekts x,, ir
netipiskaks attieciba pret objektu x;9. FPCM pieskir objektam x;4 visaugstako tipiskumu tresaja
klaster1. Tas var noradit, ka x4 atrodas vistuvak tresa klastera centroidam. Lidzigi x, ir tipiskakais
pirmajam klasterim un x, ir tipiskakais otrajam klasterim. Pirmaja un otraja klaster objekts x,, ir
vismazak tipisks, bet tresaja klasterT objekts x, ir vismazak tipisks.

PFCM algoritms objektam x; 4 pieskir visaugstako tipiskumu tresaja klasteri. Tas var noradit,
ka x4 atrodas vistuvak tresa klastera centroidam. Lidzigi x, ir tipiskakais pirmajam klasterim un
X1, ir tipiskakais otrajam Klasterim. Pirmaja un otraja klasteri objekts x, ir vismazak tipisks, bet
tresaja klasterT objekts x, ir vismazak tipisks.

PCM algoritms objektam x4 pieskir visaugstako tipiskumu tresaja klasteri. Tas var noradit,
ka x4 atrodas vistuvak tresa klastera centroidam. Lidzigi x4 ir tipiskakais pirmajam klasterim un
X15 ir tipiskakais otrajam Klasterim. Pirmaja un otraja klasteri objekts x, ir vismazak tipisks, bet
treSaja klasterT objekts x, ir vismazak tipisks.

Ka mes redzam, visiem algoritmiem ir lidziba ar to, ka objekts x;4 atrodas vistuvak tresa
klastera centroidam. V&l viena Iidziba ir tada, ka pirmajos divos klasteros objekts x;, ir vismazak
tipisks, bet treSaja klasteri — objekts x,, kas ir ar1 lidzigs pirmajam piem&ram.

Lai aprakstitu tipiskuma matricas, tika izmantota metode péc avota [11].

Attela 3.14 ir redzams grafiks par klasterizacijas rezultatiem, izmantojot FCM algoritmu.
Attela paraditi katra solfjuma objekti x;. Sts skalas satur informaciju par katra klastera piederibas
koeficientu. 1. klasteris ir zila krasa, 2. klasteris ir oranza un 3. klasteris ir peléka krasa. Katram
algoritmam ir savs “prieksroku” klasteris, kura piederibas koeficients ir tuvaks 1. FCM algoritmam

vismazak tiek dota prieksroka 2. klasterim, bet vislielaka prieksroka tiek dota 1. klasterim.
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3.14. att. Klasterizacijas rezultats otraja pieméra

Attela 3.15 ir redzams grafiks par klasterizacijas rezultatiem, izmantojot PFCM un FPCM
algoritmus. PFCM un FPCM algoritmiem vismazak tiek dota prieksroka 3. klasterim, bet vislielaka
prieksroka tiek dota 1. klasterim.
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3.15. att. Klasterizacijas rezultats otraja pieméra
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3.3. ALGORITMU SALIDZINASANA

Lai salidzinatu piemé&rus un algoritmus sava starpa, més izmantojam tris koeficientus:

atdalamibas un kompaktuma koeficients, sadalijuma koeficients, sadalijuma entropijas koeficients.

3.3.1. ATDALAMIBAS UN KOMPAKTUMA KOEFICIENTS

Atdalamibas un kompaktuma koeficients ir divu koeficientu starpiba. Seit piedalas divi
koeficienti — SC; un SC,.

SC; var uzrakstit sadi:

= c
T () (3.)
=t Tizq Uik

n
Zi=1xi

kur x =

SC, var uzrakstit $adi:

n : . 2
ye_ye (TiaminGageuip?
k=1&j=k+1\ '§T  min Wigsugj)
Z?=1(maxk ujp)2
Z?=1 maxy Ujk

SC, = (3.2)
Lai atrastu atdalamibas un kompaktuma koeficientus PCM algoritmam, formulas (3.1) un
(3.2) piederibas koeficienti u;;, jaaizvieto ar tipiskuma koeficientiem t;,.

Visbeidzot, atdalamibas un kompaktuma koeficientu formula is $ada:

SC = SC, — SC,. (3.3)

Jo lielaks skaitlis SC (3.3), jo labak darbojas algoritms [10].

3.27 tabula
Atdalamibas un kompaktuma koeficienti abos pieméros

KM FCM | PCM | FPCM | PFCM
SC pirmaja pieméra | 1.6452 | 2.2272 | 1.9343 | 2.0294 | 2.1227

SC otraja pieméra | 0.4895 | 1.8853 | 1.5265 | 1.8943 | 1.9985

Tabula 3.27 ir paraditi dati, kas ir aprékinati, izmantojot formulu (3.1), kas nosaka, kurs
algoritms vislabak darbojas ar konkrétiem datiem. Ka més varam redzet, pirmaja pieméera
koeficienti ir lielaki skaitlos neka otraja pieméra. Tas ir saistits ar to, ka otrajam piem&ram mes

pievienojam savus datus, kas ir "sarezgitaki" dati, jo tie atrodas uz tris klasteru robeZas, un
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algoritmiem tie ir kaut kur jaatticcina. TaCu més varam pamanit, ka nestriktas klasterizacijas
metodes otraja pieméra ar modificétiem datiem darbojas labak neka KM algorims, bet pirmaja
pieméra atskiriba starp visam nestrikto klasterizacijas metodém un KM algoritmu nav tik liela, jo
parskatot pirmo pieméru, nestrikto algoritmu koeficienti skaitlos nav daudz lielaki par KM
algoritmu. Savukart otraja pieméra jau vairak pamanams, ka nestrikto algoritmu koeficienti ir
lielaki neka KM algoritma koeficienti. Abos pieméros KM algoritmam ir mazaks koeficients neka
nestriktiem klasterizacijas algoritmiem. Tas saistits ar to, ka KM algoritms sadalija objektus
klasteros viena veida, bet nestriktas klasterizacijas metodi — cita veida. Pirmaja pieméra vislabak

darbojas FCM algoritms, savukart otraja pieméra vislabak darbojas PFCM algoritms.

3.3.2. SADALIJUMA KOEFICIENTS UN SADALIJUMA ENTROPIJAS
KOEFICIENTS

Sadalijuma koeficients
1
PC = ;Ziﬂ Y ufye. (3.4)

Sadalijuma entropijas koeficients

PE =~ Y51 Y [y logy (uir)]. (3.5)

n

Atbilstibas matricai U un klastera skaitlim ¢, $tm funkcijam ir $adas kopigas ipasibas:

c<PC<1 o 0<PE<log,c, (3.6)
PC =16 PE=0. (3.7)
PC = % < PE = log, c. (3.8)

Lai atrastu sadalijuma koeficientus un sadalijuma entropijas koeficientus PCM algoritmam,

formulas (3.4) un (3.5) piederibas koeficienti u;;, jaaizvieto ar tipiskuma koeficientiem t;;.

Formulas (3.6), (3.7) un (3.8) parada, ka, ja PC tuvojas 1 vai ja PE tuvojas 0, tad §is
algoritms tiek uzskatits par labako algoritmu [10], [13].
3.28 tabula
Sadalijuma koeficienti un sadalijuma entropijas koeficienti pirmaja pieméra

Pirmais piemérs | KM FCM PCM FPCM | PFCM
PE 0.4423 | 0.2871 | 0.4254 | 0.3342 | 0.2941
PC 0.5815 | 0.8613 | 0.5623 | 0.7621 | 0.8094
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3.29 tabula

Sadalijuma koeficienti un sadalijuma entropijas koeficienti otraja pieméra

Otrais piemérs | KM FCM PCM FPCM | PFCM
PE 0.5025 | 0.3942 | 0.4625 | 0.3654 | 0.3511
PC 0.5214 | 0.7109 | 0.5563 | 0.7285 | 0.7615

Tabulas 3.28 un 3.29 doti dati par sadalijuma koeficientiem un sadalijuma entropijam abiem
piemé&riem. Pirmaja piemé&ra més redzam, ka PE ir mazakais FCM algoritmam, bet lielakais KM
algoritmam. Savukart PC ir lielakais FCM algoritmam, bet mazakais PCM algoritmam. Tas
nozimé, ka Saja piemera algoritms FCM darbojas vislabak. Otraja piem&ra més redzam, ka PE ir
mazakais PFCM algoritmam, bet lielakais KM algoritmam. Savukart PC ir lielakais ari PFCM
algoritmam, bet mazakais atkal KM algoritmam. Tas nozimé, ka $aja pieméra algoritms PFCM

darbojas vislabak, savukart KM algoritms darbojas vissliktak.
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4. IESPEJAMIBU NESTRIKTAS KLASTERIZACIJAS ALGORITMA
VISPARINAJUMS

Troksnainu datu klasteréSanai ir paradita visparinatas iespejamibu nestriktas klasterizacijas
algoritms (GPFCM; Generalized Possibilistic Fuzzy C-Means). Autors apgalvo, ka algoritms
visparina PFCM meérka funkciju un padara to elastigu, lai nemtu véra dazadus klasterizacijas
dabiskos jédzienus un likumus. Tiek paradits, ka, ja dati ir loti trok$naini, GPFCM algoritms
atrod precizus klasteru centroidus, bet FCM, PCM un PFCM algoritmiem tas neizdodas. FCM,
PCM un PFCM rada neprecizus klasteru centroidus, ja klasteri nav vienados izméros vai tiek
izmantota kovariacijas norma, savukart GPFCM algoritms darbojas labi abos gadijumos pat tad,

ja dati ir trokSnaini.
GPFCM algoritma apraksts nemts no avotiem [12] un [14].

4.1. VISPARINATAS PROBLEMAS NOSTADNE

GPFCM problému var formulét ka mérka funkcijas (4.1) minimizacijas problemu tapat ka
ieprieks apskatitajas metodés. Mérka funkcija ir atkariga no funkcijam § un hy, kuras tiks
aprakstitas nakamaja sadala.

GPFCM Kklasterizacijas algoritms izmanto mérka funkciju

JonaX; UV, T) = Thioy Ty G ire, tise) (AW %)) + Biq Do hie(tir) (4.1)
ievérojot nosacijumus

Y1k =1,i=12,..,n, 4.2)
0<Y,up<n k=12,...,c (4.3)
ur €[01], i=12,..,n; k=12,...,c, (4.4)
V="{v,vy .., 0.}, v, k=1,...,c, (4.5)
ti €001], i=12 ..., k=12, ..,c, (4.6)
0<Yicqtiw i=12,...,n. 4.7)
Apzim&juma &rtibai tiek definétas matricu klases:

U., = {U|U ir n X ¢ matrica realiem koeficientiem un U apmierina (4.2) — (4.4)}. (4.8)
T.n ={T | T ir n X ¢ matrica realiem koeficientiem un T apmierina (4.6) — (4.7)}. (4.9
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4.2. VISPARINAJUMAM IZMANTOTAS FUNKCIJU KLASES

Visparinajumam izmanto divu funkciju klases CJCF un CPF.
Funkciju g:(0,1) X (0,1) - R sauc par konsekventu kopiga ieguldijuma funkciju jeb CJICF
Consistent Joint Contribution Function), ja ta atbilst $adiem nosacijumiem:

1) g ka pirma argumenta funkcija ir nedilstosa un stingri izliekta funkcija intervala (0, 1);

2) g ka otra argumenta funkcija ir nedilstosa un stingri izliekta funkcija intervala (0, 1);
3) robezasxll)r};no g(x,. ),xl_grlo g(x,.), yllglo g, y), yl_lflo g(,y)un

x_)l_l(l),I)I/l_)l_O g(x,y) eksiste un ir galigas;

4) lim g(x,y)=0;

x—+0,y—>+0
5) g ir diferencgjama pé&c katra argumenta.

CICEF visparigie pieméri:

1)
gx,y) =ax™+ by",m,n>1;a,b > 0;
2)
(e*=1)(e¥-1)
9(x,y) = G-z
3)
eaxm+by” -1
90y) = —p—y—mn>Lab>0.

Funkciju h: (0,1) = R sauc par konsekventu soda funkciju jeb CPF (Consistent Penalty Function),
ja ta atbilst $adiem nosacijumiem:
1) h ir stingri dilstosa, stingri izliekta funkcija uz (0, 1);

2) §Ts divas robezas lim h(x), lim h(x) eksistg;
x—+0 x—1-0

3) h ir diferencgjama pec katra argumenta.

CPF visparigie pieméri:

1)
h(x)=(1—-x)™,m > 1;

2)

h(x) = xlnx — x;

3)

h(x) =x™ —mx,m > 1;
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4)
h(x) = x™Inx™ — x™,m > 1.
Formula (4.1) lieto g, kuru defing, lietojot konsekvento kopigo ieguldijumu funkciju g péc

formulas

(9(x,y), ja(x,y) € (0,1) X (0,1),
lirorgr g(x,y), jax =0,y € (0,1),
x—

liql_ g(x,y), jax =1,y € (0,1),

xX—
lim g(x,y), jay =0,x € (0,1),
y-0t

\ liT{l_ gx,y), jay=1,x € (0,1).
y—)

gx,y) = 1

Formula (4.1) lieto Ay, hs, ..., hy, Kuras defing, lietojot konsekventas soda funkcijas A,
h,, ..., hy péc formulas

hi(x), jax € (0,1),
R Go) = { Hm hie(x), jax =0,

xlf{‘— hi(x), jax =1,
4.3. VISPARINATAS KLASTERIZACIJAS ALGORITMS
Algoritma GPFCM darbibas ir $adas:
1) nejausi inicializgjiet atbilstibas matricu U un tipiskuma matricu T(;
2) tiek aprekinati klasteru centroidi péc formulas
v = argmin,, ]g,h,d(U(l),T(l), V);
3) tiek aprekinatas piederibas pakapes péc formulas
O argminuetuc_n ]g,h,d(U’T(l_l)' V(l));
4) tiek aprekinati tipiskuma koeficienti péc formulas

T(l) = argminTeT ]g'h'd(U(l), T, V(l)):
cn

5) tiek generéta jauna atbilstibas matrica U® un tipiskuma matrica T®, kur [ ir iteracijas

numurs;
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6) ja max;i|Auy| < e un ja max;,|Aty| <€, kur Auy ir elementi no matricas
U® — ut=1 un Aty ir elementi no matricas T® — 7= (divu atbilstibas un divu tipiskuma
matricu starpiba — atjauninatas un iepricks$gjas), tad algoritma izpilde tiek apturéta, bet pretéja

gadijuma soli no 2) Iidz 6) tiek atkartoti.

GPFCM algoritma apraksts nemts no avotiem [12] un [14].
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5. NOBEIGUMS

Saja darba ir aprakstitas piecas klasterizacijas metodes: K-vidgjo klasterizacijas algoritms,
C-vidgjo nestriktas klasterizacijas algoritms, iesp&amibu C-vid€jo klasterizacijas algoritms,
nestrikto iespgjamibu C-vidgjo klasterizacijas algoritms un iesp&jamibu C-vid€jo nestriktas
Klasterizacijas algoritms. So metozu darbiba un efektivitate tika salidzinata analizgjot datus no
gramatas “Klasifikacija un klasteranalize izplidusaja vide” [1]. Sie dati satur informaciju par
pirkuma summu ag un sesijas ilgumu a, . Datu kopa satur 20 objektus. Lai atrisinatu pirmo pieméru,
tiek izmantoti sakotngjie dati; otra piemeéra risinasanai tiek izmantoti modific&tie dati.

Risinot problémas ar algoritmu KM, abos pieméros es ieguvu 3 iteracijas. Risinot ar FCM
algoritmu, pirmaja pieméra es ieguvu 8 iteracijas, bet otraja pieméra 11 iteracijas. Risinot ar PCM
algoritmu, pirmaja pieméra es ieguvu 11 iteracijas, bet otraja pieméra 32 iteracijas. Risinot ar
FPCM algoritmu, pirmaja pieméra es ieguvu 9 iteracijas, bet otraja pieméra 12 iteracijas. Risinot
ar PFCM algoritmu, pirmaja pieméra es ieguvu 8 iteracijas, bet otraja pieméra 11 iteracijas.

Analiz€jot pirmo pieméru, varu secinat, ka sakara ar to, ka visi dati jau no pasa sakuma bija
“normali”, kas nozimé, ka Sos datus nebija gruti attiecinat uz konkrétu klasteru, nebija loti lielas
atskiribas starp KM algoritmu un pargjiem algoritmiem.

Analizgjot otro piemeru, varu secinat, ka Sakara ar to, ka dazi dati tika modificéti un bija griti
tos attiecinat uz konkrétu klasteru, nestriktas klasterizacijas algoritmi uzrada labaku veiktsp&ju
neka KM klasterizacijas algoritms.

Izmantojot dazadas salidzinaSanas metodes ka atdalamibas un kompaktuma koeficients,
sadalfjuma koeficients un sadalfjuma entropijas koeficients, man sanaca aprékinat, ka pirmajam
piem&ram vislabak darbojas FCM algoritms; savukart otrajam pieméram vislabak darbojas PFCM
algoritms, bet vissliktak darbojas KM algoritms.

Sakara ar klasterizacijas metodém paradas arvien vairak jauni raksti, kur §1s metodes tiek
attistitas talak. Ir iesp€jams izmantot modific€tas metodes, kas izmanto S§im noliikkam defingtas
ipasas funkcionalas klases. So temu ir iespgjams attistit talak, lai redzetu, ko dod §is modernas

modificétas metodes, kas pédgja laika arvien biezak paradas jaunos rakstos.
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PIELIKUMI

Iteraciju apréekinu rezultati K-videjo klasterizacijai

I iteracija

Sakotngjie centroidi

k vi(as) | v4(ay)
1. -0.600 0.600
2. 0.500 0.800
3. -0.400 1.000

1. pielikums

3.2. tabula

Attalums no objektiem lidz centroidiem pec KM algoritma 1. iteracijas otraja pieméra

. Attalumi 11dz centroidiem

: Nr.1 Nr.2 Nr.3
1 0.7490 0.4069 0.5159
2 2.6234 1.7043 2.5844
3 1.5248 2.1093 1.9466
4 2.2619 3.2648 2.6837
5 0.5354 1.2481 0.3296
6 0.1267 0.9918 0.3940
7 2.0337 2.5356 2.4501
8 2.5049 1.8094 2.5733
9 1.0367 1.4121 0.6791
10 0.5286 1.2066 0.2903
11 1.2674 1.7863 1.6695
12 0.9325 0.8266 0.4910
13 1.7904 2.1603 2.1762
14 0.8371 1.5191 0.6312
15 1.3150 1.6417 1.6726
16 1.1693 1.3118 1.4622
17 3.1804 2.3348 3.1874
18 1.5354 2.1663 1.9648
19 2.4404 1.6494 2.4645
20 0.2698 1.0812 0.2218

Sakotnéjie centroidi pec KM algoritma 1. iteracijas otraja pieméra

v1(as) vy(ar)

-0.6819 -0.7214

1.5028 -0.2046

WIN P =

-0.5962 1.2525
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Il iteracija

Attalums no objektiem Iidz centroidiem péc KM algoritma 2. iteracijas otraja pieméra

) Attalumi lidz centroidiem
‘ k=1 k=2 k=3
1 1.7718 1.7673 0.7940
2 2.6564 0.4134 2.8760
3 0.2024 2.3360 2.1761
4 1.6054 3.8449 2.7456
5 1.8465 2.5772 0.1676
6 1.3505 2.1392 0.6511
7 0.7100 2.5256 2.6857
8 2.2446 0.4642 2.8870
9 2.3578 2.8233 0.3858
10 1.8465 2.5405 0.1435
11 0.1696 2.0765 1.9189
12 2.1834 2.2461 0.5230
13 0.5496 2.1124 2.4387
14 21131 2.8816 0.3332
15 0.4445 1.8036 1.9501
16 0.7419 1.5256 1.7622
17 3.0004 0.9362 3.4885
18 0.2402 24276 2.1837
19 2.3250 0.2366 2.7715
20 1.5937 2.3423 0.3839

Sakotngjie centroidi peéc KM algoritma 2. iteracijas otraja pieméra

vy (as) vi(ag)
-0.7079 | -0.8883
1.8538 | -0.4730
-0.4940 | 1.1246

WIN =
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Iteraciju aprékinu rezultati C-vidéjo klasterizacijai

Pirma piemeéra objektu piederiba klasteriem péc 2. iteracijas

2. pielikums

Pldsx) | dzx) | d@sx) | un(x) | up(e) | us(x) | [Aug (el | 18ua () | [Aus (x|
1 |0.4376 1.2337 1.1428 0.7859 | 0.0989 | 0.1152 | 0.2222 0.1084 0.1138
2 22500 | 2.0204 1.9606 0.2811 | 0.3486 | 0.3702 | 0.0361 0.0118 0.0243
3 | 15704 |0.8452 | 0.9418 0.1383 | 0.4773 | 0.3844 | 0.0918 0.0741 0.0177
4 25383 | 2.2508 2.3248 0.2887 | 0.3672 | 0.3441 | 0.0184 0.0144 0.0040
5 10.7398 1.5940 1.5388 0.6913 | 0.1489 | 0.1598 | 0.2200 0.1107 0.1093
6 | 0.2595 1.0328 | 0.9772 0.8821 | 0.0557 | 0.0622 | 0.2996 0.1471 0.1525
7 20571 1.2408 1.3403 0.1638 | 0.4503 | 0.3859 | 0.0852 0.0624 0.0228
8 |2.1656 1.6897 1.6556 0.2297 | 0.3773 | 0.3930 | 0.0616 0.0255 0.0361
9 | 11477 | 2.0570 1.9913 0.6085 | 0.1894 | 0.2021 | 0.1672 0.0851 0.0821
10 | 0.7122 1.5781 1.5208 0.7027 | 0.1431 | 0.1541 | 0.2260 0.1135 0.1125
11 | 1.2696 | 0.5289 | 0.6231 0.0916 | 0.5279 | 0.3804 | 0.1041 0.0985 0.0056
12 | 0.8225 1.7289 1.6454 | 0.6774 | 0.1533 | 0.1693 | 0.1981 0.0994 0.0987
13 ]1.7506 | 0.8717 | 0.9687 0.1205 | 0.4860 | 0.3935 | 0.1039 0.0823 0.0216
14 | 1.0629 1.9076 1.8558 0.6103 | 0.1895 | 0.2002 | 0.1719 0.0875 0.0844
1512330 | 0.3470 | 0.4459 0.0470 | 0.5935 | 0.3595 | 0.1193 0.1456 0.0263
16 | 0.9990 | 0.1073 | 0.1485 0.0075 | 0.6520 | 0.3405 | 0.1024 0.1667 0.0643
17 1 2.8201 | 2.4365 2.3961 0.2685 | 0.3597 | 0.3719 | 0.0413 0.0170 0.0243
18 | 1.6037 | 0.9183 1.0130 | 0.1525 | 0.4652 | 0.3823 | 0.0853 0.0670 0.0183
19 | 2.0836 1.7210 1.6727 0.2489 | 0.3649 | 0.3862 | 0.0526 0.0196 0.0330
20 | 0.4698 1.3095 1.2535 | 0.7879 | 0.1014 | 0.1107 | 0.2725 0.1354 0.1371

Pirma piemeéra objektu piederiba klasteriem péc 3. iteracijas

P ldyxg) | dax) | dwssx) | ug () | ua(x) | us(x) | [Bug ()l | [Aup ()] | [Aus (x;)]
1 ]0.4651 1.5103 1.4237 0.8322 | 0.0789 | 0.0888 | 0.0463 0.0199 0.0264
2 125041 | 2.0544 1.8535 | 0.2320 | 0.3446 | 0.4234 | 0.0492 0.0040 0.0532
3 11.8396 |0.6988 | 0.9018 0.0827 | 0.5732 | 0.3441 | 0.0556 0.0959 0.0403
4 26273 | 2.2089 24064 | 0.2772 | 0.3923 | 0.3305 | 0.0114 0.0251 0.0137
5 [0.4155 1.8612 1.8642 0.9095 | 0.0453 | 0.0452 | 0.2182 0.1036 0.1146
6 |0.2927 1.3024 1.3027 0.9083 | 0.0459 | 0.0459 | 0.0262 0.0098 0.0164
7 ]2.3407 1.0127 1.1923 0.0981 | 0.5239 | 0.3780 | 0.0657 0.0736 0.0079
8 24737 1.6476 1.4626 0.1635 | 0.3686 | 0.4678 | 0.0662 0.0086 0.0748
9 |[0.7988 |2.3324 |2.3128 0.8087 | 0.0948 | 0.0965 | 0.2002 0.0946 0.1057
10 | 0.3812 1.8473 1.8459 0.9215 | 0.0392 | 0.0393 | 0.2187 0.1039 0.1148
11 | 1.5579 ]0.4381 | 0.6352 0.0509 | 0.6431 | 0.3060 | 0.0408 0.1152 0.0744
12 | 0.5671 | 2.0100 1.9443 0.8586 | 0.0684 | 0.0731 | 0.1812 0.0850 0.0962
13 [ 2.0610 | 0.6172 | 0.7830 | 0.0524 | 0.5845 | 0.3631 | 0.0681 0.0985 0.0304
14 1 0.7312 | 2.1704 | 2.1813 0.8158 | 0.0926 | 0.0917 | 0.2054 0.0969 0.1085
15115551 | 0.1596 | 0.3618 0.0087 | 0.8297 | 0.1615 | 0.0383 0.2362 0.1979
16 | 1.3423 | 0.2338 | 0.1841 0.0115 | 0.3784 | 0.6101 | 0.0040 0.2736 0.2697
17 | 3.0993 | 2.4035 2.2172 0.2166 | 0.3602 | 0.4232 | 0.0519 0.0005 0.0514
18 | 1.8606 | 0.7871 | 0.9904 | 0.0988 | 0.5523 | 0.3489 | 0.0537 0.0871 0.0334
19 | 2.3719 1.7215 1.5254 | 0.1881 | 0.3571 | 0.4548 | 0.0608 0.0078 0.0686
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120]0.2137 [15782 |[15789 [0.9646 | 0.0177 [ 0.0177 | 0.1768 |0.0837 |0.0930 |
Pirma piemeéra objektu piederiba klasteriem péc 4. iteracijas
L Ay x) | d(g;x;) | d(ws;x) | ug(x) | ua(x) | us(xp) | [Aug ()] | 1Auz(x)| | [Aug (x|
1 | 0.5824 1.6808 1.5405 0.7918 | 0.0951 | 0.1132 | 0.0405 0.0161 0.0243
2 | 2.6517 2.1973 1.5890 0.1908 | 0.2779 | 0.5314 | 0.0412 0.0668 0.1080
3 |1.9649 0.5465 1.1560 0.0595 | 0.7687 | 0.1718 | 0.0232 0.1955 0.1723
4 | 2.6613 2.0883 2.6905 0.2776 | 0.4508 | 0.2716 | 0.0003 0.0586 0.0589
5 |0.2623 1.9795 2.0842 0.9677 | 0.0170 | 0.0153 | 0.0582 0.0283 0.0298
6 | 0.4149 1.4280 1.5296 0.8636 | 0.0729 | 0.0635 | 0.0447 0.0270 0.0177
7 | 24707 0.8243 1.3588 0.0752 | 0.6760 | 0.2488 | 0.0228 0.1521 0.1293
8 | 2.6380 1.7572 1.1612 0.1188 | 0.2678 | 0.6133 | 0.0447 0.1008 0.1455
9 |0.6334 2.4635 2.5034 0.8848 | 0.0585 | 0.0567 | 0.0761 0.0363 0.0398
10 | 0.2230 1.9688 2.0618 0.9761 | 0.0125 | 0.0114 | 0.0546 0.0267 0.0279
11 | 1.6938 0.3527 0.9233 0.0365 | 0.8409 | 0.1227 | 0.0144 0.1977 0.1833
12 | 0.5126 2.1690 2.0801 0.8956 | 0.0500 | 0.0544 | 0.0370 0.0183 0.0187
13 | 2.2055 0.4298 0.9406 0.0305 | 0.8021 | 0.1675 | 0.0219 0.2176 0.1956
14 | 0.5657 2.2809 2.4062 0.8954 | 0.0551 | 0.0495 | 0.0797 0.0375 0.0422
15| 1.7070 0.1315 0.6424 0.0057 | 0.9543 | 0.0400 | 0.0031 0.1246 0.1216
16 | 1.5062 0.4192 0.4714 0.0415 | 0.5353 | 0.4233 | 0.0300 0.1569 0.1869
17 | 3.2543 2.5119 1.9171 0.1799 | 0.3019 | 0.5183 | 0.0367 0.0583 0.0950
18 | 1.9799 0.6401 1.2494 0.0765 | 0.7316 | 0.1920 | 0.0224 0.1793 0.1569
19 | 2.5307 1.8519 1.2429 0.1426 | 0.2663 | 0.5911 | 0.0455 0.0908 0.1363
20 | 0.1975 1.7005 1.8006 0.9751 | 0.0132 | 0.0117 | 0.0105 0.0045 0.0059
Pirma piemeéra objektu piederiba klasteriem péc S. iteracijas
Lldwex) | dex) | dsx) | ug(x) | up(x) | uz(e) | 1Aug ()] | 1Aup ()| | [Aug (xp)|
1 | 0.6360 1.7882 1.7672 0.7962 | 0.1007 | 0.1031 | 0.0044 0.0056 0.0101
2 | 2.7100 2.4213 0.8318 0.0777 | 0.0974 | 0.8249 | 0.1131 0.1805 0.2936
3 | 2.0075 0.3226 1.9335 0.0245 | 0.9491 | 0.0264 | 0.0350 0.1804 0.1454
4 | 2.6691 1.8695 3.4701 0.2755 | 0.5615 | 0.1630 | 0.0021 0.1107 0.1086
5 | 0.2084 1.9936 2.5062 0.9825 | 0.0107 | 0.0068 | 0.0148 0.0063 0.0085
6 | 0.4634 1.4607 2.0075 0.8666 | 0.0872 | 0.0462 | 0.0030 0.0143 0.0173
7 | 25147 0.6564 2.0818 0.0584 | 0.8565 | 0.0852 | 0.0169 0.1805 0.1636
8 | 2.7003 1.9773 0.4100 0.0216 | 0.0403 | 0.9381 | 0.0972 0.2275 0.3247
9 |0.5766 2.4929 2.8267 0.9132 | 0.0488 | 0.0380 | 0.0283 0.0096 0.0187
10 | 0.1670 1.9876 2.4741 0.9885 | 0.0070 | 0.0045 | 0.0125 0.0055 0.0069
11| 1.7407 0.2146 1.7006 0.0147 | 0.9698 | 0.0154 | 0.0217 0.1289 0.1072
12 | 0.5135 2.2487 2.2929 0.9072 | 0.0473 | 0.0455 | 0.0116 0.0027 0.0089
13 | 2.2553 0.3316 1.6745 0.0204 | 0.9427 | 0.0370 | 0.0101 0.1406 0.1305
14 | 0.5039 2.2810 2.8248 0.9254 | 0.0452 | 0.0294 | 0.0300 0.0099 0.0201
15| 1.7601 0.2457 1.4206 0.0186 | 0.9529 | 0.0285 | 0.0129 0.0014 0.0115
16 | 1.5644 0.5912 1.1891 0.1027 | 0.7195 | 0.1778 | 0.0613 0.1842 0.2455
17 | 3.3143 2.7310 1.1519 0.0930 | 0.1370 | 0.7700 | 0.0869 0.1649 0.2517
18 | 2.0202 0.4166 2.0277 0.0392 | 0.9219 | 0.0389 | 0.0372 0.1903 0.1531
19 | 2.5918 2.0755 0.4655 0.0298 | 0.0465 | 0.9237 | 0.1128 0.2198 0.3326
20 | 0.2203 1.7238 2.2449 0.9747 | 0.0159 | 0.0094 | 0.0004 0.0028 0.0024
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Pirma pieméra objektu piederiba klasteriem pec 6. iteracijas

P ldwgsxg) | dwgsx) | dwssx) | ug(x) | ua(x) | us(x) | 1Bug ()l | [Aup ()l | 1Auz ()l
1 [0.6763 |1.8850 |21159 |0.8124 |0.1046 | 0.0830 | 0.0162 0.0039 0.0201
2 | 27520 |2.6021 |0.3679 |0.0172 | 0.0193 | 0.9635 | 0.0605 0.0781 0.1386
3 20321 |0.1416 | 2.4949 | 0.0048 | 0.9920 | 0.0032 | 0.0197 0.0429 0.0232
4 126686 |1.6923 |4.0335 |0.2548 | 0.6336 | 0.1115 | 0.0207 0.0721 0.0514
5 101710 |2.0170 |29164 |0.9895 | 0.0071 | 0.0034 | 0.0070 0.0036 0.0034
6 104944 |15053 |24610 |0.8709 | 0.0940 | 0.0352 | 0.0043 0.0067 0.0110
7 | 25403 | 0.5562 | 2.6197 | 0.0439 | 0.9149 | 0.0412 | 0.0145 0.0584 0.0439
8 |27435 |21566 | 0.2566 | 0.0086 | 0.0138 | 0.9776 | 0.0131 0.0265 0.0395
9 105422 | 25249 |3.1747 |0.9300 | 0.0429 | 0.0271 | 0.0168 0.0060 0.0109
10 | 0.1285 | 2.0149 |2.8805 | 0.9940 | 0.0040 | 0.0020 | 0.0055 0.0029 0.0025
11 | 1.7687 | 0.2315 |2.2638 | 0.0167 | 0.9732 | 0.0102 | 0.0019 0.0033 0.0053
12 | 0.5250 2.3215 2.6002 0.9158 | 0.0468 | 0.0373 | 0.0086 0.0005 0.0082
13 | 2.2854 0.3562 2.2205 0.0231 | 0.9524 | 0.0245 | 0.0028 0.0097 0.0125
14 | 0.4608 | 2.2909 |3.2243 | 0.9426 | 0.0381 | 0.0192 | 0.0172 0.0070 0.0102
15[1.7929 | 0.4085 |1.9839 | 0.0474 | 0.9138 | 0.0387 | 0.0289 0.0391 0.0102
16 | 1.6016 0.7478 1.7440 0.1555 | 0.7133 | 0.1312 | 0.0528 0.0061 0.0467
17 | 3.3570 2.9096 0.6146 0.0311 | 0.0414 | 0.9275 | 0.0619 0.0956 0.1575
18 | 2.0431 0.2361 2.5894 0.0131 | 0.9788 | 0.0081 | 0.0261 0.0569 0.0308
19 | 2.6348 | 2.2565 | 0.1295 | 0.0024 | 0.0033 | 0.9943 | 0.0274 0.0432 0.0706
20 1 0.2387 | 1.7573 | 2.6746 | 0.9743 | 0.0180 | 0.0078 | 0.0004 0.0021 0.0016

Pirma pieméra objektu piederiba klasteriem péc 7. iteracijas

Lldesx) | dasx) | dsx) | ugO) | ua(x) | us(x) | 1Bug ()l | [1Bup (k) | 1Aus (x|
1 |0.6796 1.9170 2.1708 0.8172 | 0.1027 | 0.0801 | 0.0048 0.0019 0.0029
2 | 27559 |26515 |0.3312 |0.0140 | 0.0151 | 0.9708 | 0.0032 0.0041 0.0073
3 120390 |0.0925 |25707 |0.0021 | 0.9967 | 0.0013 | 0.0028 0.0047 0.0019
4 |2.6734 1.6452 4.1095 0.2461 | 0.6498 | 0.1041 | 0.0087 0.0161 0.0074
5 10.1695 2.0304 2.9765 0.9899 | 0.0069 | 0.0032 | 0.0004 0.0002 0.0002
6 | 0.5015 1.5250 2.5263 0.8714 | 0.0942 | 0.0343 | 0.0006 0.0003 0.0008
7 | 25472 05323 |2.6928 | 0.0403 | 0.9236 | 0.0361 | 0.0035 0.0087 0.0052
8 27486 | 22049 |0.3166 | 0.0128 | 0.0199 | 0.9672 | 0.0043 0.0061 0.0104
9 |0.5352 2.5401 3.2273 0.9329 | 0.0414 | 0.0257 | 0.0029 0.0015 0.0015
10 | 0.1267 2.0293 2.9402 0.9943 | 0.0039 | 0.0018 | 0.0003 0.0002 0.0001
11 | 1.7757 0.2623 2.3399 0.0211 | 0.9668 | 0.0121 | 0.0044 0.0064 0.0020
12 | 0.5220 2.3472 2.6492 0.9189 | 0.0455 | 0.0357 | 0.0030 0.0014 0.0017
13 [2.2924 | 0.3741 | 2.2946 | 0.0253 | 0.9495 | 0.0252 | 0.0022 0.0029 0.0007
14 | 0.4559 2.3004 3.2828 0.9447 | 0.0371 | 0.0182 | 0.0020 0.0010 0.0010
15 | 1.8000 0.4565 2.0600 0.0578 | 0.8981 | 0.0441 | 0.0103 0.0157 0.0054
16 | 1.6084 | 0.7941 | 1.8195 |0.1699 | 0.6973 | 0.1328 | 0.0144 0.0161 0.0016
17 | 3.3614 | 29575 |0.5454 | 0.0248 | 0.0321 | 0.9431 | 0.0063 0.0093 0.0156
18 [ 2.0499 |0.1878 | 2.6652 | 0.0083 | 0.9868 | 0.0049 | 0.0048 0.0080 0.0032
19 | 2.6395 2.3056 0.1965 0.0055 | 0.0072 | 0.9874 | 0.0031 0.0039 0.0070
20 | 0.2454 1.7738 2.7371 0.9735 | 0.0186 | 0.0078 | 0.0007 0.0007 0.0001
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3. pielikums

Iteraciju aprekinu rezultati nestrikta iespéjamibu C-videjo klasterizacijai

Pirma piemeéra objektu piederiba klasteriem péc 1. iteracijas

U t0g) | () | ta(r) | ua(x) | ua(x) | us(xy) | [Aug () [Aup (x| [Aus (x)]
1 ]0.1539 |0.0456 | 0.0581 | 0.5965 | 0.1881 | 0.2154 | 0.3601 | 0.1793 | 0.1808
2 10.0104 | 0.0104 |0.0121 | 0.3137 | 0.3344 | 0.3519 | 0.2826 | 0.0709 | 0.2117
3 10.0228 | 0.0409 | 0.0395 |0.2192 | 0.4178 | 0.3630 | 0.0841 | 0.0315 | 0.0526
4 10.0074 |0.0081 |0.0085 | 0.3039 |0.3585 | 0.3376 | 0.0957 | 0.0156 |0.1113
5 |0.0513 | 0.0243 | 0.0280 | 0.4935 | 0.2489 | 0.2576 | 0.3549 | 0.1163 | 0.2386
6 |0.2609 | 0.0724 | 0.0849 | 0.6221 | 0.1839 | 0.1939 | 0.2580 | 0.0583 | 0.3163
7 10.0129 | 0.0200 | 0.0203 | 0.2401 | 0.3978 | 0.3621 | 0.0017 | 0.0206 | 0.0189
8 [0.0117 | 0.0135 | 0.0156 | 0.2853 | 0.3508 | 0.3639 | 0.1668 | 0.0013 | 0.1681
9 0.0248 | 0.0135 | 0.0157 | 0.4580 | 0.2657 | 0.2763 | 0.4361 | 0.2968 | 0.1393
10 | 0.0542 | 0.0250 | 0.0289 | 0.4998 | 0.2453 | 0.2549 | 0.1787 | 0.0108 | 0.1679
11 | 0.0375 | 0.0868 | 0.0790 | 0.1825 | 0.4497 | 0.3678 | 0.0589 | 0.1283 | 0.1871
12 | 0.0453 | 0.0203 | 0.0244 | 0.5016 | 0.2398 | 0.2586 | 0.0921 | 0.0610 | 0.1531
13 | 0.0188 | 0.0343 | 0.0341 | 0.2137 | 0.4151 | 0.3711 | 0.0084 | 0.0499 | 0.0415
14 1 0.0285 | 0.0159 | 0.0181 | 0.4547 | 0.2693 | 0.2760 | 0.3368 | 0.1435 | 0.1933
15 1 0.0424 | 0.1215 | 0.1102 | 0.1530 | 0.4666 | 0.3804 | 0.0417 | 0.1341 | 0.1758
16 | 0.0739 | 0.3509 | 0.3177 | 0.0983 | 0.4971 | 0.4046 | 0.0476 | 0.2381 | 0.1905
17 | 0.0065 | 0.0068 | 0.0079 | 0.3059 | 0.3416 | 0.3525 | 0.2172 | 0.1070 | 0.1102
18 | 0.0215 | 0.0366 | 0.0356 | 0.2276 | 0.4122 | 0.3603 | 0.0981 | 0.0905 | 0.0075
19 1 0.0125 | 0.0136 | 0.0159 | 0.2963 | 0.3434 | 0.3603 | 0.0438 | 0.1019 | 0.1456
20 | 0.1027 | 0.0393 | 0.0457 | 0.5453 | 0.2224 | 0.2323 | 0.1300 | 0.0317 | 0.0983
Pirma piemeéra objektu piederiba klasteriem péc 2. iteracijas
Ut () | ta(x) | ta(x) | ugCe) | ua(x) | usCe) | [Aug (el | [Auz ()] [Aus (x)]
1 ]0.1338 | 0.0051 | 0.0078 | 0.5965 | 0.1881 | 0.2154 | 0.2110 | 0.1006 | 0.1104
2 |0.0045 | 0.0020 | 0.0029 |0.2733 | 0.3449 | 0.3818 | 0.0404 | 0.0105 | 0.0299
3 |0.0091 |0.0128 |0.0121 | 0.1257 | 0.5043 | 0.3700 | 0.0935 | 0.0865 | 0.0070
4 10.0037 |0.0017 |0.0020 |0.2858 | 0.3749 | 0.3393 | 0.0180 | 0.0164 | 0.0016
5 [0.0507 | 0.0031 |0.0043 |0.7326 |0.1291 | 0.1383 | 0.2391 |0.1198 |0.1194
6 |0.4404 | 0.0072 | 0.0104 | 0.9095 | 0.0428 | 0.0476 | 0.2874 | 0.1411 | 0.1463
7 |0.0054 | 0.0058 |0.0061 |0.1513 | 0.4689 |0.3798 | 0.0888 | 0.0711 | 0.0177
8 |0.0049 | 0.0029 | 0.0041 |0.2188 | 0.3740 | 0.4072 | 0.0665 | 0.0231 | 0.0434
9 [0.0200 | 0.0019 | 0.0026 |0.6414 |0.1732 | 0.1854 | 0.1834 | 0.0925 | 0.0909
10 | 0.0552 | 0.0032 | 0.0044 | 0.7448 | 0.1229 | 0.1322 | 0.2450 |0.1224 | 0.1226
11 | 0.0137 | 0.0343 | 0.0275 | 0.0795 | 0.5679 | 0.3526 | 0.1030 | 0.1181 | 0.0152
12 | 0.0396 | 0.0026 | 0.0038 | 0.7121 | 0.1357 | 0.1522 | 0.2106 | 0.1041 | 0.1064
13 | 0.0073 | 0.0122 | 0.0119 | 0.1067 | 0.5096 | 0.3837 | 0.1070 | 0.0945 | 0.0126
14 | 0.0234 | 0.0022 | 0.0030 | 0.6444 |0.1732 | 0.1824 | 0.1897 |0.0961 | 0.0936
15 | 0.0144 | 0.0922 | 0.0576 | 0.0355 | 0.6504 | 0.3142 | 0.1175 |0.1838 | 0.0663
16 | 0.0214 | 0.7913 | 0.8168 | 0.0052 | 0.5530 | 0.4418 | 0.0931 | 0.0559 | 0.0371
17 | 0.0029 | 0.0014 | 0.0019 | 0.2604 | 0.3578 | 0.3817 | 0.0455 | 0.0163 | 0.0292
18 | 0.0088 | 0.0107 | 0.0104 | 0.1405 | 0.4901 | 0.3694 | 0.0870 |0.0779 | 0.0092
19 | 0.0052 | 0.0028 | 0.0040 | 0.2389 | 0.3608 | 0.4004 | 0.0574 |0.0173 | 0.0401
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| 20 [ 0.1355 | 0.0046 | 0.0064 |0.8320 |0.0804 |0.0876 |0.2867 [0.1420 |0.1447 |
Pirma piemeéra objektu piederiba klasteriem péc 3. iteracijas

U ti(x) | () | ta(x) | wa(x) | ua(xy) | us(xy) | 1Aug ()l | [Aua (x| 1Aus(x;)]
1 |0.5824 |1.6808 | 1.5405 | 0.7918 | 0.0951 | 0.1132 | 0.0405 0.0161 | 0.0243
2 | 2.6517 |2.1973 |1.5890 | 0.1908 | 0.2779 | 0.5314 | 0.0412 0.0668 | 0.1080
3 ]1.9649 | 05465 | 1.1560 | 0.0595 | 0.7687 | 0.1718 | 0.0232 0.1955 | 0.1723
4 |2.6613 | 2.0883 | 2.6905 |0.2776 | 0.4508 | 0.2716 | 0.0003 0.0586 | 0.0589
5 10.2623 | 1.9795 | 2.0842 | 0.9677 | 0.0170 | 0.0153 | 0.0582 0.0283 | 0.0298
6 |0.4149 |1.4280 | 1.5296 | 0.8636 | 0.0729 | 0.0635 | 0.0447 0.0270 | 0.0177
7 2.4707 | 0.8243 | 1.3588 | 0.0752 | 0.6760 | 0.2488 | 0.0228 0.1521 0.1293
8 2.6380 | 1.7572 | 1.1612 | 0.1188 | 0.2678 | 0.6133 | 0.0447 0.1008 0.1455
9 0.6334 | 2.4635 | 2.5034 | 0.8848 | 0.0585 | 0.0567 | 0.0761 0.0363 0.0398
10 | 0.2230 | 1.9688 | 2.0618 | 0.9761 | 0.0125 | 0.0114 | 0.0546 0.0267 0.0279
11 | 1.6938 | 0.3527 | 0.9233 | 0.0365 | 0.8409 | 0.1227 | 0.0144 0.1977 | 0.1833
12 | 0.5126 | 2.1690 | 2.0801 | 0.8956 | 0.0500 | 0.0544 | 0.0370 0.0183 | 0.0187
13 | 2.2055 | 0.4298 | 0.9406 | 0.0305 | 0.8021 | 0.1675 | 0.0219 0.2176 | 0.1956
14 | 0.5657 | 2.2809 | 2.4062 | 0.8954 | 0.0551 | 0.0495 | 0.0797 0.0375 0.0422
15 | 1.7070 | 0.1315 | 0.6424 | 0.0057 | 0.9543 | 0.0400 | 0.0031 0.1246 0.1216
16 | 1.5062 | 0.4192 | 0.4714 | 0.0415 | 0.5353 | 0.4233 | 0.0300 0.1569 | 0.1869
17 | 3.2543 | 25119 | 19171 | 0.1799 | 0.3019 | 0.5183 | 0.0367 0.0583 | 0.0950
18 | 1.9799 | 0.6401 | 1.2494 | 0.0765 | 0.7316 | 0.1920 | 0.0224 0.1793 0.1569
19 | 25307 | 1.8519 | 1.2429 | 0.1426 | 0.2663 | 0.5911 | 0.0455 0.0908 0.1363
20 |1 0.1975 | 1.7005 | 1.8006 | 0.9751 | 0.0132 | 0.0117 | 0.0105 0.0045 0.0059

Pirma piemeéra objektu piederiba klasteriem péc 4. iteracijas

i ty(x;) t2(x;) t3() | ug(xp) | up(xy) | us(x) | [Aug(x)|| [Auy (x| [Aug(x;)]
1 |0.0635 | 0.0052 | 0.0108 | 0.8159 | 0.0849 | 0.0993 | 0.0084 0.0027 | 0.0057
2 0.0024 | 0.0028 | 0.0064 | 0.2262 | 0.3380 | 0.4358 | 0.0471 0.0069 0.0540
3 0.0044 | 0.0257 | 0.0242 | 0.0813 | 0.5989 | 0.3198 | 0.0444 0.0946 0.0502
4 ]0.0022 | 0.0025 | 0.0036 |0.2781 | 0.3987 | 0.3231 | 0.0077 0.0238 | 0.0161
5 10.1009 | 0.0035 | 0.0062 | 0.9199 | 0.0400 | 0.0401 | 0.1873 0.0892 | 0.0982
6 0.1643 | 0.0071 | 0.0127 | 0.9012 | 0.0492 | 0.0497 | 0.0084 0.0064 0.0020
7 0.0027 | 0.0119 | 0.0140 | 0.0979 | 0.5414 | 0.3607 | 0.0534 0.0725 0.0191
8 0.0024 | 0.0043 | 0.0102 | 0.1592 | 0.3599 | 0.4809 | 0.0596 0.0141 0.0736
9 |0.0252 | 0.0022 | 0.0040 | 0.8170 | 0.0902 | 0.0927 | 0.1757 0.0830 | 0.0927
10 | 0.1216 | 0.0035 | 0.0063 | 0.9315 | 0.0341 | 0.0344 | 0.1867 0.0888 | 0.0978
11 | 0.0061 | 0.0676 | 0.0479 | 0.0486 | 0.6787 | 0.2728 | 0.0310 0.1108 0.0798
12 | 0.0478 | 0.0030 | 0.0057 | 0.8593 | 0.0672 | 0.0735 | 0.1472 0.0685 0.0786
13 | 0.0035 | 0.0323 | 0.0316 | 0.0523 | 0.6098 | 0.3379 | 0.0544 0.1002 | 0.0458
14 | 0.0306 | 0.0026 | 0.0045 | 0.8264 | 0.0870 | 0.0865 | 0.1820 0.0862 | 0.0959
15 | 0.0061 | 0.5870 | 0.1366 | 0.0072 | 0.8770 | 0.1158 | 0.0282 0.2266 | 0.1984
16 | 0.0081 | 0.2076 | 0.6329 | 0.0112 | 0.3622 | 0.6266 | 0.0060 0.1908 0.1848
17 | 0.0015 | 0.0020 | 0.0044 | 0.2127 | 0.3551 | 0.4322 | 0.0477 0.0028 0.0505
18 | 0.0043 | 0.0202 | 0.0202 | 0.0975 | 0.5754 | 0.3271 | 0.0430 0.0854 | 0.0423
19 | 0.0026 | 0.0040 | 0.0094 | 0.1827 | 0.3484 | 0.4689 | 0.0562 0.0124 | 0.0685
20 | 0.3997 | 0.0048 | 0.0086 | 0.9703 | 0.0148 | 0.0149 | 0.1383 0.0656 0.0726
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Pirma piemeéra objektu piederiba klasteriem péc 5. iteracijas

U] tOg) | ) | ta(x) | ua(xp) | ua() | us(xp) | 1Aug ()l | [Aup ()] |Aus (x;)|
1 ]10.0331 | 0.0033 |0.0278 | 0.7782 | 0.0971 | 0.1247 | 0.0376 0.0122 0.0254
2 |0.0016 |0.0019 |0.0244 |0.1901 | 0.2713 | 0.5385 | 0.0361 | 0.0667 | 0.1027
3 |0.0030 | 0.0352 | 0.0453 | 0.0543 | 0.7903 | 0.1553 | 0.0270 | 0.1914 | 0.1644
4 10.0017 | 0.0022 | 0.0085 | 0.2744 | 0.4580 | 0.2677 | 0.0038 | 0.0592 | 0.0555
5 10.1837 | 0.0024 | 0.0148 | 0.9692 | 0.0159 | 0.0149 | 0.0493 | 0.0240 | 0.0252
6 |0.0675 | 0.0047 | 0.0280 | 0.8582 | 0.0740 | 0.0679 | 0.0430 | 0.0248 | 0.0182
7 |0.0019 |0.0143 | 0.0318 | 0.0740 | 0.6905 | 0.2355 | 0.0239 | 0.1491 | 0.1252
8 |0.0017 | 0.0029 | 0.0444 |0.1209 | 0.2641 | 0.6150 | 0.0383 | 0.0958 | 0.1341
9 |0.0294 |0.0016 |0.0102 | 0.8832 | 0.0583 | 0.0585 | 0.0661 | 0.0319 | 0.0342
10 | 0.2574 | 0.0024 | 0.0152 | 0.9774 | 0.0116 | 0.0110 | 0.0459 0.0225 0.0234
11 | 0.0041 | 0.0923 | 0.0727 | 0.0305 | 0.8654 | 0.1041 | 0.0181 | 0.1867 | 0.1687
12 1 0.0430 | 0.0020 | 0.0149 | 0.8896 | 0.0514 | 0.0589 | 0.0304 0.0157 0.0146
13 1 0.0024 | 0.0521 | 0.0654 | 0.0299 | 0.8142 | 0.1559 | 0.0224 0.2043 0.1820
14 | 0.0376 | 0.0018 | 0.0110 | 0.8957 | 0.0542 | 0.0501 | 0.0693 | 0.0329 | 0.0364
15 | 0.0040 | 0.6978 | 0.1504 | 0.0044 | 0.9639 | 0.0317 | 0.0028 | 0.0869 | 0.0840
16 | 0.0051 | 0.0506 | 0.3203 | 0.0395 | 0.4887 | 0.4718 | 0.0283 | 0.1265 | 0.1547
17 1 0.0011 | 0.0014 | 0.0164 | 0.1815 | 0.2984 | 0.5201 | 0.0311 0.0567 0.0878
18 | 0.0030 | 0.0252 | 0.0389 | 0.0710 | 0.7522 | 0.1768 | 0.0265 0.1767 0.1503
19 | 0.0018 | 0.0026 | 0.0395 | 0.1430 | 0.2599 | 0.5971 | 0.0397 | 0.0884 | 0.1282
20 | 0.3171 | 0.0033 | 0.0200 | 0.9757 | 0.0126 | 0.0117 | 0.0054 | 0.0022 | 0.0032

Pirma pieméra objektu piederiba klasteriem péc 6. iteracijas

U () | () | t3(x) | ua(x) | uaCox) | us(x) | [Aug ()l | [Aug ()| 1Ausz(x)]
1 ]0.0157 | 0.0028 | 0.0019 | 0.8089 | 0.1060 | 0.0851 | 0.0227 0.0041 0.0267
2 |0.0010 |0.0014 | 0.0577 |0.0187 | 0.0211 | 0.9602 | 0.0700 | 0.0905 | 0.1605
3 |0.0018 | 0.4266 | 0.0014 | 0.0055 | 0.9908 | 0.0037 | 0.0192 | 0.0445 | 0.0253
4 10.0010 | 0.0034 |0.0005 | 0.2565 | 0.6299 | 0.1136 | 0.0173 | 0.0734 | 0.0561
5 [0.2584 | 0.0024 | 0.0010 | 0.9898 | 0.0069 | 0.0033 | 0.0071 0.0035 0.0036
6 |0.0297 | 0.0043 | 0.0014 | 0.8698 | 0.0944 | 0.0357 | 0.0075 0.0067 0.0142
7 |0.0011 | 0.0306 |0.0013 | 0.0450 | 0.9118 | 0.0432 | 0.0143 | 0.0639 | 0.0496
8 |0.0010 |0.0021 | 0.1516 | 0.0073 | 0.0119 | 0.9808 | 0.0239 | 0.0464 | 0.0703
9 [0.0246 | 0.0015 | 0.0009 | 0.9294 | 0.0431 | 0.0275 | 0.0183 0.0060 0.0124
10 | 0.4639 | 0.0024 | 0.0010 | 0.9942 | 0.0038 | 0.0019 | 0.0054 0.0028 0.0026
11 1 0.0023 | 0.1947 | 0.0017 | 0.0156 | 0.9747 | 0.0098 | 0.0020 0.0040 0.0060
12 | 0.0259 | 0.0018 | 0.0013 | 0.9139 | 0.0477 |0.0383 | 0.0112 | 0.0007 | 0.0105
13 | 0.0014 | 0.0767 | 0.0018 | 0.0232 | 0.9517 | 0.0251 | 0.0017 | 0.0158 | 0.0175
14 1 0.0345 | 0.0019 | 0.0008 | 0.9427 | 0.0379 | 0.0193 | 0.0183 0.0069 0.0113
15 1 0.0023 | 0.0614 | 0.0022 | 0.0453 | 0.9167 | 0.0380 | 0.0277 0.0351 0.0074
16 | 0.0028 | 0.0179 | 0.0029 | 0.1518 | 0.7158 | 0.1324 | 0.0538 | 0.0129 | 0.0666
17 | 0.0006 | 0.0012 | 0.0207 | 0.0336 | 0.0450 | 0.9214 | 0.0705 | 0.1086 | 0.1791
18 | 0.0017 | 0.1619 | 0.0013 | 0.0141 | 0.9770 | 0.0090 | 0.0252 | 0.0586 | 0.0334
19 | 0.0010 | 0.0019 | 0.7473 | 0.0016 | 0.0022 | 0.9961 | 0.0383 0.0603 0.0986
20 [ 0.1292 | 0.0032 | 0.0012 | 0.9744 | 0.0178 | 0.0078 | 0.0001 0.0021 0.0021
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Pirma pieméra objektu piederiba klasteriem péc 7. iteracijas

U] tOg) | ) | ta(x) | ua(xp) | ua() | us(xp) | 1Aug ()l | [Aup ()] |Aus (x;)|
1 ]0.0148 | 0.0015 | 0.0036 | 0.8128 | 0.1041 | 0.0830 | 0.0040 | 0.0019 | 0.0020
2 |0.0009 |0.0008 |0.1458 | 0.0143 | 0.0155 | 0.9702 | 0.0044 | 0.0056 | 0.0100
3 |0.0017 | 0.6474 |0.0025 | 0.0021 | 0.9966 | 0.0013 | 0.0034 | 0.0058 | 0.0024
4 10.0010 |0.0021 |0.0010 | 0.2463 | 0.6484 | 0.1053 | 0.0102 | 0.0184 | 0.0083
5 |0.2611 | 0.0014 | 0.0019 | 0.9906 | 0.0064 | 0.0030 | 0.0007 | 0.0005 | 0.0003
6 [0.0275 | 0.0024 | 0.0026 | 0.8701 | 0.0947 | 0.0352 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0005
7 |0.0011 |0.0196 | 0.0023 | 0.0406 | 0.9225 | 0.0370 | 0.0044 | 0.0106 | 0.0062
8 |0.0009 |0.0011 |0.1822 | 0.0115 | 0.0179 | 0.9706 | 0.0042 | 0.0060 | 0.0102
9 [0.0244 | 0.0009 |0.0016 |0.9328 | 0.0413 | 0.0259 | 0.0034 | 0.0018 | 0.0016
10 | 0.4796 | 0.0014 | 0.0019 | 0.9948 | 0.0035 | 0.0017 | 0.0005 | 0.0003 | 0.0002
11 | 0.0022 | 0.0824 | 0.0031 | 0.0208 | 0.9669 | 0.0123 | 0.0052 | 0.0077 | 0.0025
12 1 0.0250 | 0.0010 | 0.0024 | 0.9166 | 0.0463 | 0.0370 | 0.0027 0.0014 0.0013
13 ] 0.0013 | 0.0396 | 0.0032 | 0.0254 | 0.9486 | 0.0260 | 0.0023 0.0031 0.0008
14 | 0.0342 | 0.0011 | 0.0015 | 0.9455 | 0.0364 | 0.0181 | 0.0028 | 0.0016 | 0.0012
15 | 0.0021 | 0.0269 | 0.0040 | 0.0574 | 0.8976 | 0.0451 | 0.0121 | 0.0192 | 0.0070
16 | 0.0027 | 0.0089 | 0.0051 | 0.1685 | 0.6953 | 0.1362 | 0.0167 | 0.0205 | 0.0039
17 1 0.0006 | 0.0006 | 0.0496 | 0.0272 | 0.0353 | 0.9374 | 0.0063 0.0097 0.0161
18 | 0.0017 | 0.1581 | 0.0023 | 0.0083 | 0.9867 | 0.0050 | 0.0058 0.0097 0.0039
19 | 0.0010 | 0.0011 | 0.5813 | 0.0040 | 0.0052 | 0.9908 | 0.0024 | 0.0030 | 0.0054
20 | 0.1163 | 0.0018 | 0.0022 | 0.9735 | 0.0185 | 0.0079 | 0.0008 | 0.0007 | 0.0001

Pirma pieméra objektu piederiba klasteriem péc 8. iteracijas

Ut | () | ta(x) | ug(x) | up(x) | usCx) | [Aug ()l | [Auy ()| 1Aus (x)]
1 ]0.0151 | 0.0011 | 0.0039 | 0.8153 | 0.1027 | 0.0820 | 0.0025 | 0.0014 | 0.0011
2 [0.0009 |0.0006 |0.1672 |0.0139 | 0.0149 | 0.9713 | 0.0004 | 0.0006 | 0.0010
3 [0.0017 | 0.7216 | 0.0028 | 0.0014 | 0.9977 | 0.0009 | 0.0007 0.0011 0.0005
4 10.0010 | 0.0016 |0.0011 | 0.2431 | 0.6536 | 0.1033 | 0.0032 0.0052 0.0020
5 [0.2608 | 0.0010 | 0.0021 | 0.9904 | 0.0065 | 0.0031 | 0.0001 0.0001 0.0000
6 [0.0280 | 0.0018 |0.0029 | 0.8711 | 0.0940 | 0.0349 | 0.0010 | 0.0007 | 0.0003
7 10.0011 |0.0151 | 0.0025 |0.0393 | 0.9253 | 0.0354 | 0.0013 | 0.0028 | 0.0015
8 [0.0009 | 0.0008 | 0.1884 | 0.0124 | 0.0190 | 0.9687 | 0.0009 0.0010 0.0019
9 [0.0249 | 0.0006 | 0.0018 | 0.9334 | 0.0410 | 0.0257 | 0.0006 0.0003 0.0003
10 | 0.4760 | 0.0010 | 0.0021 | 0.9947 | 0.0036 | 0.0017 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0000
11 | 0.0022 | 0.0556 | 0.0034 | 0.0229 | 0.9638 | 0.0133 | 0.0021 | 0.0031 | 0.0011
12 | 0.0257 | 0.0008 | 0.0026 | 0.9179 | 0.0457 | 0.0364 | 0.0013 | 0.0007 | 0.0006
13 1 0.0013 | 0.0286 | 0.0035 | 0.0262 | 0.9474 | 0.0264 | 0.0008 0.0012 0.0005
14 1 0.0347 | 0.0008 | 0.0017 | 0.9456 | 0.0363 | 0.0180 | 0.0001 0.0000 0.0001
15 | 0.0022 | 0.0186 | 0.0043 | 0.0614 | 0.8912 | 0.0475 | 0.0040 | 0.0064 | 0.0024
16 | 0.0027 | 0.0064 | 0.0056 | 0.1738 | 0.6880 | 0.1381 | 0.0054 |0.0173 | 0.0019
17 1 0.0006 | 0.0005 | 0.0584 | 0.0259 | 0.0332 | 0.9409 | 0.0013 0.0021 0.0035
18 | 0.0017 | 0.1415 | 0.0026 | 0.0069 | 0.9889 | 0.0041 | 0.0014 0.0023 0.0009
19 | 0.0010 | 0.0008 | 0.5408 | 0.0048 | 0.0062 | 0.9891 | 0.0008 0.0009 0.0017
20 | 0.1173 | 0.0013 | 0.0025 | 0.9735 | 0.0186 | 0.0079 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
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Iteraciju aprekinu rezultati K-videjo klasterizacijai

| iteracija

4. pielikums

Attalums no objektiem lidz centroidiem péc KM algoritma 1. iteracijas otra pieméra

~.

Attalumi 11dz centroidiem

k=1 k=2 k=3
1 0.7490 0.4069 0.5159
2 2.6234 1.7043 25844
3 1.5214 0.9450 15961
4 2.2619 3.2648 2.6837
5 1.1644 0.5581 1.1828
6 0.1267 0.9918 0.3940
7 2.0337 2.5356 2.4501
8 2.5049 1.8094 25733
9 1.0367 1.4121 0.6791
10 0.5617 1.0640 0.8881
11 1.2674 1.7863 1.6695
12 0.9325 0.8266 0.4910
13 1.7904 2.1603 2.1762
14 0.8371 15101 0.6312
15 1.3150 1.6417 1.6726
16 1.1693 1.3118 1.4622
17 3.1804 2.3348 3.1874
18 15354 2.1663 1.9648
19 2.4404 1.6494 2.4645
20 0.2698 1.0812 0.2218

Centroidi péc 1. iteracijas péc KM algoritma 2. iteracijas otra pieméra

Il iteracija

k v3(ag) | vs(ap)

-0.6368 | -0.6063

1.
2. 1.2523 | -0.1277
3 -0.5525 | 1.3163

Attalums no objektiem lidz centroidiem péc KM algoritma 2. iteracijas otra pieméra

Attalumi 11dz centroidiem

1 1.6486 1.5243 0.7903
2 2.5898 0.6612 2.8701
3 1.4663 0.5085 1.9297
4 1.6680 3.6152 2.8228
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S 1.4248 0.8311 1.5096
6 1.2301 1.8785 0.7077
7 0.8275 2.3515 2.7515
8 2.1996 0.6202 2.8977
9 2.2423 2.5853 0.3309
10 0.7907 1.5861 1.2236
11 0.1289 1.8539 1.9815
12 2.0605 2.0180 0.4679
13 0.6278 1.9340 2.4988
14 2.0042 2.6311 0.3572
15 0.4001 1.5870 2.0056
16 0.6581 1.2923 1.8089
17 2.9554 1.1935 3.4879
18 0.3618 2.2158 2.2519
19 2.2674 0.4646 2.7758
20 1.4764 2.0850 0.4481

Centroidi péc 2. iteracijas pec KM algoritma 2. iteracijas otra pieméra

k vs(as) | vs(ap)
1. -0.6571 | -0.7588
2. 1.4445 | -0.2938
3 -0.4308 | 1.1245
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Iteraciju aprékinu rezultati C-vidéjo klasterizacijai

Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 2. iteracijas

5. pielikums

U dx) dzx) Az ) ua(x) | ua(x) | us() | [Aug (x| | 1Aug ()| 1Aus ()|
1 105771 [0.9679 |0.9918 | 0.5903 | 0.2098 | 0.1999 | 0.3539 0.1576 | 0.1963
2 |2.0050 |1.8400 |1.8471 |0.2971 | 0.3528 | 0.3501 | 0.2992 0.0893 | 0.2099
3 10.8885 | 0.6703 | 0.6779 | 0.2235 | 0.3926 | 0.3839 | 0.0799 0.0063 | 0.0736
4 | 25520 | 2.4883 | 2.4734 | 0.3209 | 0.3375 | 0.3416 | 0.0787 0.0366 | 0.1153
5 [0.5502 | 05518 | 0.5726 | 0.3428 | 0.3407 | 0.3165 | 0.2043 0.0245 | 0.1798
6 [0.5317 |0.8981 | 0.9123 | 0.5917 | 0.2074 | 0.2010 | 0.2275 0.0818 | 0.3093
7 |1.8629 |1.5433 | 15191 | 0.2525 | 0.3679 | 0.3797 | 0.0106 0.0093 0.0013
8 |1.8730 |1.5923 | 15913 | 0.2653 | 0.3671 | 0.3676 | 0.1868 0.0149 0.1719
9 |1.4568 | 1.8750 | 1.8940 | 0.4555 | 0.2750 | 0.2695 | 0.4337 0.2875 | 0.1461
10 1 0.3372 | 0.4441 | 0.4495 | 0.4675 | 0.2695 | 0.2631 | 0.1464 0.0133 0.1597
11 | 1.0871 | 0.8221 | 0.8004 | 0.2177 | 0.3807 | 0.4016 | 0.0940 0.0592 0.1533
12 | 1.0727 | 1.4876 | 1.5102 | 0.4939 | 0.2569 | 0.2492 | 0.0845 0.0780 0.1625
13 |1 15218 | 1.1664 | 1.1416 | 0.2233 | 0.3801 | 0.3967 | 0.0011 0.0148 0.0160
14 1 1.3776 | 1.7727 | 1.7883 | 0.4551 | 0.2748 | 0.2701 | 0.3365 0.1491 0.1874
15 1 0.9944 |0.6480 | 0.6237 | 0.1696 | 0.3993 | 0.4311 | 0.0583 0.0668 | 0.1252
16 | 0.7181 | 0.3212 | 0.2965 | 0.0843 | 0.4212 | 0.4945 | 0.0616 0.1622 0.1007
17 | 25493 | 2.3145 | 2.3163 | 0.2920 | 0.3543 | 0.3537 | 0.2033 0.0943 0.1090
18 | 1.4546 | 1.2117 | 1.1902 | 0.2541 | 0.3662 | 0.3796 | 0.0715 0.0446 0.0269
19 11.8086 | 1.5790 | 1.5820 | 0.2763 | 0.3625 | 0.3611 | 0.0238 0.1210 0.1448
20 [ 0.7789 | 1.1673 |1.1827 | 0.5322 | 0.2370 | 0.2308 | 0.1169 0.0172 0.0998

Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 3. iteracijas

U dex) dzx) Az x) ur(x) | ua(xg) | us(G) | [Aug (el | 1Aug Ce)l| 1Aus (xp)|
1 104692 |1.1661 | 1.2048 | 0.7613 | 0.1233 | 0.1155 | 0.1709 0.0866 0.0844
2 | 21487 |1.7847 | 1.8159 | 0.2598 | 0.3765 | 0.3637 | 0.0374 0.0237 0.0136
3 |1.0611 | 0.6369 | 0.6755 | 0.1602 | 0.4445 | 0.3953 | 0.0633 0.0519 0.0114
4 | 25429 | 2.4884 | 2.4519 | 0.3205 | 0.3347 | 0.3448 | 0.0003 0.0028 | 0.0031
5 [0.6900 | 0.6557 | 0.7037 | 0.3258 | 0.3609 | 0.3133 | 0.0170 0.0202 | 0.0032
6 |0.3605 |1.0941 | 1.1122 | 0.8240 | 0.0895 | 0.0866 | 0.2323 0.1179 0.1144
7 119798 |1.4110 | 1.3630 | 0.1969 | 0.3877 | 0.4154 | 0.0556 0.0198 0.0358
8 |2.0478 | 14747 | 1.4924 | 0.2078 | 0.4008 | 0.3913 | 0.0575 0.0337 | 0.0238
9 [1.2684 | 20811 |2.1076 |0.5768 | 0.2143 | 0.2089 | 0.1213 0.0607 | 0.0606
10 1 0.3910 | 0.6098 | 0.6177 | 0.5520 | 0.2269 | 0.2211 | 0.0845 0.0425 | 0.0419
11 | 1.1940 | 0.7524 | 0.7094 | 0.1574 | 0.3965 | 0.4461 | 0.0603 0.0158 0.0445
12 10.9140 | 1.6914 | 1.7268 | 0.6361 | 0.1857 | 0.1782 | 0.1421 0.0711 0.0710
13 | 1.6595 | 1.0151 | 0.9673 | 0.1512 | 0.4040 | 0.4449 | 0.0721 0.0239 0.0482
14 11.1874 | 19719 |1.9911 | 0.5820 | 0.2110 | 0.2070 | 0.1269 0.0638 | 0.0631
15 | 1.1368 | 0.5258 | 0.4786 | 0.0884 | 0.4131 | 0.4986 | 0.0812 0.0138 0.0675
16 | 0.8870 | 0.1820 | 0.1366 | 0.0149 | 0.3551 | 0.6300 | 0.0694 0.0661 0.1355
17 | 2.7101 | 2.2148 | 2.2360 | 0.2521 | 0.3775 | 0.3704 | 0.0399 0.0232 0.0166
18 | 1.5422 |1.1372 | 1.0926 | 0.2070 | 0.3807 | 0.4123 | 0.0472 0.0144 | 0.0327
19 | 19717 |1.4921 | 15174 |0.2255 | 0.3937 | 0.3807 | 0.0508 0.0312 | 0.0196
20 | 0.5918 |1.3664 | 1.3860 | 0.7299 | 0.1369 | 0.1330 | 0.1978 0.1001 0.0978
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Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 4. iteracijas

U dQy ) d(ugx) ds; ) ug(e) | ua(e) | us(e) | [Aug (el | [Aug ()| 18us (x)]
1 104086 |1.3231 | 1.3673 | 0.8441 | 0.0805 | 0.0754 | 0.0828 | 0.0427 | 0.0401
2 | 23533 |1.6847 |1.8110 | 0.2155 | 0.4205 | 0.3639 | 0.0442 | 0.0440 | 0.0002
3 |1.3104 |0.5921 |0.7203 | 0.1086 | 0.5320 | 0.3594 | 0.0516 | 0.0874 | 0.0359
4 | 25778 | 25730 | 2.4468 |0.3212 | 0.3224 | 0.3565 | 0.0006 | 0.0123 | 0.0117
5 |0.9131 |0.7325 |0.8285 | 0.2654 | 0.4123 | 0.3223 | 0.0604 | 0.0514 | 0.0090
6 |0.2191 |1.2841 |1.2669 | 0.9443 | 0.0275 | 0.0282 | 0.1203 | 0.0620 | 0.0583
7 21821 |1.3753 | 1.2556 | 0.1530 | 0.3851 | 0.4620 | 0.0440 | 0.0026 | 0.0465
8 22953 |1.3266 |1.4366 | 0.1528 | 0.4573 | 0.3899 | 0.0551 | 0.0565 | 0.0014
9 [0.9952 |2.2640 |2.2696 | 0.7218 | 0.1395 | 0.1388 | 0.1450 | 0.0748 | 0.0702
10 | 0.5939 [ 0.7989 | 0.7612 | 0.4627 | 0.2557 | 0.2816 | 0.0893 0.0288 | 0.0605
11 [ 1.3954 | 0.8063 | 0.6780 | 0.1215 | 0.3639 | 0.5146 | 0.0359 | 0.0326 | 0.0685
12 | 0.6971 |1.8569 | 1.8912 | 0.7832 | 0.1104 | 0.1064 | 0.1471 0.0754 | 0.0718
13 [ 1.8871 | 0.9629 | 0.8474 |0.1020 | 0.3919 | 0.5061 | 0.0491 | 0.0121 | 0.0612
14 1 0.9187 | 2.1613 | 2.1462 | 0.7332 | 0.1325 | 0.1343 | 0.1512 0.0785 | 0.0726
15 | 1.3741 | 0.5415 | 0.4116 | 0.0538 | 0.3465 | 0.5997 | 0.0346 0.0666 | 0.1011
16 | 1.1493 | 0.2652 | 0.1693 | 0.0152 | 0.2852 | 0.6997 | 0.0002 | 0.0699 | 0.0697
17 | 2.9360 | 2.0759 |2.1893 | 0.2084 | 0.4168 | 0.3748 | 0.0437 | 0.0393 | 0.0044
18 | 1.7159 |1.1714 |1.0415 | 0.1706 | 0.3662 | 0.4632 | 0.0363 0.0145 | 0.0508
19 | 2.2034 |1.3687 |1.4895 |0.1730 | 0.4484 | 0.3786 | 0.0525 0.0546 | 0.0021
20 | 0.3421 | 1.5557 | 15422 | 0.9111 | 0.0441 | 0.0448 | 0.1811 0.0929 0.0883

Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 5. iteracijas

U dyx) dzsx) d(ug; ) ug() | ua() | us(x) | [Aug ()l | [Aug ()| 1Aus (x)]
1 104672 | 14063 | 1.4668 | 0.8252 | 0.0911 | 0.0837 | 0.0189 0.0106 | 0.0083
2 | 25010 |1.4840 |1.8951 |0.1792 | 0.5088 | 0.3120 | 0.0364 | 0.0883 | 0.0519
3 14858 |0.4662 | 0.8295 | 0.0696 | 0.7071 | 0.2233 | 0.0390 | 0.1751 | 0.1361
4 126169 | 2.7761 |2.3678 | 0.3215 | 0.2857 | 0.3927 | 0.0004 0.0367 0.0363
5 [1.0793 | 0.7313 | 0.9466 | 0.2233 | 0.4864 | 0.2903 | 0.0421 0.0741 0.0320
6 |0.2800 |1.4487 |1.3275 |0.9243 | 0.0345 | 0.0411 | 0.0199 0.0070 | 0.0129
7 23277 | 15044 |1.1386 | 0.1320 | 0.3161 | 0.5519 | 0.0209 | 0.0690 | 0.0899
8 |24675 [1.1089 | 14928 | 0.1152 | 0.5702 | 0.3146 | 0.0376 0.1129 0.0753
9 [0.8100 | 2.3945 | 2.3433 | 0.8104 | 0.0927 | 0.0968 | 0.0886 0.0467 0.0419
10 | 0.7581 | 0.9885 | 0.8112 | 0.4062 | 0.2389 | 0.3548 | 0.0564 0.0167 0.0732
11 | 1.5449 |1.0050 | 0.5966 | 0.0993 | 0.2347 | 0.6660 | 0.0222 0.1292 0.1514
12 | 0.5795 | 1.9492 |1.9840 | 0.8520 | 0.0753 | 0.0727 | 0.0688 | 0.0351 | 0.0337
13 | 2.0482 | 1.0859 | 0.7290 | 0.0803 | 0.2857 | 0.6340 | 0.0217 | 0.1062 | 0.1279
14 1 0.7382 | 2.3175 | 2.2048 | 0.8240 | 0.0836 | 0.0924 | 0.0908 0.0489 0.0420
15 | 1.5425 | 0.7301 | 0.3190 | 0.0347 | 0.1547 | 0.8106 | 0.0191 0.1918 | 0.2109
16 | 1.3306 | 0.4829 | 0.2047 | 0.0197 | 0.1494 |0.8309 | 0.0045 |0.1358 | 0.1313
17 | 3.0949 |1.8591 | 2.2482 | 0.1765 | 0.4891 | 0.3344 | 0.0319 0.0723 | 0.0404
18 | 1.8476 | 1.3550 | 0.9445 | 0.1496 | 0.2781 | 0.5723 | 0.0211 0.0881 0.1091
19 | 2.367 1.1574 |1.5627 | 0.134 0.559 0.307 0.0393 0.1110 | 0.0717
20 | 0.211 1.714 1.6041 | 0.9686 | 0.0147 | 0.0167 | 0.0575 0.0294 | 0.0281
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Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 6. iteracijas

U dQy ) d(ugx) ds; ) ug(e) | ua(e) | us(e) | [Aug (el | [Aug ()| 18us (x)]
1 ]0.5233 |1.4898 | 1.5685 | 0.8099 | 0.0999 | 0.0902 | 0.0153 | 0.0088 | 0.0064
2 | 25798 |[1.0489 | 21417 |0.1176 | 0.7117 | 0.1707 | 0.0615 0.2028 | 0.1413
3 | 15768 | 0.3161 | 1.0686 | 0.0356 | 0.8868 | 0.0776 | 0.0340 | 0.1797 | 0.1457
4 26382 | 32105 |2.1254 |0.3109 | 0.2100 | 0.4791 | 0.0106 | 0.0757 | 0.0863
5 |1.1673 | 0.7415 |1.1385 | 0.2208 | 0.5472 | 0.2321 | 0.0026 | 0.0608 | 0.0582
6 |0.3451 | 1.6959 | 1.3272 | 0.9017 | 0.0373 | 0.0610 | 0.0227 | 0.0028 | 0.0198
7 124017 [1.9049 |0.9280 | 0.1077 |0.1712 | 0.7212 | 0.0244 0.1449 0.1693
8 | 25569 |0.7235 | 1.7255 | 0.0638 | 0.7962 | 0.1400 | 0.0514 | 0.2260 | 0.1746
9 |0.7173 | 25406 | 2.3615 | 0.8533 | 0.0680 | 0.0787 | 0.0428 | 0.0247 | 0.0181
10 | 0.8437 | 1.3095 | 0.8077 | 0.3990 | 0.1656 | 0.4354 | 0.0072 0.0733 | 0.0806
11 | 1.6218 | 1.4398 | 0.3587 | 0.0440 | 0.0559 | 0.9001 | 0.0553 |0.1788 | 0.2341
12 | 0.5383 | 2.0257 | 2.0587 | 0.8780 | 0.0620 | 0.0600 | 0.0259 | 0.0133 | 0.0126
13 [ 2.1299 | 1.4879 | 0.5409 | 0.0539 | 0.1104 | 0.8357 | 0.0264 | 0.1753 | 0.2017
14 1 0.6471 | 2.5231 | 2.1866 | 0.8670 | 0.0570 | 0.0759 | 0.0430 0.0266 | 0.0164
15 | 1.6280 | 1.1651 | 0.0785 | 0.0023 | 0.0045 | 0.9932 | 0.0324 0.1502 0.1826
16 | 1.4223 | 0.9010 | 0.3096 | 0.0407 | 0.1013 | 0.8580 | 0.0210 | 0.0481 | 0.0271
17 | 3.1784 |1.4520 | 2.4815 | 0.1346 | 0.6447 | 0.2207 | 0.0419 0.1556 | 0.1137
18 | 0.5233 | 1.4898 | 1.5685 | 0.8099 | 0.0999 | 0.0902 | 0.0153 0.0088 | 0.0064
19 | 25798 |1.0489 | 2.1417 | 0.1176 | 0.7117 | 0.1707 | 0.0615 0.2028 | 0.1413
20 [ 1.5768 | 0.3161 | 1.0686 | 0.0356 | 0.8868 | 0.0776 | 0.0340 0.1797 0.1457

Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 7. iteracijas

U dyxg) dasx) d(s; ) ug() | ua() | usCe) | [Aug ()l | [Auy ()| 1Aus (x)]
1 105647 |1.7109 |1.7186 | 0.8217 | 0.0895 | 0.0887 | 0.0118 0.0104 | 0.0014
2 | 26309 |0.6202 |2.4188 | 0.0496 | 0.8918 | 0.0586 | 0.0681 | 0.1802 | 0.1121
3 |16356 |0.6146 | 1.3410 | 0.1045 | 0.7400 | 0.1555 | 0.0689 | 0.1468 | 0.0779
4 26541 |3.6418 | 1.8548 | 0.2794 | 0.1484 | 0.5722 | 0.0315 0.0616 | 0.0931
5 [1.2245 10.9927 |1.3755 | 0.3017 | 0.4591 | 0.2391 | 0.0810 0.0880 | 0.0070
6 |0.3938 |2.0260 |1.3812 | 0.8936 | 0.0338 | 0.0727 | 0.0081 | 0.0036 | 0.0117
7 124504 |2.3036 |0.7197 | 0.0729 | 0.0825 | 0.8447 | 0.0348 0.0887 0.1235
8 |26146 | 0.4134 |1.9911 | 0.0234 | 0.9362 | 0.0404 | 0.0404 | 0.1400 | 0.0996
9 |0.6578 | 2.7743 | 2.4126 | 0.8845 | 0.0497 | 0.0657 | 0.0313 0.0183 | 0.0130
10 | 0.9000 | 1.6938 | 0.8903 | 0.4340 | 0.1225 | 0.4435 | 0.0350 0.0431 0.0081
11 | 1.6726 | 1.8709 | 0.1400 | 0.0069 | 0.0055 | 0.9876 | 0.0371 | 0.0503 | 0.0875
12 | 0.5190 | 2.2155 | 2.1737 | 0.8994 | 0.0494 | 0.0513 | 0.0214 0.0127 0.0088
13 | 2.1833 | 1.8912 | 0.4121 | 0.0329 | 0.0438 | 0.9233 | 0.0210 0.0666 | 0.0876
14 1 0.5891 | 2.8049 | 2.1998 | 0.8962 | 0.0395 | 0.0643 | 0.0292 0.0175 |0.0117
15 1 1.6839 | 15952 | 0.2118 | 0.0153 | 0.0171 | 0.9676 | 0.0130 0.0126 | 0.0256
16 | 1.4818 | 1.3301 | 0.5502 | 0.1053 | 0.1307 | 0.7640 | 0.0647 | 0.0294 | 0.0940
17 | 3.2323 | 1.0536 | 2.7464 | 0.0848 | 0.7978 | 0.1174 | 0.0498 0.1531 0.1033
18 | 1.9609 | 2.2156 | 0.4193 | 0.0423 | 0.0331 | 0.9246 | 0.0608 0.0852 0.1460
19 | 25081 | 0.3132 | 2.0796 | 0.0150 | 0.9631 | 0.0218 | 0.0558 0.1646 | 0.1088
20 | 0.1890 | 2.2452 | 1.6434 | 0.9801 | 0.0069 | 0.0130 | 0.0014 | 0.0017 | 0.0003
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Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 8. iteracijas

U dQy ) d(ugx) ds; ) ug(e) | ua(e) | us(e) | [Aug (el | [Aug ()| 18us (x)]
1 ]0.5672 |1.9141 | 1.8060 | 0.8428 | 0.0740 | 0.0831 | 0.0211 | 0.0155 | 0.0056
2 | 26374 | 04259 |2.5391 |0.0247 | 0.9486 | 0.0267 | 0.0248 | 0.0568 | 0.0319
3 16475 |0.8497 | 1.4634 | 0.1659 | 0.6238 | 0.2103 | 0.0614 | 0.1162 | 0.0548
4 26710 |3.8645 |1.7413 | 0.2610 | 0.1247 | 0.6142 | 0.0184 | 0.0237 | 0.0421
5 |1.2351 |1.2136 | 1.4906 | 0.3673 | 0.3805 | 0.2522 | 0.0656 | 0.0787 | 0.0131
6 |0.4144 | 22547 |1.4358 | 0.8952 | 0.0302 | 0.0746 | 0.0016 | 0.0035 | 0.0019
7 24711 |2.4900 | 0.6324 | 0.0580 | 0.0571 | 0.8850 | 0.0149 | 0.0254 | 0.0403
8 |2.6254 |0.2873 | 2.1043 | 0.0116 | 0.9703 | 0.0181 | 0.0118 0.0341 0.0223
9 |0.6391 | 29747 |2.4595 | 0.8979 | 0.0414 | 0.0606 | 0.0134 | 0.0083 | 0.0051
10 | 0.9199 | 1.9306 | 0.9633 | 0.4675 | 0.1061 | 0.4263 | 0.0335 0.0164 | 0.0171
11 [ 1.6932 | 2.0931 | 0.1571 | 0.0085 | 0.0056 | 0.9860 | 0.0016 | 0.0000 | 0.0016
12 | 0.5023 | 2.4043 | 2.2465 | 0.9144 | 0.0399 | 0.0457 | 0.0150 | 0.0094 | 0.0055
13 | 2.2037 | 2.0833 | 0.3904 | 0.0294 | 0.0329 |0.9376 | 0.0035 | 0.0109 | 0.0144
14 1 0.5786 | 3.0197 | 2.2319 | 0.9059 | 0.0333 | 0.0609 | 0.0097 0.0063 | 0.0034
15 | 1.7039 |1.8152 | 0.3344 | 0.0359 | 0.0316 | 0.9324 | 0.0206 0.0146 | 0.0352
16 | 1.5005 | 1.5606 | 0.6696 | 0.1440 | 0.1331 | 0.7229 | 0.0387 | 0.0024 | 0.0410
17 | 3.2404 | 0.8187 | 2.8588 | 0.0557 | 0.8727 | 0.0716 | 0.0291 | 0.0749 | 0.0459
18 | 1.9815 | 2.4296 | 0.2973 | 0.0217 | 0.0144 | 0.9639 | 0.0206 0.0187 0.0393
19 | 25173 | 0.0772 | 2.1976 | 0.0009 | 0.9978 | 0.0012 | 0.0141 0.0347 0.0206
20 [ 0.2062 | 2.4684 | 1.6910 | 0.9786 | 0.0068 | 0.0146 | 0.0015 0.0001 0.0016

Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 9. iteracijas

U dexg) d(z;x) d(wssx) us () | ua(xg) | us() | [Aug (el | 1Aug ()| 1Aus ()|
1 |0.5496 | 2.0025 |1.8337 |0.8582 | 0.0647 |0.0771 | 0.0154 | 0.0094 | 0.0060
2 | 26198 | 0.3696 |2.5735 | 0.0191 | 0.9610 | 0.0198 | 0.0056 | 0.0125 | 0.0069
3 116312 | 0.9457 |1.4990 | 0.1938 | 0.5766 | 0.2295 | 0.0279 0.0472 | 0.0192
4 126776 |3.9519 |1.7097 | 0.2556 | 0.1174 | 0.6270 | 0.0054 0.0074 | 0.0128
5 [1.2183 | 13071 |1.5250 | 0.3989 | 0.3465 | 0.2546 | 0.0316 0.0339 0.0024
6 |0.4094 |2.3496 | 1.4554 | 0.9013 | 0.0274 | 0.0713 | 0.0061 | 0.0029 | 0.0033
7 | 24664 | 25623 | 0.6074 | 0.0543 | 0.0503 | 0.8954 | 0.0037 | 0.0068 | 0.0104
8 [2.6087 |0.2717 | 2.1364 | 0.0106 | 0.9737 | 0.0157 | 0.0011 0.0034 | 0.0023
9 [0.6503 | 3.0616 | 2.4764 | 0.8976 | 0.0405 | 0.0619 | 0.0003 0.0009 0.0013
10 | 0.9112 | 2.0266 | 0.9882 | 0.4872 | 0.0985 | 0.4143 | 0.0197 0.0076 | 0.0121
11 | 1.6875 | 2.1808 | 0.1802 | 0.0112 | 0.0067 | 0.9821 | 0.0027 | 0.0012 | 0.0039
12 | 0.4955 | 2.4879 |2.2704 | 0.9197 | 0.0365 | 0.0438 | 0.0053 | 0.0034 | 0.0019
13 | 2.1967 | 2.1584 | 0.3886 | 0.0294 | 0.0305 | 0.9401 | 0.0000 0.0025 | 0.0025
14 1 0.5956 | 3.1109 | 2.2448 | 0.9033 | 0.0331 | 0.0636 | 0.0026 0.0001 0.0027
15 | 1.6955 | 1.9020 | 0.3700 | 0.0439 | 0.0349 |0.9213 | 0.0080 | 0.0032 | 0.0112
16 | 1.4896 | 1.6523 | 0.7049 | 0.1593 | 0.1295 | 0.7113 | 0.0153 | 0.0036 | 0.0117
17 | 3.2230 | 0.7228 | 2.8905 | 0.0452 | 0.8986 | 0.0562 | 0.0105 | 0.0259 | 0.0154
18 | 1.9783 | 2.5135 | 0.2624 | 0.0171 | 0.0106 | 0.9723 | 0.0046 0.0038 | 0.0084
19 | 25001 | 0.0215 | 2.2312 | 0.0001 | 0.9998 | 0.0001 | 0.0009 0.0020 | 0.0011
20 | 0.2125 | 2.5620 | 1.7085 | 0.9781 | 0.0067 | 0.0151 | 0.0005 | 0.0001 | 0.0006
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Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 10. iteracijas

[ | d(yx) d(g x) d(ss ) ug(x) | ua(x) | uz(x) | 1Aug ()l | [Auy (x| 1Aus (x;)]
1 0.5366 | 2.0332 | 1.8420 | 0.8661 | 0.0603 | 0.0735 | 0.0079 0.0043 0.0036
2 2.6058 | 0.3546 | 2.5830 | 0.0179 | 0.9640 | 0.0182 | 0.0013 0.0029 0.0017
3 1.6167 | 0.9788 | 1.5090 | 0.2051 | 0.5595 | 0.2354 | 0.0113 0.0171 0.0059
4 2.6781 | 3.9819 | 1.7011 | 0.2544 | 0.1151 | 0.6305 | 0.0012 0.0023 0.0035
5 1.2038 | 1.3395 | 1.5348 | 0.4127 | 0.3334 | 0.2539 | 0.0138 0.0132 0.0007
6 0.4012 | 2.3824 | 1.4616 | 0.9060 | 0.0257 | 0.0683 | 0.0047 0.0017 0.0030
7 2.4581 | 25874 | 0.6001 | 0.0535 | 0.0483 | 0.8982 | 0.0008 0.0020 0.0028
8 2.5942 | 0.2736 | 2.1451 | 0.0108 | 0.9733 | 0.0158 | 0.0003 0.0004 0.0001
9 0.6630 | 3.0917 | 2.4818 | 0.8950 | 0.0412 | 0.0639 | 0.0026 0.0006 0.0020
10 | 0.9004 | 2.0597 | 0.9957 | 0.4978 | 0.0951 | 0.4070 | 0.0106 0.0034 0.0072
11 | 1.6786 | 2.2110 | 0.1878 | 0.0123 | 0.0071 | 0.9806 | 0.0011 0.0004 0.0014
12 | 0.4953 | 2.5171 | 2.2776 | 0.9208 | 0.0357 | 0.0435 | 0.0011 0.0008 0.0003
13 | 2.1869 | 2.1844 | 0.3880 | 0.0296 | 0.0297 | 0.9407 | 0.0002 0.0008 0.0006
14 | 0.6101 | 3.1425 | 2.2491 | 0.8999 | 0.0339 | 0.0662 | 0.0034 0.0008 0.0026
15 | 1.6848 | 1.9320 | 0.3799 | 0.0467 | 0.0355 | 0.9178 | 0.0028 0.0006 0.0034
16 | 1.4773 | 1.6839 | 0.7149 | 0.1656 | 0.1274 | 0.7070 | 0.0063 0.0020 0.0043
17 | 3.2088 | 0.6898 | 2.8991 | 0.0419 | 0.9068 | 0.0513 | 0.0033 0.0082 0.0049
18 | 1.9710 | 2.5424 | 0.2528 | 0.0160 | 0.0096 | 0.9743 | 0.0011 0.0010 0.0020
19 | 2.4858 | 0.0533 | 2.2404 | 0.0005 | 0.9990 | 0.0006 | 0.0004 0.0009 0.0005
20 | 0.2138 | 2.5943 | 1.7140 | 0.9781 | 0.0066 | 0.0152 | 0.0000 0.0001 0.0001
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6. pielikums

Iteraciju aprekinu rezultati nestrikta iespéjamibu C-videjo klasterizacijai

Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 2. iteracijas

U] tOg) | ) | ta(x) | ua(x) | ua(r) | usCxp) | 1Aug ()l | [Aup ()] |Aus (x;)|
1 ]0.1167 | 0.0317 | 0.0314 | 0.6226 | 0.1903 | 0.1871 | 0.3862 0.1771 0.2091
2 10.0084 |0.0088 | 0.0091 | 0.2958 | 0.3474 | 0.3568 | 0.3005 0.0839 | 0.2167
3 10.0410 | 0.0629 | 0.0681 | 0.2184 | 0.3767 | 0.4049 | 0.0850 0.0096 | 0.0946
4 10.0052 | 0.0050 | 0.0050 | 0.3170 | 0.3443 | 0.3387 | 0.0826 0.0298 | 0.1124
5 [0.1078 | 0.0908 | 0.0959 |0.3399 | 0.3223 | 0.3378 | 0.2013 0.0429 | 0.1584
6 [0.1350 | 0.0383 | 0.0368 | 0.6158 | 0.1968 | 0.1874 | 0.2517 0.0712 | 0.3229
7 [0.0095 |0.0132 | 0.0132 | 0.2439 | 0.3791 | 0.3770 | 0.0021 0.0019 0.0040
8 [0.0095 |0.0117 | 0.0122 | 0.2616 | 0.3631 | 0.3753 | 0.1905 0.0109 0.1796
9 |0.0170 | 0.0087 | 0.0086 | 0.4688 | 0.2681 | 0.2631 | 0.4469 0.2944 | 0.1525
10 ] 0.2726 | 0.1668 | 0.1494 | 0.4348 | 0.2992 | 0.2660 | 0.1137 0.0431 | 0.1568
11 ] 0.0274 | 0.0481 | 0.0471 | 0.2043 | 0.4035 | 0.3921 | 0.0807 0.0821 0.1628
12 1 0.0321 | 0.0136 | 0.0135 | 0.5133 | 0.2452 | 0.2414 | 0.1039 0.0664 0.1703
13 1 0.0141 | 0.0232 | 0.0233 | 0.2132 | 0.3936 | 0.3932 | 0.0089 0.0284 0.0195
14 | 0.0190 | 0.0097 | 0.0096 | 0.4672 | 0.2696 | 0.2632 | 0.3244 0.1438 | 0.1805
15 1 0.0323 | 0.0777 | 0.0774 | 0.1565 | 0.4242 | 0.4193 | 0.0453 0.0916 | 0.1369
16 | 0.0598 | 0.3280 | 0.3381 | 0.0742 | 0.4576 | 0.4682 | 0.0717 0.1986 0.1269
17 1 0.0052 | 0.0056 | 0.0057 | 0.2899 | 0.3510 | 0.3590 | 0.2012 0.0975 0.1037
18 | 0.0156 | 0.0217 | 0.0214 | 0.2439 | 0.3818 | 0.3743 | 0.0818 0.0602 | 0.0216
19 1 0.0102 | 0.0119 | 0.0124 | 0.2735 | 0.3573 | 0.3692 | 0.0210 0.1157 0.1367
20 [ 0.0616 | 0.0226 | 0.0219 | 0.5527 | 0.2277 | 0.2196 | 0.1374 0.0264 0.1110

Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 3. iteracijas

I t1(x) | ta(x) | ta(x) | ug(x) | ua(xp) | us(xp) | [Aug (el | [Aua ()] 1Aus ()|
1 ]10.1740 | 0.0067 | 0.0137 | 0.8060 | 0.0967 | 0.0973 | 0.1834 0.0936 0.0898
2 [0.0064 |0.0028 | 0.0063 | 0.2570 | 0.3550 | 0.3879 | 0.0388 0.0077 0.0311
3 [0.0247 |]0.0192 | 0.0494 | 0.1539 | 0.3745 | 0.4717 | 0.0645 0.0022 0.0668
4 10.0046 | 0.0017 | 0.0032 | 0.3127 | 0.3547 | 0.3326 | 0.0043 0.0104 | 0.0061
5 [0.0580 |0.0185 |0.0435 |0.3179 | 0.3171 | 0.3651 | 0.0220 0.0052 0.0272
6 |0.2741 | 0.0081 | 0.0154 | 0.8484 | 0.0784 | 0.0732 | 0.2325 0.1183 0.1142
7 [0.0072 | 0.0053 | 0.0101 | 0.1833 | 0.4236 | 0.3931 | 0.0606 0.0445 0.0161
8 |0.0069 | 0.0041 | 0.0094 | 0.2019 | 0.3784 | 0.4197 | 0.0597 0.0153 | 0.0444
9 [0.0209 |0.0022 | 0.0044 | 0.6048 | 0.1999 | 0.1953 | 0.1360 0.0682 | 0.0678
10 1 0.1486 | 0.0276 | 0.0476 | 0.4829 | 0.2803 | 0.2367 | 0.0482 0.0189 | 0.0292
11 1 0.0191 | 0.0209 | 0.0349 | 0.1385 | 0.4745 | 0.3870 | 0.0659 0.0710 0.0051
12 1 0.0421 | 0.0033 | 0.0066 | 0.6745 | 0.1632 | 0.1623 | 0.1611 0.0820 0.0791
13 | 0.0101 | 0.0106 | 0.0199 | 0.1372 | 0.4507 | 0.4122 | 0.0760 0.0570 | 0.0190
14 1 0.0236 | 0.0025 | 0.0049 | 0.6073 | 0.2000 | 0.1927 | 0.1401 0.0696 | 0.0705
15 | 0.0208 | 0.0466 | 0.0740 | 0.0744 | 0.5207 | 0.4049 | 0.0822 0.0965 0.0144
16 | 0.0331 | 0.8003 | 0.6183 | 0.0095 | 0.7186 | 0.2719 | 0.0647 0.2610 0.1963
17 1 0.0040 | 0.0019 | 0.0041 | 0.2483 | 0.3626 | 0.3891 | 0.0416 0.0116 0.0301
18 | 0.0118 | 0.0085 | 0.0153 | 0.1902 | 0.4307 | 0.3792 | 0.0537 0.0488 | 0.0048
19 | 0.0075 | 0.0040 | 0.0091 | 0.2207 | 0.3691 | 0.4102 | 0.0528 0.0118 | 0.0410
20 | 0.1027 | 0.0052 | 0.0100 | 0.7651 | 0.1205 | 0.1144 | 0.2125 0.1072 0.1052
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Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 4. iteracijas

U t0g) | () | ta(x) | ur(x) | ua(xy) | us(x) | [Aug (el | 1Aug ()| 1Aus ()|
1 ]0.1472 | 0.0055 | 0.0209 | 0.8581 | 0.0693 | 0.0726 | 0.0521 | 0.0274 | 0.0247
2 |0.0040 | 0.0029 |0.0142 | 0.2119 | 0.3363 | 0.4517 | 0.0451 | 0.0187 | 0.0638
3 |0.0123 | 0.0166 | 0.1248 | 0.1005 | 0.2945 | 0.6050 | 0.0534 | 0.0800 | 0.1334
4 10.0033 | 0.0018 | 0.0054 | 0.3122 | 0.3794 | 0.3084 | 0.0005 | 0.0247 | 0.0242
5 |0.0251 | 0.0136 |0.0720 | 0.2573 | 0.3039 | 0.4389 | 0.0606 | 0.0132 | 0.0738
6 |0.3595 | 0.0067 | 0.0214 | 0.9293 | 0.0379 | 0.0329 | 0.0809 | 0.0406 | 0.0403
7 10.0045 | 0.0071 |0.0189 | 0.1431 | 0.4963 | 0.3605 | 0.0401 | 0.0727 | 0.0326
8 |0.0041 | 0.0045 |0.0235 | 0.1476 | 0.3515 | 0.5009 | 0.0542 | 0.0269 | 0.0812
9 |0.0253 | 0.0020 | 0.0071 | 0.7449 |0.1302 | 0.1249 | 0.1401 | 0.0697 | 0.0704
10 | 0.0527 | 0.0197 | 0.0522 | 0.4163 | 0.3382 | 0.2454 | 0.0666 0.0579 0.0087
11 | 0.0106 | 0.0282 | 0.0507 | 0.1039 | 0.6010 | 0.2951 | 0.0346 0.1265 | 0.0919
12 | 0.0545 | 0.0029 | 0.0107 | 0.8118 | 0.0936 | 0.0946 | 0.1373 | 0.0697 | 0.0677
13 | 0.0059 | 0.0161 | 0.0380 | 0.0932 | 0.5510 | 0.3558 | 0.0440 | 0.1003 | 0.0564
14 1 0.0292 | 0.0023 | 0.0078 | 0.7519 | 0.1291 | 0.1191 | 0.1446 0.0710 | 0.0736
15 | 0.0109 | 0.0882 | 0.1070 | 0.0410 | 0.7202 | 0.2388 | 0.0334 0.1995 | 0.1661
16 | 0.0154 | 0.7602 | 0.3541 | 0.0082 | 0.8798 | 0.1120 | 0.0013 0.1611 0.1598
17 | 0.0025 | 0.0020 | 0.0093 | 0.2050 | 0.3514 | 0.4436 | 0.0433 | 0.0112 | 0.0545
18 | 0.0071 | 0.0109 | 0.0252 | 0.1556 | 0.5179 | 0.3265 | 0.0346 | 0.0872 | 0.0526
19 1 0.0045 | 0.0042 | 0.0220 | 0.1680 | 0.3424 | 0.4895 | 0.0526 0.0267 0.0793
20 [ 0.2213 | 0.0045 | 0.0148 | 0.9226 | 0.0408 | 0.0366 | 0.1574 0.0797 0.0777

Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 7. iteracijas

U t0g) | () | ta(x) | us(x) | ua(xy) | us(x) | [Aug (el | 1Aug ()| 1Aus ()|
1 [0.0962 | 0.0062 |0.0220 | 0.8303 | 0.0807 |0.0890 |0.0278 | 0.0113 | 0.0164
2 |0.0033 | 0.0033 | 0.0266 | 0.1582 | 0.2393 | 0.6026 | 0.0538 | 0.0971 | 0.1508
3 [0.0091 | 0.0150 | 0.4046 | 0.0413 | 0.1017 | 0.8570 | 0.0592 0.1928 | 0.2520
4 10.0030 | 0.0028 | 0.0050 | 0.3119 | 0.4416 | 0.2464 | 0.0002 0.0623 | 0.0620
5 10.0173 | 0.0129 | 0.0926 | 0.2154 | 0.2427 | 0.5419 | 0.0418 0.0612 0.1031
6 |0.2127 | 0.0084 | 0.0186 | 0.9092 | 0.0536 | 0.0372 | 0.0201 | 0.0157 | 0.0044
7 [0.0037 |0.0128 | 0.0154 | 0.1229 | 0.6375 | 0.2396 | 0.0203 0.1412 0.1209
8 [0.0034 | 0.0051 | 0.0505 | 0.0965 |0.2214 | 0.6821 | 0.0512 0.1300 | 0.1812
9 [0.0338 | 0.0026 | 0.0074 | 0.8218 | 0.0939 | 0.0843 | 0.0769 0.0364 | 0.0406
10 | 0.0331 | 0.0237 | 0.0354 |0.3883 | 0.4172 | 0.1944 |0.0280 | 0.0790 | 0.0510
11 | 0.0083 | 0.0681 | 0.0305 | 0.0665 | 0.8191 | 0.1144 | 0.0374 | 0.2180 | 0.1807
12 1 0.0686 | 0.0035 | 0.0115 | 0.8659 | 0.0661 | 0.0680 | 0.0541 0.0275 | 0.0266
13 1 0.0048 | 0.0335 | 0.0272 | 0.0704 | 0.7411 | 0.1885 | 0.0228 0.1901 0.1673
14 | 0.0398 | 0.0030 | 0.0077 |0.8315 | 0.0931 | 0.0754 | 0.0797 | 0.0360 | 0.0436
15 | 0.0083 | 0.4518 | 0.0511 | 0.0117 | 0.9545 | 0.0337 | 0.0292 | 0.2343 | 0.2051
16 | 0.0112 | 0.3132 | 0.0990 |0.0212 | 0.8909 | 0.0880 | 0.0130 | 0.0111 | 0.0241
17 1 0.0021 | 0.0024 | 0.0157 | 0.1635 | 0.2751 | 0.5614 | 0.0415 0.0763 | 0.1178
18 | 0.0058 | 0.0213 | 0.0183 | 0.1261 | 0.6893 | 0.1846 | 0.0295 0.1714 | 0.1419
19 | 0.0036 | 0.0047 | 0.0473 | 0.1108 | 0.2147 | 0.6745 | 0.0573 0.1277 0.1850
20 | 0.4318 | 0.0057 | 0.0137 | 0.9666 | 0.0190 | 0.0144 | 0.0440 | 0.0218 | 0.0223
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Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 8. iteracijas

U t0g) | () | ta(x) | ua(x) | ua(xy) | us(x) | [Aug (el | 1Aug ()| 1Aus ()l
1 ]0.0713 | 0.0027 | 0.0197 | 0.8229 | 0.0849 | 0.0922 | 0.0074 | 0.0043 | 0.0031
2 |0.0030 |0.0013 | 0.0759 | 0.0789 | 0.0986 | 0.8226 | 0.0793 | 0.1407 | 0.2200
3 |0.0078 | 0.0047 | 0.2547 | 0.0629 | 0.1048 | 0.8323 | 0.0216 | 0.0031 | 0.0247
4 10.0028 | 0.0019 | 0.0041 |0.2906 | 0.5379 |0.1715 | 0.0214 | 0.0963 | 0.0749
5 |0.0142 | 0.0044 | 0.0694 | 0.2600 | 0.2239 | 0.5161 | 0.0446 | 0.0188 | 0.0259
6 |0.1457 | 0.0041 | 0.0142 | 0.8961 | 0.0685 | 0.0353 | 0.0130 | 0.0149 | 0.0019
7 10.0034 |0.0110 | 0.0106 | 0.0887 |0.7978 | 0.1135 |0.0341 | 0.1602 | 0.1261
8 |0.0030 | 0.0020 | 0.1597 | 0.0409 | 0.0751 | 0.8840 | 0.0556 | 0.1463 | 0.2019
9 |0.0409 | 0.0013 | 0.0070 | 0.8652 | 0.0746 | 0.0602 | 0.0434 | 0.0193 | 0.0242
10 | 0.0263 | 0.0105 | 0.0214 | 0.4124 | 0.4515 | 0.1361 | 0.0240 0.0343 | 0.0583
11 | 0.0073 | 0.1924 | 0.0172 | 0.0135 | 0.9737 | 0.0128 | 0.0530 | 0.1546 | 0.1016
12 | 0.0734 | 0.0016 | 0.0112 | 0.8910 | 0.0541 | 0.0549 | 0.0250 | 0.0119 | 0.0131
13 | 0.0043 | 0.0333 | 0.0163 | 0.0417 | 0.8935 | 0.0648 | 0.0287 | 0.1524 | 0.1237
14 1 0.0495 | 0.0015 | 0.0069 | 0.8756 | 0.0745 | 0.0499 | 0.0441 0.0186 | 0.0256
15 | 0.0073 | 0.6590 | 0.0245 | 0.0040 | 0.9906 | 0.0054 | 0.0078 0.0360 | 0.0283
16 | 0.0095 | 0.0364 | 0.0375 | 0.0760 | 0.8022 | 0.1218 | 0.0549 | 0.0887 | 0.0338
17 [ 0.0019 | 0.0010 | 0.0319 | 0.1100 | 0.1591 | 0.7309 | 0.0535 | 0.1160 | 0.1695
18 | 0.0053 | 0.0261 | 0.0118 | 0.0644 | 0.8771 | 0.0584 | 0.0616 0.1878 | 0.1262
19 | 0.0033 | 0.0018 | 0.1947 | 0.0373 | 0.0579 | 0.9048 | 0.0735 0.1568 | 0.2303
20 [ 0.5200 | 0.0028 | 0.0113 | 0.9769 | 0.0145 | 0.0086 | 0.0103 0.0045 | 0.0058

Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 9. iteracijas

U t0Og) | () | ta(x) | us(x) | ua(xy) | us(x) | [Aug ()l | 1Aup ()| 1Aus ()|
1 |0.0687 | 0.0033 | 0.0069 |0.8371 |0.0833 |0.0796 | 0.0142 | 0.0017 | 0.0125
2 |0.0031 |0.0016 |0.0842 | 0.0356 | 0.0394 | 0.9250 | 0.0433 | 0.0592 | 0.1025
3 |0.0080 |0.0051 |0.0421 | 0.1357 | 0.1805 | 0.6837 | 0.0728 | 0.0757 | 0.1486
4 10.0030 | 0.0032 | 0.0016 | 0.2659 | 0.5996 | 0.1345 | 0.0247 0.0617 0.0370
5 [0.0142 | 0.0049 | 0.0186 | 0.3379 | 0.2422 | 0.4199 | 0.0778 0.0184 | 0.0962
6 |0.1291 | 0.0052 | 0.0049 | 0.8930 | 0.0747 | 0.0323 | 0.0031 | 0.0062 | 0.0031
7 10.0035 | 0.0225 | 0.0039 | 0.0646 | 0.8674 | 0.0680 | 0.0241 | 0.0696 | 0.0455
8 [0.0031 | 0.0024 | 0.1881 | 0.0167 | 0.0266 | 0.9568 | 0.0242 0.0485 | 0.0727
9 [0.0503 | 0.0017 | 0.0027 | 0.8904 | 0.0638 | 0.0458 | 0.0252 0.0108 | 0.0143
10 | 0.0257 | 0.0119 | 0.0068 | 0.4507 | 0.4354 | 0.1139 | 0.0383 0.0161 0.0222
11 | 0.0075 | 0.6299 | 0.0057 | 0.0056 | 0.9903 | 0.0041 | 0.0078 | 0.0166 | 0.0088
12 | 0.0842 | 0.0021 | 0.0042 | 0.9094 | 0.0471 | 0.0434 | 0.0185 0.0070 | 0.0115
13 1 0.0044 | 0.0616 | 0.0056 | 0.0319 | 0.9293 | 0.0388 | 0.0098 0.0358 | 0.0260
14 1 0.0610 | 0.0021 | 0.0026 | 0.8985 | 0.0644 | 0.0371 | 0.0228 0.0101 0.0127
15 | 0.0074 | 0.1216 | 0.0077 | 0.0276 | 0.9453 | 0.0272 | 0.0236 0.0453 | 0.0217
16 | 0.0096 | 0.0262 | 0.0107 | 0.1286 | 0.7348 | 0.1366 | 0.0526 | 0.0674 | 0.0148
17 [ 0.0020 | 0.0013 | 0.0253 | 0.0708 | 0.0927 | 0.8365 | 0.0392 | 0.0664 | 0.1056
18 | 0.0055 | 0.0876 | 0.0041 | 0.0284 | 0.9512 | 0.0205 | 0.0361 0.0740 | 0.0380
19 1 0.0034 | 0.0022 | 0.5702 | 0.0062 | 0.0083 | 0.9855 | 0.0312 0.0496 | 0.0807
20 | 0.5063 | 0.0037 | 0.0040 | 0.9777 | 0.0149 | 0.0074 | 0.0008 | 0.0004 | 0.0011
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Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 10. iteracijas

U t0g) | () | ta(x) | ua(x) | ua(xy) | us(x) | [Aug (el | 1Aug ()| 1Aus ()l
1 ]0.0742 | 0.0040 | 0.0007 | 0.8539 | 0.0779 | 0.0682 | 0.0168 | 0.0054 | 0.0115
2 |0.0032 | 0.0020 | 0.0148 | 0.0232 | 0.0243 | 0.9526 | 0.0125 | 0.0151 | 0.0275
3 10.0084 |0.0060 |0.0032 |0.1762 | 0.2138 | 0.6100 | 0.0405 | 0.0333 | 0.0737
4 10.0031 | 0.0045 |0.0002 |0.2567 | 0.6214 | 0.1219 | 0.0092 | 0.0218 | 0.0126
5 |0.0150 | 0.0058 | 0.0016 | 0.3817 | 0.2500 | 0.3683 | 0.0439 | 0.0077 | 0.0516
6 |0.1320 | 0.0064 | 0.0005 | 0.8976 | 0.0733 | 0.0291 | 0.0046 | 0.0014 | 0.0032
7 |0.0037 | 0.0336 | 0.0004 | 0.0574 |0.8872 | 0.0554 | 0.0072 | 0.0198 | 0.0126
8 |0.0033 | 0.0029 |0.0312 | 0.0113 | 0.0170 | 0.9717 | 0.0054 | 0.0096 | 0.0150
9 |0.0527 | 0.0022 | 0.0003 | 0.8953 | 0.0626 | 0.0421 | 0.0049 |0.0012 | 0.0037
10 | 0.0268 | 0.0141 | 0.0006 | 0.4751 | 0.4217 | 0.1032 | 0.0244 0.0137 0.0108
11 | 0.0078 | 0.5160 | 0.0005 | 0.0089 | 0.9855 | 0.0056 | 0.0032 | 0.0048 | 0.0016
12 | 0.0915 | 0.0026 | 0.0004 | 0.9180 | 0.0441 | 0.0379 | 0.0086 | 0.0030 | 0.0055
13 | 0.0046 | 0.0833 | 0.0006 | 0.0308 | 0.9357 |0.0336 | 0.0011 | 0.0063 | 0.0052
14 | 0.0625 | 0.0027 | 0.0003 | 0.9008 | 0.0646 | 0.0346 | 0.0023 0.0002 0.0025
15 | 0.0077 | 0.1073 | 0.0007 | 0.0397 | 0.9265 | 0.0338 | 0.0121 0.0187 0.0066
16 | 0.0100 | 0.0282 | 0.0010 | 0.1511 | 0.7156 | 0.1333 | 0.0225 | 0.0192 | 0.0033
17 [ 0.0021 | 0.0016 | 0.0039 | 0.0532 | 0.0667 | 0.8800 | 0.0176 | 0.0260 | 0.0436
18 | 0.0057 | 0.1693 | 0.0004 | 0.0193 | 0.9681 | 0.0126 | 0.0091 0.0170 | 0.0079
19 | 0.0036 | 0.0027 | 0.9383 | 0.0004 | 0.0005 | 0.9990 | 0.0057 0.0078 | 0.0135
20 [ 0.4820 | 0.0046 | 0.0004 | 0.9770 | 0.0158 | 0.0073 | 0.0007 0.0009 0.0002

Otra pieméra objektu piederiba klasteriem péc 11. iteracijas

U t0Og) | () | ta(x) | us(x) | ua(xy) | us(x) | [Aug (el | 1Aug ()| 1Aus ()|
1 [0.0787 | 0.0042 | 0.0000 |0.8640 | 0.0738 | 0.0622 | 0.0101 | 0.0041 | 0.0059
2 [0.0033 | 0.0021 | 0.0008 | 0.0201 | 0.0206 | 0.9593 | 0.0030 0.0037 0.0067
3 [0.0086 |0.0063 | 0.0001 |0.1932 | 0.2251 | 0.5817 | 0.0170 0.0113 | 0.0283
4 10.0031 |0.0048 |0.0000 |0.2544 | 0.6276 | 0.1180 | 0.0023 | 0.0062 | 0.0039
5 ]0.0155 | 0.0061 |0.0001 |0.4015 | 0.2512 | 0.3474 | 0.0197 0.0012 0.0209
6 |0.1375 | 0.0067 | 0.0000 | 0.9027 | 0.0703 | 0.0270 | 0.0051 | 0.0030 | 0.0021
7 [0.0037 | 0.0371 | 0.0000 | 0.0558 | 0.8922 | 0.0519 | 0.0015 0.0050 | 0.0035
8 [0.0033 | 0.0031 | 0.0015 | 0.0107 | 0.0158 | 0.9735 | 0.0005 0.0012 0.0017
9 |0.0511 |0.0023 | 0.0000 | 0.8935 | 0.0643 | 0.0422 | 0.0018 | 0.0017 | 0.0001
10 | 0.0276 | 0.0146 | 0.0000 | 0.4883 | 0.4136 | 0.0982 | 0.0131 | 0.0081 | 0.0050
11 ] 0.0079 | 0.4737 | 0.0000 | 0.0103 | 0.9835 | 0.0062 | 0.0015 0.0020 | 0.0006
12 1 0.0929 | 0.0027 | 0.0000 | 0.9203 | 0.0434 | 0.0363 | 0.0023 0.0007 0.0016
13 1 0.0047 | 0.0889 | 0.0000 | 0.0309 | 0.9370 | 0.0321 | 0.0001 0.0013 | 0.0014
14 | 0.0599 | 0.0028 | 0.0000 | 0.8978 | 0.0672 | 0.0350 | 0.0030 | 0.0026 | 0.0004
15 | 0.0079 | 0.1038 | 0.0000 | 0.0438 | 0.9212 | 0.0349 | 0.0041 | 0.0053 | 0.0012
16 | 0.0103 | 0.0286 | 0.0000 | 0.1598 | 0.7101 | 0.1301 | 0.0087 0.0055 | 0.0032
17 1 0.0022 | 0.0017 | 0.0002 | 0.0473 | 0.0582 | 0.8945 | 0.0059 0.0086 | 0.0145
18 | 0.0058 | 0.2028 | 0.0000 | 0.0173 | 0.9720 | 0.0108 | 0.0020 0.0038 | 0.0018
19 | 0.0036 | 0.0028 | 0.9970 | 0.0000 | 0.0000 | 1.0000 | 0.0004 | 0.0005 | 0.0009
20 | 0.4724 | 0.0049 | 0.0000 | 0.9768 | 0.0160 | 0.0071 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0001
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