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(57) Rezumat:

Inventia se referd la o metoda de identificare a seturilor
de aglomerare formate din puncte de date relationate,
dintr-un interval Euclidian multidimensional. Metoda
este denumitd MMCC (Moving Mass Center Clustering
- ldentificare de Aglomeréari prin Deplasarea Centrului
de Masd), deoarece in bucla interioard a algoritmului,
de fiecare datd cand unele puncte de date sunt
eliminate pe baza unui criteriu de raport de distante,
centrul de masd al punctelor de date rdmase se
deplaseaz3 mai aproape de o posibild aglomerare. In
bucla exterioard, prin eliminarea punctelor de date ale
unei aglomerdri identificate sau a punctelor de date ale
unui subdomeniu cu o densitate mare, dar care nu
satisfac criterile de identificare de aglomerdri, se
creeazd o oportunitate de a fi identificatd o noud
aglomerare intr-o noud executie a buclei interioare.
Rezultatele finale ale algoritmului metodei MMCC
constau dintr-un set de aglomerdri globulare cu centre
Si raze cunoscute.
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Descriere
1. Domeniul Inventiei

[0001] Inventia de fata se referd la metode pe baza de calculator si sisteme de
calcul pentru lucrul cu si analiza seturilor de date cu scopul identificarii aglomerarilor
unui set de obiecte in sub-seturi de obiecte similare. Identificarea de Aglomerari (Eng.,
Clustering) sau Analiza de Aglomerari (Eng., Cluster Analysis) este o metoda de
invatare nesupervizata, si o tehnica obisnuita pentru analiza statistica a datelor utilizata
in multe domeriii, inclusiv n Tnvét,area Automata (Eng., Machine Learning), Minarea de
Date (Eng., Data Mining), Recunoasterea de Modele (Eng., Pattern Recognition),
Analiza de Imagini (Eng., Image Analysis), regasirea de informatie, optimizare si
bioinformatica. Pe langa termenul de aglomerare, existd un numar de termeni cu
semnificatie similara, inclusiv clasificare automata, taxonomie numerica, botriologie si
analiza tipologica. Scopul unei metode de identificare a aglomerarilor este atribuirea
unui set de date format din obiecte la sub-seturi (denumite aglomerari) astfel incat
obiectele din aceeasi aglomerare sunt similare intr-un anumit sens. Similaritatea a doua
elemente este determinata pe baza definitiei unei méasuri de distanta.

2. Descrierea Domeniului inrudit

[0002] Sunt cunoscute mai multe tipuri de metode de identificare a aglomerarilor
cum ar fi metode de partitionare (Eng., partitioning), metode de ierarhizare (Eng.,
hierarchical), metode pe baza de densitate (Eng., density-based), si metode pe baza de
retea (Eng., grid-based). Cu toate acestea in practica, existd unele dezavantaje
asociate cu fiecare dintre metodele de identificare a aglomerarilor mentionate. Un
dezavantaj asociat cu multi algoritmi de identificare a aglomerérilor este cerinta de a
specifica, Tnainte de executia algoritmului (ca un parametru numar intreg), numarul de
aglomerari care urmeaza sa fie produse din setul de puncte de date de intrare. Daca nu
exista posibilitatea de a cunoaste valoarea adecvata in prealabil, aceasta trebuie sa fie
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determinata pe parcursul executiei algoritmului, Tn acest mod fiind creatd o problema
suplimentara pentru care s-au dezvoltat un numéar de tehnici de abordare.

[0003] Mai intai, in ceea ce priveste metodele de identificare a aglomerarilor pe
baza de partitionare, In mod caracteristic acestea determina toate aglomerarile in
acelasi timp, dar pot fi de asemenea utilizate ca algoritmi de diviziune in metodele de
identificare a aglomerarilor pe baza de ierarhizare. Funcfia criteriu pe care algoritmul de
identificare a aglomerarilor incearca sa o minimizeze poate sublinia structura locala a
datelor, la fel ca si cum ar atribui aglomeréri la varfuri din functia de densitate de
probabilitate, sau din structura globald. in mod caracteristic criteriile globale implica
minimizarea unei masuri de ne-similitudine in esantioanele din fiecare aglomerare, in
acelasi timp maximizand ne-similitudinea diferitelor aglomerari. De exemplu in metode
de identificare a aglomerarilor denumitd K-means functia criteriu este distanta patratica
medie a punctelor de date fatéd de centroizii de aglomerare cei mai apropiati acestora.
Un numar dat de centroizi de aglomerare este selectat (aleatoriu) si fiecare punct de
date este atribuit la cel mai apropiat centroid de aglomerarea (utilizand o masura de
distanta, de exemplu, distanta Euclidiand). Dupa atribuire fiecare centroid de
aglomerare este deplasat la media punctelor de date asociate |la acesta, si pasii de
atribuire de puncte de date si de deplasare de centroizi de aglomerare sunt repetati
pana cand centroizi de aglomerare converg la poziti fixe. Desi algoritmii de
identificarea de aglomerari prin partitionare sunt eficienti in viteza de identificarea a
aglomerarilor, rezultatul identificarii de aglomerari este instabil, pot apare diferite tipuri
de aglomerari atunci cand numarul de centroizi sau pozitile initiale ale centroizilor sunt
modificate. O buna initializare a centroizilor de aglomerare poate fi de asemenea
esentiald, unele aglomerari pot chiar ramane vide daca centroizii acestora sunt plasati
initial departe fatd de distributia de date. Alte neajunsuri ale algoritmilor de identificare
de aglomerari prin partitionare constau in faptul ca acestia nu sunt adecvati pentru
tratarea de aglomerari ne-globulare de diferite forme, dimensiuni, si densitati si faptul ca
punctele de date de zgomot nu sunt eliminate prin filtrare. Pe langd K-means ali
algoritmi reprezentativi de identificare de aglomerari prin partitionare sunt K-medoids,
PAM (Partition Around Medoids — partitie In jurul medoizilor), CLARA (Clustering Large
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Applications - identificarea de aglomerari in aplicati mari), CLARANS (CLARA

randomizat), c-means fuzzy, etc.

[0004] In privinta metodelor de identificare a aglomerarilor pe baza de
ierarhizare, abordarea acestora este de a gasi aglomerari succesive utilizand
aglomerari stabilite anterior. Setul de puncte de date este organizat intr-o structura
ierarhica de tip arbore care este construitd printr-o abordare aglomerativa (,de jos in
sus”) sau printr-o abordare diviziva (,de sus n jos”). Algoritmii aglomerativi incep cu
fiecare element ca o aglomerare separatd si le unesc pe acestea in aglomeran
succesive din ce in ce mai mari. Algoritmii divizivi incep cu intregul set si continua sa-|
divizeze in aglomerari succesive din ce in ce mai mici. Cu toate acestea, algoritmii de
identificare de aglomerari ierarhici conventionali trebuie sa& compare similitudinea
datelor in timpul combinarii sau descompunerii, ceea ce poate cauza cu usurinta o
durata mare de timp de executie. Complexitatea temporald si spatiala limiteaza sever
dimensiunea seturilor de date care pot fi procesate de catre algoritmii de identificare de
aglomerari ierarhici. Exemple reprezentative de algoritmi pentru abordarea aglomerativa
sunt BRICH, CURE, ROCK, etc., si un algoritm reprezentativ pentru abordarea diviziva
este CHAMELEON.

[0005] In ceea ce priveste metodele de identificare de aglomerari pe baza de
densitate, Tn cazul acestora o aglomerare este privitd ca o regiune in care densitatea
obiectelor de date depéaseste un prag pre-stabilit. Acestea sunt capabile sa descopere
oricare aglomerari de forma arbitrara in conformitate cu densitatea de date a unei
regiuni prin localizarea regiunilor de densitate inaltd care sunt separate una de alta prin
regiuni de densitate scazuta. Cautarea poate fi extinsa de la zona identificata initial, si
alte zone care indeplinesc criterile de densitate pot fi combinate, astfel incat sa
formeze rezultatul de identificare de aglomerari. Algoritmii de identificare de aglomerari
pe baza de densitate sunt capabili s& identifice figuri neregulate si sa elimine prin filtrare
date de zgomot in mod eficient. Principalul dezavantaj al algoritmilor de identificare de
aglomerari pe baza de densitate este legat de necesitatea de a calcula toate sau un
numar mare de distante dintre perechi de puncte de date care formeaza setul de date.



0n-2011-00279--
30 -03- 2011

Pentru seturi de puncte de date mari si numar de dimensiuni mare timpul de executie
poate deveni excesiv. Un alt neajuns este in legaturda cu dificultatea de a trata
aglomerari cu densitati variabile datoritd faptului ca parametrii metodei sunt definiti in
general ca parametri globali pentru spatiul problemei. Algoritmi pe bazd de densitate
reprezentativi sunt DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with
Noise - identificare de aglomerari spatiale pe bazd de densitate pentru aplicatii cu
zgomot), IDBSCAN (Improved DBSCAN - DBSCAN imbunatatit) GDBSCAN
(Generalized DBSCAN - DBSCAN generalizat), OPTICS (Ordering Points To Identify
the Clustering Structure - ordonare de puncte cu scopul identificarii structurii de
aglomerare), HOP, DENCLUE, etc.

[0006] in final, in privinta metodelor de identificare a aglomerarilor pe baza de
retea, abordarea consta mai intai in a rezuma setul de date cu ajutorul unei reprezentari
de retea, si apoi a uni celulele retelei cu scopul de a obtine aglomerari. |dentificarea de
aglomerari pe baza de retea este considerata adecvaté in mod particular pentru a trata
seturi de date masive. Viteza de identificare de aglomerari a operatiunii pe baza de
retea conventionale este rapida datorita faptului ca unitatea de aglomerare minima este
o retea. Cu toate acestea, retelele sub forma de dreptunghi pot genera rezultate de
identificare de aglomerari imprecise sau modele cu margini in zigzag. Algoritmi
reprezentativi pentru metodele de identificare a aglomerarilor pe baza de retea sunt
STING (STatistical INformation Grid — retea de informatie statisticd), WaveCluster,

CLIQUE (CLustering in QUESst - identificare de aglomerari in cautare), etc.

[0007] in conformitate cu stadiul tehnicii prezentat in general mai sus, existd mai
multe neajunsuri asociate cu metodele si algoritmii de identificare de aglomerari
conventionali. Existd o nevoie in domeniu de metode si de tehnici de identificare de
aglomerari imbunétatite capabile sa trateze seturi de date mari intr-un spatiu cu un
numar mare de dimensiuni cu limitari de timp si spatiu acceptabile, care in acelasi timp
furnizeazé rezultate stabile si fiabile. De asemenea metodele imbunatatite ar trebui sa
fie capabile sa trateze Tn mod eficient datele cu zgomot si sa localizeze Tn mod fiabil
aglomerari cu forme complexe (ne-globulare) si diferite dimensiuni si densitéti.
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3. Rezumatul Inventiei

[0008] in conformitate cu inventia de fa{s, este furnizata o metoda pe bazi de
calculator fundamentalad de identificare a seturilor de aglomerare formate din puncte de
date relationate dintr-un interval Euclidian multi-dimensional. Metoda este denumita
Identificare de Aglomerari prin Deplasarea Centrului de Masa (MMCC - Moving Mass
Center Clustering) deoarece in bucla interioara a algoritmului de fiecare data cand
unele puncte de date sunt eliminate pe baza unui criteriu de raport de distante, centrul
de masa al punctelor de date ramase se deplaseaza mai aproape de o posibila
aglomerare. In bucla exterioard, prin eliminarea punctelor de date ale unei aglomerari
identificate sau a punctelor de date ale unui sub-domeniu cu o densitate mare, dar care
nu satisface criteriile de identificare de aglomerari, se creeaza o oportunitate de a fi
identificata o noua aglomerare intr-o noué executie a buclei interioare. Rezultatele finale
ale algoritmului fundamental al metodei MMCC constau dintr-un set de aglomerari

globulare cu centre si raze cunoscute.

[0009] in conformitate cu o prim& aplicatie concreta a inventiei de fata, metoda
pe baza de calculator fundamentala poate fi adaptata pentru aplicatii in Minare de Date
(Eng., Data Mining). Este necesara o faza de pre-procesare constand in standardizare
si scalare cu scopul de a transforma setul de date la o forma care poate fi tratata de

catre metoda.

[0010] in conformitate cu o a doua aplicatie concreta a inventiei de fata, metoda
pe baza de calculator fundamentala poate fi adaptata pentru aplicatii de Invatare
Automata (Eng., Machine Learning). Metoda are nevoie de toate datele de antrenament
initial disponibile in acelasi timp cu scopul de a efectua procesul de antrenament care
consta Tn identificarea categoriilor de date.

[0011] in conformitate cu o a treia aplicatie concreta a inventiei de fatd, metoda
pe bazad de calculator fundamentald poate fi adaptatad pentru aplicatii in Analiza de
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Imagini (Eng., Image Analysis) pentru care formele, dimensiunile si densitatile
aglomerarilor identificate sunt importante.

[0012] In conformitate cu o a patra aplicatie concreta a inventiei de fati, metoda
pe baza de calculator fundamentald poate fi adaptata la Optimizarea prin Identificare de
Aglomerari (Eng., Clustering Optimization), unde ponderile asociate cu punctele de date
sunt importante.

[0013] in conformitate cu un aspect al inventiei de fata, inventia poate lua forma
unui sistem de calcul general sau special care implementeaza oricare dintre metodele
inventiei.

[0014] in conformitate cu un aspect suplimentar al inventiei de fat, inventia
poate lua forma unui mediu care poate fi citit de calculator avand instructiuni care pot fi
executate de calculator, cum ar fi soft, incorporate pe acesta pentru efectuarea
oricarora dintre metodele inventiei.

[0015] In conformitate cu inventia de fatd metoda dezvaluita de identificare de
aglomerari pe baza de calculator fundamentald Tmpreuna cu variantele sale adaptate
are avantaje fatd de metodele de identificare de aglomerari conventionale in privinta
vitezei de executie, a stabilitatii, a fiabilitatii, a capacitéatii de gestionare a zgomotului, a
capacitatii de a trata seturi de date mari in spatii de dimensiuni mari si a capacitatii de a
localiza aglomerari de diverse forme, dimensiuni si densitati. De asemenea nu este

nevoie sa se specifice numarul de aglomerari care trebuie sa fie produse.
4. Scurta Descriere a Desenelor

[0016] Cuvantul ,exemplar” este utilizat aici cu semnificatia de servind ca un
exemplu, caz, sau ilustrare. Oricare aplicatie concretd sau proiect descris aici ca
.exemplar” nu trebuie sa fie considerat in mod necesar ca preferat sau avantajos fata
de alte posibile aplicatii concrete sau proiecte.
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[0017] Caracteristicile si natura inventiei de fata vor deveni mai evidente din
descrierea detaliatd prezentatd mai jos atunci cand este consideratd impreuna cu

desenele anexate, in care:

[0018] Fig. 1 prezintd grafic un set exemplar de puncte de date utilizat pentru
ilustrarea functionarii algoritmului fundamental MMCC.

[0019] Fig. 2 prezintd grafic un instantaneu al starii setului exemplar de puncte
de date din Fig. 1 dupa o iteratie a buclei interioare a algoritmului fundamental MMCC.

[0020] Fig. 3 prezintd grafic un instantaneu al starii setului exemplar de puncte
de date din Fig. 1 dupa o iteratie a buclei exterioare a algoritmului fundamental MMCC.

[0021]Fig. 4 prezinta grafic setul de aglomerari identificate din setul de puncte de
date din Fig. 1 la sfarsitul executiei algoritmului fundamental MMCC.

[0022] Fig. 5 este o reprezentare schematica a unui sistem in conformitate cu
inventia de fata.

5. Descriere Detaliata a Inventiei

[0023] Documentul de fatd dezvaluie o noua metoda de identificare de
aglomerari de date denumitd Identificare de Aglomerari prin Deplasarea Centrului de
Masa (MMCC - Moving Mass Center Clustering). MMCC este o metoda de identificare
de aglomerari de date pe baza de densitate capabila sa identifice toate aglomerarile
formate de catre un set dat de puncte de date in conformitate cu un set de parametri de
metoda.

[0024] Diversele aspecte si aplicatii concrete ale inventiei sunt descrise mai in
detaliu mai jos.
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5.1. Descrierea Problemei de Identificare de Aglomerari

[0025] Entitatile fizice din lumea reald care sunt clasificate de catre metoda
inventiei de fatd sunt denumite generic obiecte. Datele de intrare ale metodei MMCC
constau dintr-un set de obiecte, fiecare obiect avand asociat un set de caracteristici, si
in abordarea inventiei de fata fiecare caracteristica este presupusa ca masurabila de

catre o cantitate numerica asociata.

[0026] Tn practica nu intotdeauna existd o cantitate numerica asociata la fiecare
caracteristicd a unui obiect, de exemplu in aplicatile de minare de date unde baze de
date cu diverse tipuri de date au nevoie sa fie analizate. O caracteristica dintr-o baza de
date (denumitd de asemenea camp de tabel sau atribut) ar trebui sa corespunda la o
dimensiune spatiala din algoritmul MMCC. Problema consta in faptul ca unele seturi de
date contin pe langa caracteristicile cantitative si caracteristici care tin de categorii sau
binare si este dificil s& se gaseasca o masura de similitudine globala. Este necesara o
faza de standardizare si rescalare cu scopul de a deduce o masura de similitudine
unificata. Exista tehnici cunoscute de catre persoanele cu calificare in domeniu pentru
transformarea caracteristicilor care tin de categorii si a celor binare in caracteristici

cantitative.

- Daca caracteristica care tine de categorii are categorile sale ordonate
aceasta este denumitd variabila de rang, si poate fi usor convertitd la o
caracteristica cantitativa prin atribuirea de valori numerice echidistante diferite
la fiecare dintre categoriile acesteia si pastrand ordinea din punct de vedere

numeric

- Daca o caracteristica care tine de categorii are categoriile sale disjuncte,
adica nici o entitate nu poate sa fie clasificatd In mai mult de una dintre
acestea, si nu este ordonata, adica, caracteristicile pot fi numai comparate
unele cu altele daca coincid sau nu, aceasta este denumitd o caracteristica
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nominalda. O caracteristicd nominalda poate fi convertitd la un set de
caracteristici cantitative, fiecare categorie definind o variabila cantitativa 0-1
asupra entitatilor cu 7 corespunzand la prezenta acesteia si 0 corespunzand

la absenta acesteia.

- O caracteristicad calitativa este denumitd ca fiind binara dacad are doua
categorii care pot fi considerate ca raspunsul Da (TRUE) sau Nu (FALSE) la
o intrebare. O caracteristica binara poate fi convertita intr-o caracteristica
cantitativa prin conversia categoriei sale TRUE in 1 si a categoriei sale
FALSE in 0.

[0027] Presupunand ca toate caracteristicile obiectelor din setul de date sunt
numerice, fiecare obiect de date poate fi reprezentat de catre un punct de date dintr-un
interval al unui spatiu Euclidian multi-dimensional. Atunci problema de identificare de
aglomerari poate fi formulata sau transformata in general la urmatoarea formulare:

P o= {X;LXQH....\'}J}

Fiind dat un set de N puncte de date intr-un interval al

spatiului vectorial Euclidian n-dimensional ? € R”:

b - - H i - . . - N ¥
VR L SURN ST IR & SO L) I RN (o N
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-
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problema consta in a determina aglomerarile din setul de puncte de date P pe baza
unui set de criterii pre-definite. Fig. 1 prezintd grafic un set exemplar de puncte de date
utilizat pentru ilustrarea problemei de identificare de aglomerari tratata de catre
algoritmul fundamental MMCC.

5.2. Descriere Detaliata a Algoritmului Fundamental MMCC

[0028] In conformitate cu inventia de fata, este fumizat un algoritm de identificare
de aglomerari fundamental aplicat la seturi de puncte de date relationate. Criteriul
principal pentru identificarea unei aglomerari in algoritmul MMCC este variatia de
densitate intr-un sub-domeniu hiper-sferic generic al domeniului problemei ' - U sub-
domeniul D' find determinat pe parcursul executiei algoritmului. Densitatea poate fi
definitd ca masa in unitatea de volum, considerand ca punctele au o cantitate de tip
masa asociata cu acestea:

2
E g

je It
Yy e L (9.2
PR T EDY v
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unde /' este multimea de indici ai punctelor de date din setul P localizate in interiorul
hiper-sferei D', " = este ponderea asociatad punctului Xl si V este functia de volum.
Ponderea este analogul masei atunci cand se modeleaza sisteme fizice cu puncte de
masa, in special In mecanica clasica. Semnificatia ponderii depinde de problema, de
exemplu in probleme de optimizare (atunci cand sunt aplicate metode de optimizare
prin identificarea aglomerarilor) ponderea este relationata cu valorile functiei obiectiv.
Daca nu exista o cantitate de tip pondere asociata cu puncte de date (asa cum este
cazul in majoritatea situatiilor intalnite in practica, de exemplu in probleme de minare de
date sau in probleme de analiza de imagine), se poate presupune ca toate ponderile
sunt egale cu unitatea 1, si ecuatia de mai sus se simplifica la:
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(5.3)
unde |/] este cardinalul multimii /' (sau cu alte cuvinte numarul de puncte de date din

setul P localizate Tn interiorul sub-domeniului hiper-sfera D’).

[0029] Alte criterii date ca parametri ai metodei sunt: numéarul minim de puncte
de date necesar pentru a forma o aglomerare ncmin, raportul de densitate minim rmi
dintre densitatea punctelor de date dintr-un sub-domeniu hiper-sferic D' si densitatea
medie a domeniului problemei #sr¢lpentru ca punctele de date din D' sa poata fi
considerate ca formand o aglomerare, raportul de eliminare de puncte K, si numarul de
iteratii consecutive njm, utilizate pentru detectia unui salt de crestere in densitate.
Densitatea medie in domeniul problemei poate fi evaluata ca:

N
a1

[0030] Algoritmul are o bucla exterioara si o bucla interioara. In bucla exterioars,
la sfarsitul unei iteratii, punctele de date identificate ca formand o noua aglomerare sunt
eliminate total din setul curent de puncte de date Pu, in timp ce in bucla interioara
punctele de date sunt eliminate numai temporar, fiind adaugate Tnapoi la inceputul unei
noi iteratii a buclei exterioare.

[0031] in conformitate cu inventia de fata pasii algoritmici ai metodei MMCC
fundamentale sunt dupa cum urmeaza:

Pasul 1. Se initializeaza datele problemei prin citirea informatiei Tn legatura cu
setul de puncte de date P si a informatiei in legatura cu domeniul D. De asemenea se
initializeaza parametrii metodei NCmin, rmin, K $i Nimp. O buna selectie a valorilor
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parametrilor ncmin Si rmin depinde de problema analizata si cateodata algoritmul are
nevoie sa fie re-executat cu parametrii modificati cu scopul de a imbunatati calitatea
rezultatelor. Parametrul K depinde de problema analizata dar de asemenea si de functia
distanta utilizata si de dimensiunea spatiului n. O alegere buna pentru n;», descoperita

in mod experimental este njy,, = 3.

Pasul 2. Se initializeazd setul de aglomerari identificate C la setul vid, se

initializeaza numaratorul de iteratie al buclei exterioare ks = 0, se initializeaza setul

, L oplk _pl) _p .
curent de puncte de date din bucla exterioard Fou = Fuur = Psi se porneste bucla

exterioara.

Pasul 3. Se verifica conditia de terminare a buclei exterioare:

gtk il P
PV =y {H.0)
o |

. . . T e s . by .
unde functia |.| este functia cardinal a multimii, adica se verifici daca setul '« | devine
vid. Daca conditia de terminare este satisfacuta atunci se termina bucla exterioara si se

executa procesarea finala descrisa la Pasul 16.

Pasul 4. Se initializeazd numaratorul de iteratie al buclei interioare k. = 0, se

o : o plk) _ p) _ plkg
initializeaza setul curent de puncte de date din bucla interioara Fin- = P’ = Fou ' si se

porneste bucla interioara.

Pasul 5. Se verifica conditia de terminare a buclei interioare:

e
. ‘1,“'_*], . cwoavn
]”, P N 2.6}

5lk2)
adica daca numarul de puncte de date ramase in setul ~ * devine mai mic sau egal

cu numarul minim de puncte de date care pot forma o aglomerare. Dacéa conditia de
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. . ” . o B L
terminare este satisfacuta atunci se salveaza toate punctele de date din F.:™ intr-un set

— alk2) L . . . -
de eliminare £in si se termina bucla interioara.

.i"L"-,,I‘A
Pasul 6. Se determina centrul de masa al punctelor de date aflate curentin x .

Cu scopul de a simplifica notatia consideram multimea de indici ai punctelor de date din

o 7R g o N e k)
I ={ieN:x; &€ Py }.Atunci centrul de mas3 este dat de:
§\ X
R ek
P Bl (5.7
Z Uy
;":.’-’&A‘)'

Nota: pentru eficientd numerica, in coduri de programare care implementeaza
metoda MMCC, formula de mai sus nu va fi implementatad in mod direct, si in loc de

E
aceasta de fiecare data cand un punct de date este eliminat din /% ‘(a$a cum va fi

explicat la Pasul 9.) noul centru de masa este calculat in mod recursiv in conformitate

cu
RIS o
xik2i o xg W - X
e W —
W=t |
o= \,: Ly Wi . e . o .t
unde i prin definitie si se presupune ca punctul de date * icu ponderea

o .. . _s(i’:‘ﬁl
corespunzatoare «'leste cel eliminat din Fre |

L. (k2) y(k2) . . = %

Pasul 7. Se determina punctul Xima: € Fin™ care este la cea mai mare distanta fata
. J({«;M)

de centrul de masa ™

x(‘kﬁ) _x‘(rkﬂllg‘ x; € Pﬁk2) t

. k2 -
xi — Xi. ‘)H <1 imax i

[y}
o



0-2011-00279-

30 -03- 2011
14

unde functia ||.|| este o functie matematicad de tip norma definita pe spatiul Euclidian n-

. r
dimensional, Il : BT =R

ke
| &

Pasul 8. Se considera sub-domeniul *“ir 'format de catre hiper-sfera cu centrul

Sika)
TS LT , Lo
in X EI raza e "X Blecare contine toate punctele de date din ' si se

estimeaza densitatea n acest sub-domeniu ca:

5.0

[S)

Pasul 9. Se elimina din ©#» }toate punctele de date *care satisfac inegalitatea:

(510

Se salveaz toate punctele de date eliminate la acest pas intr-un set “in . Se

. RESY I
salveazd de asemenea cu punctele de date eliminate centrul *- E,I raza

IRLoE Y - T . . A TN L e .
i%... X7 ale hiper-sferei curente. In unele aplicatii (in special in aplicatii de analiza

(k2)
de imagine, asa cum va fi explicat mai tarziu) setul Es poate fi ordonat in ordinea

crescatoare a distantei X~ X¢ 1. Pentru acest scop poate fi aplicat un algoritm de
sortare prin insertie, unde pozitia de insertie este determinata pentru fiecare punct de
date nou adaugat prin aplicarea unui algoritm de cautare binara asupra punctelor de

~(k2)
k‘m

date deja existente in

. . . x o by = by = 1
Pasul 10. Se incrementeazd numaratorul buclei interioare "¢ - Si se
determina noul set:
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(k2--1)
in (5.

],’)(.kQ) — P(k:l) \\ E

in in

Fig. 2 prezinta un instantaneu al starii setului exemplar de puncte de date din Fig. 1
dupa executia unui numar de iteratii ale buclei interioare a algoritmului MMCC.

Pasul 11. Se continud executia la Pasul 5.

Aky
Pasul 12. Se determina limitele noii aglomerari. Daca se noteaza cu ks
valoarea maxima atinsa de céatre indicele k, Thainte ca bucla interioard sa se termine,

atunci cu scopul de a determina limitele noii aglomerari se calculeaza setul de rapoarte:

si se ia in consideratie valoarea maxima din set, sa presupunem ca aceasta este

s ki)
e . . L . N
#. 7 pentru un indice m intre 0 si 2 TP Apoi se considera hiper-sfera

”{m P ¥gmng )

Tin ‘lca frontiera a noii aglomerari (de asemenea o alta valoare de indice dintre m si

m + n;n, poate fi selectatd ca indice de frontiera pe baza unor diferite criterii, de
exemplu valoarea maxima a densitatii, indicele median, etc., dar s-a descoperit
experimental faptul ca m + nmp este o alegere buna).

Pasul 13. Se verifica daca criteriul de densitate este satisfacut;

(M n,pp)
in P «
=2 Tmin {5.13)

FPavg

Daca criteriul de densitate este satisfacut atunci punctele de date din setul

P( T imp )

m formeaza o noua aglomerare in conformitate cu criteriile metodei si aceasta
este salvatéa in setul de aglomerari identificate C. Fig. 3 prezinta un instantaneu al starii
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setului exemplar de puncte de date din Fig. 1 dupa ce o iteratie a buclei exterioare a
algoritmului MMCC cu identificarea unei noi aglomerari este terminata.

| {)'f LIS S LR

Nota: la acest pas setul "« ‘Inu mai exista, dar acesta poate fi reconstruit pe baza

uniunii seturilor de puncte de date eliminate:

{v‘i“(“k”

(a1

RIS TR Rl S (o
P = f I U2 T

Pasul 14. Se incrementeazd numdratorul buclei exterioare #1 =% + lsj se
determina noul set exterior de puncte de date prin eliminarea din setul exterior de

(M1, )
puncte de date a setului "

ki
o
[uur

— F(()} U... U F.!m 1, 1) _ p(h--']) \ P£n1'+"11]",,3 (5.15)

“in “in aut in
Pasul 15. Se continua executia la Pasul/ 3.

Pasul 16. Dupa executia pasilor de algoritm descrisi mai sus se obtin in setul C
toate aglomerarile identificate in conformitate cu criterile metodei cu fiecare aglomerare
identificatd limitatd grosier intr-o hiper-sferd cu centrul cunoscut si raza cunoscuta.
Toate celelalte puncte de date din setul initial de puncte de date P sunt eliminate ca
find considerate date de zgomot. Fig. 4 prezintd setul de aglomerari identificate ale
setului de puncte de date exemplar din Fig. 1 |la sfarsitul executiei algoritmuiui MMCC
fundamental. Punctele de date din aglomerari continute in hiper-sfere care se
intersecteaza se unesc cu scopul de a forma super-aglomerari. Pentru acest scop noi
centre de masa si raze de hiper-sfere sunt calculate pentru super-aglomerari. De
exemplu, presupunand ca doua super-sfere identificate cu centre “!- "ﬁl§i raze -2 se
intersecteaza, conditia de intersectie putand fi matematic exprimata ca

i =] < d <Py (.16}
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unde d este distanta dintre centrele celor doua hiper-sfere, “ ™ €102 ge poate
demonstra faptul ca super-hiper-sfera minima care contine cele doua hiper-sfere care
se intersecteaza are raza:

d+ry+1r
r== —
5

(5.17)

si centrul

C=Acy + {1 — ,\){‘9

,_
54
o
o

unde

Daca exista mai mult de doua hiper-sfere care se intersecteaza, acestea pot fi adaugate
iterativ la noua super-hiper-sfera calculata prin repetarea procedurii descrise mai sus

pentru doua hiper-sfere.

[0032] Desi, asa cum a fost prezentatd mai sus, metoda MMCC nu este
proiectatd ca un algoritm ierarhic, aceasta poate localiza ierarhii de aglomerari in mod
implicit atunci cand cresterea de densitate cand se deplaseaza centrul de masa de la o
aglomerare exterioara la o aglomerare interioara este semnificativa. In cazurile in care
este localizatd mai intai aglomerarea interioara, aglomerarea exterioara va fi localizata
intr-o iteratie ulterioara a buclei exterioare a algoritmului, dar si reciproca este de
asemenea posibila, adica, numai aglomerarea exterioara este localizata si aceasta
contine aglomerari interioare nelocalizate. in ultimul caz algoritmul poate fi imbunatatit
astfel incat o noua analizd de identificare de aglomerari MMCC este inceputa pentru
domeniul aglomerarii exterioare. Domeniul noii analize de identificare de aglomerari
MMCC este in acest caz hiper-sfera care contine aglomerarea exterioara si densitatea
medie este densitatea aglomerarii exterioare. Aceasta noua analiza de identificare de
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aglomerari MMCC poate fi executatd in totald independentd fatd de analiza de
identificare de aglomerari MMCC curentd si existd o oportunitate de implementare a
acesteia ca un proces de calcul paralel pe masini cu procesare paralela.

[0033] Algoritmul fundamental MMCC prezentat mai sus produce ca rezultat final
un set C de aglomerari globulare cu centre si raze cunoscute. Din perspectiva acestor
rezultate algoritmul MMCC descris mai sus poate fi considerat o metoda de partitionare,
desi rezultatele sale se bazeaza pe analiza de densitate. Sub forma prezentatd mai sus
metoda poate fi utilizata n aplicatii de clasificare de date, avand avantajele, comparativ
cu alti algoritmi de partitionare (de exemplu, cei din familia K-means), c& aceasta poate
gestiona in mod eficient datele de zgomot, si ca nu are nevoie de specificarea in avans
a numarului de aglomerari pe care trebuie sa le identifice.

[0034] Algoritmi adaptati pentru domenii de aplicatie specifice pot fi obtinuti prin
modificarea algoritmului fundamental prezentat mai sus, asa cum va fi dezvaluit in

continuare.

[0035] Metoda dezvaluitd este denumitd Identificare de Aglomerari prin
Deplasarea Centrului de Masad (MMCC - Moving Mass Center Clustering) deoarece in
bucla interioara de fiecare data cand unele puncte de date sunt eliminate, pe baza
criteriului de raport de distante descris la Pasu/ 9., centrul de masa al punctelor de date
ramase se deplaseaza mai aproape de o posibild aglomerare. In bucla exterioara, prin
eliminarea punctelor de date ale unei aglomerari identificate sau a punctelor unui sub-
domeniu detectat cu densitate mare (chiar daca acesta nu este o aglomerare in
conformitate cu criteriile metodei) se creeaza o oportunitate de identificare a unei noi
posibile aglomerari la executia urméatoare a buclei interioare, deoarece la executia
urmatoare a buclei interioare centrul de masa converge la un punct diferit fata de cele la
care acesta a convers la executiile anterioare ale buclei interioare.

5.3. Consideratii legate de Distanta
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[0036] O functie de distanta (metrica) d pe un spatiu vectorial real X este definita
in matematicd ca o functie d:X xX — R (Rffiind multimea numerelor reale) care

satisface pentru toate X- ¥- z|din X conditiile:

1. iy 20 |(ne-negativitate)

2. dix.y) =1 dacd si numai daca x = ¥| (identitatea punctelor
indistinctibile)

3. dix.yi = di¥.x} (simetrie)

4. dix.z) < dix.v) + diy, 21| (inegalitatea triunghiului)
prima conditie fiind o consecinta a celorlalte trei.

[0037] Daca functia de distanta pe spatiul vectorial X satisface suplimentar

proprietatile:

5. dix.y)=d(x~ay+a.az X| (invarianta la translatie)

6. ‘e vy = |ajdtx.y).0 2 Rl gmogenitate)

. . NS . T x|} = d({x.0 .
atunci o functie norma T Rl poate fi definita prin Hxli (x.0) , Si Tn acest caz

spatiul vectorial real X este denumit spatiu vectorial real normat.

[0038] Pentru Y = R”Ispat,iul Euclidian n-dimensional, unele functii distanta si
functii norma induse de catre acele functii distantd au o importanta particulara, toate
fiind generalizate sub conceptul de distanta Minkovski definita ca:

il

"

L
4 ¥y
IX = vl = Z by —wfP ) o peRop=0 (5.un

Cazuri particulare sunt distanta Manhattan (p=1):
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A
x -yl Y - (5.21)

e

Distanta Euclidiana (p=2):

Xn

3
b

H
1y 4
i — Vi = S )‘3 Fr oy
ix - vi= [y (0 - ) (5.22)
}l

si distanta Chebyshev (¢ = 2 ):

w

Xyl = Jmax = 4yl

LAEn

[0039] Conceptul de distanta poate fi extins la alte tipuri de date decét datele
numerice pe alte tipuri de spatii vectoriale decéat spatiul vectorial Euclidian, de exemplu
distanta Hamming dintre siruri de biti sau siruri de caractere, dar pentru a fi capabili sa
extindem metoda MMCC la alte tipuri de date existad de asemenea necesitatea de a
defini conceptele de volum si densitate, ceea ce in general reprezinta sarcini teoretice
dificile.

5.4. ,,Blestemul Dimensionalitatii”

[0040] Desi pentru metoda MMCC oricare definitie de distanta (si norma indusa
de distanta) poate fi aplicata, distanta Minkovski are o importanta particulara, in special
pentru aplicatii de minare de date si pentru metodele de optimizare prin identificarea
aglomerdrilor, unde valorile lui n sunt mari si se intampina probleme datorita cresterii
exponentiale a volumului asociata cu adaugarea de dimensiuri suplimentare la spatiul
vectorial. Aceasta problema este cunoscuta in domeniile optimizarii, invatarii automate
si minarii de date sub numele plastic de ,blestemul dimensionalitatii”.
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[0041] Cu scopul de a obtine o intelegere a problemei ,blestemului

dimensionalitati” avem nevoie sa comparam in spatiul Euclidian n-dimensional cu n

mare, volumul unei hiper-sfere cu raza unitate:

Ba(1) = {x & R": [|xi|» = 1}

cu volumul unui hiper-cub cu laturi de lungime 2:

C,(11={xeR": {|x]|]« <1}

Avem:

VB e

i) . Y o [zl -
unde' "’ este cunoscuta functie Gamma I'(®) = Jo 1" e

Vi 1y e 2

si poate fi demonstrat ca

I VI(Ba(1))
im

i V(Ca(1)  nox 2T(3+ 1)

{5.26)

(5.28)

astfel incat pe masura ce dimensiunea n a unitatii de spatiu creste, hiper-sfera devine

un volum nesemnificativ relativ la cel al hiper-cubului. Aceasta inseamna ca aproape tot

spatiul unitar de dimensiune mare este ,departe™ fata de centru, sau ca acesta consta

aproape in intregime din ,colturile” hiper-cubului, cu aproape fara ,mijloc”.
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[0042] Consideratile de mai sus sugereaza un remediu la problema ,blestemului
dimensionalitatii”, avem nevoie s utilizam o distantad care aduce hiper-sfera aproape de
hiper-cub, adicd avem nevoie sa utilizam valori mari ale Iui p Tn distanta Minkovski
pentru n mare.

5.5. Volumul Hiper-Sferei Minkovski

[0043] Definim hiper-sfera Minkovski prin aplicarea distantei Minkovski:

By ptry = {x e R" :{ixil, < v} {5.2%
In metoda MMCC avem nevoie sa calculdm volumul hiper-sferei Minkovski care va fi

utilizat pentru evaluarea densitatii. Volumul hiper-sferei Minkovski este dat de catre

integrala:

Pl

Vil (oo / drgdey . die = / R - rvdes | day 15,34
Jr s y ( * A
# <y

Daca introducem pentru domeniul n-dimensional notatia

Lo

1t
Dyl = {x s R": (Y‘ e R U TR (I ¢ M I 1] (5,31}
30

atunci din consideratii de simetrie si omogenitate integrala de mai sus poate fi

simplificata la

VI(Bupir)) = r"V(B, ,(1)) = 2" / dridrs...dry = 2" "1 (n.p) {5.32)
Ip, 0

unde
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[k py = doydry . diy,
ERVNNSE Y

wn
s
-3
Lo
—

prin definitie. fii“rﬁ?‘ este o integrala dificild pentru a fi calculatd analitic, dar numeric
aceasta poate fi tratata prin aplicarea metodelor Monte-Carlo, in special a metodelor

Quasi-Monte Carlo (QMC) pentru o precizie mai mare.

[0044] Metodele de integrare QMC aplica siruri de numere cvasi-aleatoare care
cautad sa acopere golul dintre flexibilitatea generatoarelor de numere pseudo-aleatoare
si avantajele pe care retelele regulate le aduc preciziei de integrare. Exemple de sirun
cvasi-aleatoare cunoscute in domeniu sunt: sirurile Halton, sirurile Sobol, sirurile
Niederreiter si sirurile de hiper-cub Latin.

[0045] Poate fi demonstrat teoretic faptul cd pentru un spatiu Euclidian n-
dimensional metodele Quasi-Monte Carlo dau o eroare deterministd de ordinul

(ogr N7
ol : Ny : o
=, ) . Ns fiind numarul de puncte de esantionare. Se observa ca chiar si prin

aplicarea metodelor Quasi-Monte Carlo, odata cu cresterea lui n numarnul de puncte de
esantionare N necesare pentru o precizie bun a integralei /117 |cre$te imens. Din

fericire poate fi demonstrata o relatie de recurenta foarte utila pentru /1 (npik

fyin py = Li{n = 2.p3]a(n — 2.3} {5.34) i
unde 20" |este definita prin:
fo{m.p) = [ (1—xf — Jfg)%di![dl‘g (5.35)
D2 p(l)

Pentru n impar avem, prin extinderea relatiei de recurenta de mai sus:
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Einops =Ly =2 pihsin — 4 b, B3 piaLpii(Lpy = Ba{n = 2pifatn - 4oph. . i p) %’.5,35,l|

considerand faptul ca /1{(1.») = 1_Tn mod similar, pentru n par avem:

¥

I py = Fstae— 2. pida{ne — A py oo Ll in B {2, py (20 ) 15377

in acest mod se poate reduce calculul integralelor f“"*”' numai la domenii
bidimensionale, si pentru domenii bidimensionale putem obtine o precizie acceptabila

pentru metodele Quasi-Monte Carlo cu un numar relativ scézut de puncte de

loyge 2V,
esantionare in conformitate cu eroarea determinista x)

[0046] Valorile lui {1(n.P)pentru diferite valori ale lui n si p pot fi precalculate si
incarcate in tablouri statice de catre programele de calculator care implementeaza
metoda MMCC, in acest mod economisind timp de calcul si imbunatatind eficienta
programelor de calculator.

5.6. Consideratii in privinta Eficientei

[0047] in multe metode de identificare de aglomerari, in special metode pe baza
de densitate si metode ierarhice o problema de eficienta este legatd de numarul mare
de distante pereche dintre punctele de date care este necesar sa fie calculate. Tn
general numérul de distante pereche este de ordinul O(N?), N fiind numarul de puncte
de date, ceea ce devine prohibitiv pentru seturi mari de puncte de date si dimensiuni
mari. In aceasta sectiune voi demonstra faptul c& pentru algoritmul MMCC numarul de
distante dintre punctele de date care este necesar sa fie calculate este de ordinul O(N),
adica liniar cu N.

[0048] Cu scopul de a obtine o estimare a complexitatii temporale a algoritmului
MMCC putem presupune faptul ca rata de eliminare de puncte de date a buclei
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exterioare a algoritmului MMCC este "t (U = 71 = 11| si ca rata de eliminare de puncte de
date a buclei interioare a algoritmului MMCC este 72 (1 & r2 = 1)
Rata r; este dependentad de dimensiunile aglomerarilor din setul de puncte de

date P, o limit4 inferioars pentru r, fiind ~ .

Rata r; este putemic dependentd de parametrul raport de eliminare de puncte K,
valori mari pentru K generand valori mari pentru r.. Pentru un spatiu bidimensional (n=2,
plan) rezultate bune sunt obtinute pentru K <2 , dar odata cu cresterea dimensiunii n
valorile bune pentru K cresc exponential, variatia exponentiald fiind relationatéd cu

cresterea exponentiald a volumului hiper-sferei Minkovski n-dimensionale.

[0049] Cu scopul de a simplifica evaluarea putem presupune ratele ry si r2

ML

constante pe durata executiei algoritmului MMCC. Sa notam cu - numarul de

puncte de date care rdman pentru procesare la pasul buclei exterioare ks sila pasul
buclei interioare k.. Avem:

Nk - N0 R o NOO b — )R = N (L )R (L~ )R (5.38)
Numarul de evaluari de distante la fiecare pas al buclei interioare este
BN TN Y Pt L TS . « . .

NI — 2 2 'ldecarece avem nevoie sa calculam distantele de la fiecare punct

la centrul de masa si la punctul localizat la distanta maxima fata de centrul de masa. in
acest mod numarul total de distante poate fi evaluat ca:

DNEE NN NS o N Y e M = S = 01N $5.30)
O s T o Py

ceea ce demonstreaza dependenta liniara a complexitatii temporale a algoritmului
MMCC fata de numarul de puncte de date N.
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6. Exemple de Aplicatii ale Inventiei

[0050] Metoda MMCC prezintd complexitate temporald si spatiala liniard cu
dimensiunea datelor, este capabild sa localizeze aglomerari de forme complexe cu
dimensiuni si densitati care variaza, trateazad in mod eficient datele de zgomot si
fumizeaza stabilitate si fiabilitate. Datoritd lipsei unei probleme de optimizare asociata
cu metoda in legaturd cu minimizarea unei functii obiectiv globale MMCC evita
dificultatea legatd de incercarea de rezolvare a unei probleme de optimizare
combinatoriald dificile. Nu existda nevoia de a specifica, ca un parametru al metodei,
numarul de aglomerari care trebuie sa fie produse, MMCC fiind capabila sa localizeze
toate aglomerarile in conformitate cu parametri metodei care sunt in principal in
legatura cu densitatea.

[0051] In aceasta sectiune sunt evidentiate avantajele algoritmului de identificare
a aglomerarilor MMCC fatad de alte metode si algoritmi conventionali de identificare a
aglomerarilor prin prezentarea de diverse aplicatii concrete exemplare suplimentare si
aplicatii ale inventiei prezente in unele domenii de aplicatie generice. Metoda MMCC
combina caracteristicile metodelor de identificare de aglomeréri partitionale si pe baza
de densitate Tn acelasi timp eliminand unele dintre neajunsurile pe care metodele
mentionate le prezinta. In acelasi timp metoda MMCC este capabila de clasificare
ierarhica a datelor in mod similar cu metodele ierarhice de identificare a aglomerarilor.

6.1. Minare de Date

[0052] in conformitate cu o prima aplicatie concretd a inventiei de fata, metoda
MMCC poate fi aplicata la aplicatii de Minare de Date (Eng., Data Mining).

[0053] Analiza de Identificare de Aglomerari asa cum este utilizata in minarea de
date este un instrument pentru gasirea de modele si regularitati in date. O dificultate
poate apare in aplicarea metodei MMCC in minarea de date deoarece aceasta este
proiectata pentru a trata date cantitative (adica cu valori reale). O caracteristica dintr-o
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baza de date (denumitd de asemenea camp de tabel sau atribut) va corespunde la o
dimensiune spatiala in algoritmul MMCC. Exista o problema atunci cand unele seturi de
date contin pe langa caracteristicile cantitative, de asemenea caracteristici de categorii
si binare si este dificil sa se gadseasca pentru acestea o masura de similitudine globala.
Exista o nevoie de o faza de pre-procesare care consta in standardizarea si rescalarea
datelor cu scopul de a stabili 0 masura de similitudine unificata. Exista tehnici cunoscute
in domeniu pentru transformarea caracteristicilor de categorii si binare in caracteristici

cantitative.

[0054] Unele avantaje ale metodei MMCC comparativ cu alte metode de
identificare de aglomeréari conventionale din domeniul min&rii de date consta in faptul ca
aceasta este rapida, stabild, fiabild si capabila sa elimine zgomotul. Datorita stabilitatii
sale aceasta poate fi re-executata din timp in timp cu scopul de a identifica noi
aglomerari formate, fara a pierde nici una dintre aglomerérile deja localizate.

6.2. Invitarea Automata

[0055] in conformitate cu o a doua aplicatie concreta a inventiei, metoda MMCC
poate fi aplicata la aplicatii de invatare Automata (Eng., Machine Learning).

[0056] in invatarea Automata problema centrald a Analizei de Identificare de
Aglomerari este predictia mai degraba decat adaptarea de model sau identificarea de
modele. invatarea Automata tinde sa considere datele ca un instrument pentru a invata
cum sa se prezicé categorii pre-specificate sau nou create. Entitatile sunt considerate
ca venind cate una la un moment de timp astfel incat masina poate invata in mod
adaptiv printr-o modalitate supervizata.

[0057] Problema principala este ca in cazul algoritmului MMCC, asa cum acesta
este proiectat, este nevoie ca toate datele de antrenament sa fie disponibile in acelasi
timp cu scopul de a identifica categoriile de date. Dupa procesul de antrenament initial,
pe durata caruia aglomerarile sunt identificate, noile date pot fi cu usurinta categorizate
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in conformitate cu aglomerarile existente si zgomotul poate fi eliminat prin filtrare cu
usurinta deoarece pentru fiecare aglomerare exista asociate un centru si o raza. Centrul
si raza pentru fiecare aglomerare pot fi actualizate in mod dinamic prin adaugarea de
date noi la aglomerare in conformitate cu un criteriu de densitate. De asemenea
algoritmul de identificare de aglomerari poate fi re-executat pentru re-antrenament din
timp 1n timp cu scopul de a identifica noi aglomerari formate si de a imbunatati calitatea
invatarii (noile date de zgomot nu sunt eliminate, acestea sunt numai etichetate ca

atare).
6.3. Analiza de Imagine

[0058] In conformitate cu o a treia aplicatie concreta a inventiei de fata, metoda
MMCC poate fi aplicata in aplicatii de Analiza de Imagine (Eng., Image Analysis).

[0059] in analiza de imagine este importanta posibilitatea de a aplica analiza de
identificare de aglomerari cu scopul de a identifica obiecte de diferite dimensiuni, forme
si densitati. Pentru acest scop un numar de algoritmi de identificare de aglomerari pe
baza de densitate sunt deja dezvoltati si sunt aplicati cu diverse rezultate, de exemplu
cei din familia de algoritmi DBSCAN (DBSCAN, IDBSCAN, GDBSCAN, etc.). Principala
problema cu care acesti algoritmi se confrunta este in legatura cu nevoia de a calcula
distantele dintre perechile de puncte de date din seturi mari de puncte de date. Sunt
aplicate diverse imbunatatiri cu scopul de a reduce numarul de distante calculate, si in
acest mod, a creste eficienta metodelor. O alta problema importanta pe care acestia o
intdmpina este dificultatea de a trata aglomerarile cu densitati variabile in domenii largi
de valori datorita faptului ca parametrii metodei sunt definiti in mod global pentru spatiul
de date. Metoda MMCC poate ajuta metodele pe baza de densitate existente pentru a
trata eficient problemele mentionate.

[0060] Comparativ cu alti algoritmi conventionali de identificare de aglomerari pe
baza de densitate, algoritmul MMCC are unele caracteristici avantajoase din
constructie. Mai intéi prin identificarea de aglomerari grosiere continute in hiper-sfere cu
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centre si raze cunoscute acesta oferd un set bun de puncte de inceput pentru
extinderea aglomerarilor identificate la aglomerari mai mari de forme, dimensiuni si
densitati arbitrare. Punctele de date din hiper-sfere pot fi analizate statistic cu scopul de
a determina proprietatile statistice ale distributiei variabilelor k-dist (distanta de la un
punct la cel mai apropiat k-lea vecin). Pentru acest scop, initial este necesar sa fie
calculate numai distantele dintre perechi de puncte de date care apartin la aglomerarile
globulare identificate. Valoarea Iui kK nu poate fi mai mare decéat dimensiunea
aglomerarii globulare, o valoare k=4 fiind considerata ca o alegere rezonabila pentru
seturi de date bidimensionale de catre algoritmii din familia DBSCAN. Analiza statistica
este utilizata cu scopul de a determina parametrii algoritmului de tip DBSCAN care va fi
utilizat mai departe, dar principala diferenta consta in faptul cd de aceasta data
parametrii sunt locali pentru aglomerarea curenté, nu globali asa cum au fost inainte in
cazul algoritmilor conventionali. Dupa aceea punctele de date cu proprietati statistice

k2
similare din seturile de puncte de date eliminate Ej, )pot fi analizate pentru adaugare la
aglomerare, seturile de puncte de date eliminate fiind analizate n ordine inversa fata de
cea a creatiei lor. Asa cum a fost explicat la Pasu/ 9. al algoritmului MMCC, ca un al

doilea avantaj din constructie al metodei MMCC, pentru aplicatii de analiza de imagine

(k) , N . " . .
setul £’ poate fi ordonat in ordinea crescitoare a distantei de la punctele de date la

fixi — x5

centrul de masa i . Aceasta este ordinea in care punctele de date eliminate

sunt analizate pentru adaugare la aglomerare. Pentru acest scop este nevoie numai de

. , . - PN (k2) .
distantele dintre punctele de date din setul de eliminare analizat in mod curent Ey’ si

. . - . k) pkaene) "
un numar de seturi de eliminare analizate anterior #in= -+ Fin , ne fiind un

parametru de metoda suplimentar. Procesul continud in sens invers pana cand este
gasit un set de eliminare care nu poate contribui cu nici un punct de date la aglomerare.
La sfarsitul unei iterati a buclei exterioare toate punctele de date din aglomerarea
extinsa sunt eliminate, In acest mod contribuind la o rata de eliminare mai mare si la o
eficientd mai buna a algoritmului.

[0061] Algoritmul MMCC modificat pentru analiza de imagine, asa cum a fost
prezentat mai sus este capabil sa localizeze aglomerari amestecate de diferite densitati,
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ceea ce este o sarcina dificila pentru alte metode pe baza de densitate conventionale.
Pentru acest scop acesta poate fi modificat astfel incat odata ce o aglomerare globulara
este localizatd, o noua analiza de identificare de aglomerari va fi pornitd pentru
domeniul aglomerarii globulare localizate cu scopul de a localiza sub-aglomerari de
densitate inaltd (densitatea medie pentru noua analiza de identificare de aglomerari
find densitatea aglomerarii globulare curente). Acest proces poate fi dezvoltat in mod
recursiv pe multe nivele pana cand nu mai pot fi localizate noi sub-aglomerari de
densitate mai Tnaltd. Odata ce toate sub-aglomerarile pe diferite nivele sunt localizate,
metode pe baza de densitate specializate, asa cum au fost mentionate mai sus, pot fi
aplicate pentru a extinde sub-aglomerarile localizate in ordine inversa fata de ordinea in
care au fost localizate (care este o ordine naturala in procesele recursive).

6.4. Optimizare prin Identificarea de Aglomerari

[0062] Tn conformitate cu o a patra aplicatie concreta a inventiei de fati, metoda
MMCC poate fi aplicata in aplicatii de Optimizare prin Identificarea de Aglomerari (Eng.,

Clustering Optimization).

[0063] Metodele de Optimizare prin |dentificarea de Aglomerari au fost utilizate
pentru cresterea eficientei in selectia punctelor de inceput in metode de optimizare
globala cu puncte de inceput multiple pentru functii numerice cu mai multe variabile.
Metodele de acest tip au in mod obisnuit trei pasi:

(a) esantionarea de puncte Tn regiunea de interes;

(b) transformarea punctelor esantionate pentru a obtine puncte grupate in
vecinatati de puncte de extrem local;

(c) utilizarea unei tehnici de identificare de aglomerari pentru a obtine
aglomerarile.
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Dupa ce aglomerarile sunt identificate cu succes, punctele de minim local (si astfel de
asemenea minimul global) pot fi determinate cu usurinta prin aplicarea unei metode de

optimizare locala pentru fiecare aglomerare.

[0064] Metoda MMCC dezvaluitd aici poate fi utila la cel de-al treilea pas al
metodei generale de optimizare prin identificarea de aglomerari prezentatd mai sus in
special, deoarece aceasta este o metoda pe baza de densitate, si utilizeaza ponderile
asociate cu punctele de date cu scopul de a evalua centrele de masa si densitatile
locale. Ponderile asociate cu punctele de date pot lua valori pozitive intre 0 si 1
calculate prin scalarea inversa a valorilor functiei obiectiv pentru un domeniu de cautare
intre o valoare de functie minima si o valoare de functie maxima. in acest mod este
posibil sa se identifice posibilele minime locale si regiunile de atractie ale acestora,
chiar si atunci cand punctele de esantionare sunt generate prin aplicarea de metode de
esantionare uniforme, cum ar fi metode Quasi-Monte Carlo cunoscute. Regiunile de
atractie identificate la un nivel pot fi rafinate la nivele mai adanci prin generarea de
puncte de esantionare locale mai dense. Regiunile de atractie identificate pot fi
analizate in mod independent si prezintad o oportunitate de executie in paralel a
metodei.

6.5. Sistem de Calcul

[0065] Inventia de fata este o metoda pe baza de calculator si in conformitate cu
un aspect al inventiei, aceasta poate lua forma unui sistem de calcul de scop general
sau de scop special care implementeaza metoda.

[0066] Fig. 5 reprezinta o reprezentare schematica a unui sistem in conformitate
cu inventia de fata. Sistemul 1 inciude un procesor 2, o memorie 3, un mediu care poate
fi citit de calculator 4 si un dispozitiv de iesire 5. Sistemul poate lua forma unui, sau
poate include un, calculator de scop general sau de scop special. Procesorul 2 poate
lua orice forma si memoria 3 poate fi separata sau integrata cu acesta. Dispozitivul de
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iesire 5 poate fi un afisaj, o imprimata, un dispozitiv de inregistrare sau de stocare, sau
poate lua alte forme. Mediul care poate fi citit de calculator 4 poate lua orice forma si de
preferintd are instructiuni executabile de cétre calculator, cum ar fi soft, incorporate pe
acesta pentru efectuarea unuia sau mai multora dintre algoritmii metodei MMCC
descrise aici. Instructiunile executabile pe calculator sunt efectuate de catre procesor.
Mediul 4 poate fi integrat cu restul sistemului, sau poate fi separat de acesta. Inventia
include suplimentar un mediu care poate fi citit pe calculator, cum ar fi un mediu de
stocare magnetic sau optic (de exemplu, ROM, RAM, CD-uri, discuri dure, etc.), avand
un program, asa cum este descris aici, concretizat pe mediu. Datele care trebuie sa fie
procesate de catre metoda sau sistem pot fi introduse de catre un utilizator, furnizate ca
iesire de la un alt dispozitiv sau sistem, sau pot fi stocate pe un mediu care poate fi citit
de calculator sau de un dispozitiv de calcul.

[0067] In conformitate cu un alt aspect al inventiei de fata, aceasta poate lua
forma unui mediu care poate fi citit de calculator avand instructiuni care pot fi citite de
calculator, cum ar fi soft, concretizate pe acesta pentru efectuarea metodei pe baza de
calculator MMCC.

6.6. Remarci Finale privind Aplicatiile Inventiei

[0068] Trebuie sa se inteleaga faptul ca scopul inventiei de fata se extinde la
toate aplicatiile practice ale identificarii de aglomerari. Aceste aplicatii includ, dar nu
sunt limitate la, recunoasterea de modele, predictia de serii temporale, teoria invatarii,
astrofizica, aplicatii medicale inclusiv de imagine si de procesare de date, partitionare
de retele, comprimare de imagine, strangere de date prin satelit, gestionare de baze de
date, minare de baze de date, analiza de baze de date, recunoastere automata a tintei
si recunoastere de vorbire si de text.

[0069] Descrierea anterioara a aplicatilor concrete dezvaluite este furnizata
pentru a permite oricarei persoane cu calificare in domeniu sa realizeze sau sa utilizeze
inventia de fatd. Numeroase variatiuni suplimentare si modificari ale aplicatiilor concrete
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vor fi evidente imediat pentru cei cu calificare in domeniu, si principile generice definite
aici pot fi aplicate si la alte aplicatii concrete farda a se indeparta de la scopul
revendicarilor. Astfel dezvaluirea de fatad nu este intentionata a fi limitata la exemplele si

aplicatiile concrete prezentate aici.
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Revendicari

1. Metodad pe baza de calculator de identificare a aglomeréarilor unui set de
puncte de date relationate dintr-un interval Euclidian multi-dimensional, denumita
Identificare de Aglomerari prin Deplasarea Centrului de Masa (MMCC - Moving Mass
Center Clustering), algoritmul fundamental al metodei MMCC cuprinzadnd urmatorii pasi:

Pasul 1. se citeste setului de puncte de date al problemei P si informatia legata

de domeniului D, se initializeaz& parametrii de identificare de aglomerari NCmin, rmin, K Si

njmp;

Pasul 2. se initializeaza setul de aglomerari identificate C la multimea vida, se
initializeazd numaratorul de iteratie al buclei exterioare ks = 0, se initializeaza setului
p{u;

. . I 1 P
curent de puncte de date din bucla exterioara Fir' = o = 1"|§| se porneste bucla

exterioara;

Pasul 3. se verifica conditia de terminare a buclei exterioare

|p(kl)! =0

ol

. R < (k1) . . . o - .
adica se verifica daca setul Fou' devine vid si dacd conditia de terminare este
satisfacuta atunci se termina bucla exterioara si se executa procesarea finala descrisa
la Pasul 16.;

Pasul 4. se initializeaza numaratorul de iteratie al buclei exterioare k; = 0, se

Y

o y . . o ik piy .
iniializeaza setului curent de puncte de date din bucla interioara & = £’ = flu si

se porneste bucla interioara;

Pasul 5. se verifica conditia de terminare a buclei interioare
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S L0 TP
g}m b g |

thal . I -
adica daca numarul de puncte de date ramas in setul £ \devme mai mic decat sau

egal cu numarul minim de puncte de date care pot forma o aglomerare, si dacé conditia

kel
de terminare este satisfacuta atunci se salveaza toate puncte de date din P )Tntr—un

I ket L s . S
set de eliminare £ si se termina bucla interioara;

Pasul 6. se determina centrul de masa al punctelor de date aflate in mod curent

5k}
in

TR ‘\-';x,m?ﬁf‘“"}l indici ai '
i * 7" ‘| este setul de indici ai punctelor de date din ;

RS JsmL _ _
Pasul 7. se determina punctul *i-e. = ™ care este la cea mai mare distanta fata

Lkt
de centrul de masé *-

x; — x| < xk2) _ xal)y o x, e piiw

trnar if

Pasul 8. se considera sub-domeniul Iformat de catre hiper-sfera cu centru in

i kg
P

(k2) 2}
care contine toate punctele de date din " Isi se estimeaza

[x(E2) =)

b

oy \S
X "lst raza

densitatea acestui sub-domeniu ca
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Pasul 9. se elimina din * Itoate punctele de date ™ |care satisfac inegalitatea

. < o - olka) =
si se salveaza toate puncte de date eliminate la acest pas intr-un set Ein™, si odata cu

L. (k) xtkal (k)
punctele de date eliminate sunt de asemenea salvate centrul X " siraza I =

"vnnr

. . ik
ale hiper-sferei Vi

Pasul 10. se incrementeaza numaratorul buclei interiore  *2 = #2+ "|§i se

determina noul set

)lL}, . g 1L N ;-:L) -1y
}in - ]:m , Lm

Pasul 11. se continua executia algoritmului la Pasul 5.
Pasul 12. se calculeaza setului de rapoarte

REtH
i FPin

{Tlymp )
y, dmRd
0

Hiq

'fkll . - - P ~ . « « ~ - .
unde " leste valoarea maxima atinsa de catre k. inainte ca bucla interioara sa fie

. ~ . . P . A ;'::;:" . .
terminata, si considerarea valorii maxime pentru acest set . , pentru un indice m
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k(kl)

P — Njmp

intre 0 si , Si apoi se considera ca frontiera a noii aglomerari a hiper-sferei

DT e . o . .
m , sau se selecteaza o alta valoare de indice intre m si m + njm, ca indice de

frontiera pe baza unor diferite criterii, de exemplu valoarea maxima a densitatii, indicele
median, etc.;

Pasul 13. se verificad daca criteriul densitatii este satisfacut

BE R TR
Pix

/}1).1‘;,,‘

si daca criteriul densitatii este satisfdcut atunci, se salveaza punctele de date din setul

_}Url H ”j"’é']

i ‘ca o noua aglomerare identificatd in conformitate cu parametrii metodei in
setul de aglomerari identificate C;

Pasul 14. se incrementeazd numaratorul buclei exterioare k; = k1 + 1 si se
determina un nou set exterior de puncte de date

[FON]
ikl

[N

W6 Ly g e 1) LTI $TRp 1 o o
...... ATy 2 sony e | Pl

i e = g vt
Pasul 15. se continua executia algoritmului de la Pasu/ 3.;

Pasul 16. se unesc punctele de date de aglomerare continute Tn hiper-sfere care
se intersecteaza in super-aglomerari, pentru acest scop calculandu-se noi centre de
masa siraze de hiper-sfera pentru super-aglomerari prin repetarea iterativa a
procedeului pentru doua hiper-sfere, in care in cazul a doud hiper-sfere care se

ry, 1

. o . ol T2 . e .
intersecteaza cu centrele 1t ‘-2|$| razele , super-hiper-sfera minima care contine

cele doua hiper-sfere care se intersecteaza are raza
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_d+ri+nm
T2
si centrul
= Acy + (1~ Ajeg
: , - d = |lcy — ca

unde d este distanta dintre centrele celor doua hiper-sfere, , Si

Ll e
A= '+ =
ves(tt )

2. Metoda de identificare de aglomerari pe baza de calculator in conformitate cu
revendicarea 1 in care algoritmul este imbunatatit astfel incat o noua analiza de
identificare de aglomerari MMCC este pornita pentru domeniile aglomerarilor localizate
cu scopul de a localiza aglomerarile interioare, domeniul noii analize de identificare de
aglomerari MMCC fiind Tn acest caz hiper-sfera care contine aglomerarea exterioara si
densitatea medie fiind densitatea aglomerarii exterioare, in care aceasta noua analizd
de identificare a aglomerarilor MMCC este executata total independent fata de analiza
de identificare a aglomerarilor curentda MMCC, fiind posibil ca aceasta sa fie
implementata ca un proces de calcul paralel pe masini de procesare paralela.

3. Metoda de identificare de aglomerari pe baza de calculator in conformitate cu
revendicarea 1 in care metoda este adaptata pentru aplicatii in Minarea de Date (Eng.,
Data Mining), adaptarea constand intr-o faza de standardizare si rescalare de date cu
scopul de a stabili o méasura de similitudine unificata.

4. Metoda de identificare de aglomerari pe baza de calculator in conformitate cu
revendicarea 1 in care metoda este adaptata pentru aplicatii in invatarea Automats
(Eng., Machine Learning), adaptarea constand in analiza tuturor datelor de antrenament
initial in acelasi timp Tn scopul identificarii categoriilor de date.



n-2011-00279--
30 -03- 7p19

39

5. Metoda de identificare de aglomerari pe baza de calculator in conformitate cu
revendicarea 1 in care metoda este adaptata pentru aplicati in Analiza de Imagine
(Eng., Image Analysis), adaptarea constand in adaugarea unui pas de procesare
suplimentar la Pasul 9. al algoritmului fundamental in conformitate cu Revendicarea 1,

(k2

in care procesarea suplimentard consta in ordonarea setului " 1in ordinea

o« . T LRak, . " . . . .
crescatoare a distantei ¥~ *r e||pr|n utilizarea unui algoritm simplu de sortare prin
insertie in care pozitia de insertie este determinata pentru fiecare nou punct adaugat

prin aplicarea unui algoritm de cautare binara.

6. Metoda de identificare de aglomerari pe baza de calculator in conformitate cu
revendicarea 5 in care metoda este mai departe adaptata pentru aplicatii in Analiza de
Imagini, adaptarea constand in addugarea unui pas de procesare suplimentar dupa
localizarea unei noi aglomerari continute intr-o hiper-sfera cu centru si raza cunoscute
la Pasul 13. al algoritmului fundamental in conformitate cu Revendicarea 1, unde la
acest pas de procesare suplimentar punctele de date din hiper-sfere sunt analizate
statistic cu scopul de a determina proprietatile statistice ale distributiei unei variabile k-
dist cu k ales in mod adecvat, unde analiza statisticad este utilizatd cu scopul de a
determina parametrii algoritmului de tip DBSACN care este utilizat mai departe, unde

dupa aceea punctele de date cu proprietati statistice similare din seturile de puncte de

~{ k)
“in

date eliminate sunt adaugate la aglomerare, ordinea de analiza a punctelor de
date pentru adaugare fiind cea de dupa aplicarea sortarii in conformitate cu
Revendicarea 4 si seturile de puncte de date eliminate fiind analizate in ordine inversa
fata de ordinea in care au fost create, unde procesul este continuat pana cénd este

gasit un set de eliminare care nu poate contribui cu nici un punct de date |a aglomerare.

7. Metoda de identificare de aglomeréari pe baza de calculator in conformitate cu

revendicarea 6 in care in timpul analizei punctelor de date din seturile de puncte de

date eliminate ", cu scopul de a decide dac acestea sunt addugate la aglomerare,

fiind calculate numai distantele dintre punctele de date din setul de eliminare analizat in
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EX . - : :
mod curent "' si un numar de seturi de eliminare analizate anterior
{212 kg tie ) " < .
ER2T BT pgfiind un parametru de metoda suplimentar.

8. Metoda de identificare de aglomerari pe baza de calculator in conformitate cu
revendicarea 1 in care metoda este adaptatd pentru aplicati in Optimizarea prin
Identificare de Aglomerari (Eng., Clustering Optimization), adaptarea constand in
asocierea la punctele de date de ponderi avand valori pozitive intre 0 si 1 calculate prin
scalarea inversa a valorilor functiei obiectiv intre valoarea minima a functiei si valoarea
maxima a functiei pe un domeniu de cautare.

9. Metoda de identificare de aglomerari pe baza de calculator in conformitate cu
revendicarea 8 in care punctele de date sunt generate prin aplicarea de metode
uniforme Quasi-Monte Carlo.

10. Metoda de identificare de aglomerari pe baza de calculator in conformitate cu
revendicarea 9 Tn care metoda de optimizare prin identificarea de aglomerari este
aplicata in mod recursiv la regiunile de aglomerare identificate Tn mod curent prin
generarea de puncte de esantionare locald mai dense ca o metodéa de rafinare a
cautarii pentru puncte de minim local.

11. Metoda de identificare de aglomerari pe baza de calculator in conformitate cu
revendicarea 10 in care metoda de rafinare este aplicata la regiunile de aglomerare
identificate in mod curent prin utilizarea de metode de calcul paralele pe masini de

procesare paralela.

12. Metoda de identificare de aglomerari pe baza de calculator in conformitate cu
oricare dintre revendicérile de la 1 la 11 in care distanta pentru spatiul Euclidian multi-

dimensional R"este distanta Minkovski
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13. Metoda de identificare de aglomerari pe baza de calculator in conformitate cu
oricare dintre revendicarile de la 1 la 7 extinsa la spatii altele decéat spatiul Euclidian
multi-dimensional unde notiunile de distanta, volum si densitate pot fi definite in mod
adecvat.

14. Sistem de calcul care implementeaza oricare dintre metodele din
revendicarile de 1 la 13, in care:

- sistemul include un procesor, 0 memorie, un mediu care poate fi

citit de calculator si un dispozitiv de iegire;

- sistemul poate lua forma unui, sau poate include un, calculator de scop general
sau special;

- procesorul poate lua orice forma si memoria poate fi separata sau integraté cu
acesta;

- dispozitivul de iesire poate fi un afisaj, o imprimanta, un dispozitiv de
inregistrare sau de stocare, sau poate lua alte forme;

- mediul care poate fi citit de calculator poate lua orice forma si de

preferinta are incorporate pe acesta instructiuni care pot fi executate

de calculator, cum ar fi soft;

- instructiunile care pot fi executate de calculator sunt efectuate de

catre procesor,;

- mediul poate fi integrat cu restul sistemului, sau poate fi separat de

acesta.

- datele care trebuie sa fie procesate de catre metode pot fi introduse

de catre un utilizator, furnizate ca o iesire de la un alt dispozitiv sau

sistem, sau pot fi stocate pe un mediu care poate fi citit de calculator

sau de un dispozitiv de calcul;
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caracterizat prin aceea ca instructiunile incorporate pe mediul care poate fi citit de
calculator implementeaza unul sau mai multi algoritmi ai metodelor MMCC descrise

aici.

15. Sistemul de calcul in conformitate cu revendicarea 14 in care sistemul
include un mediu care poate fi citit de calculator avand un program de calculator care
implementeaza oricare dintre metodele din revendicarile de la 1 la 13 incorporat pe

mediu.

16. Mediu care poate fi citit de calculator avand instructiuni care pot fi citite de
calculator incorporate pe acesta pentru efectuarea oricareia dintre metodele pe baza de
calculator din revendicarile de la 1 la 13.
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Exemplu de set initial de puncte de date P

Fig. 1
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Instantaneu al setului de puncte de date dupa un
numar de iteratii ale buclei interioare

Fig. 2
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Identificarea unei noi aglomerari

Fig. 3
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Setul de aglomerari identificate C

Fig. 4
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Citibil pe .| Procesor o de lesire
Calculator 2 5
4 2 2
Memorie
3

Sistem de calcul general care implementeaza metoda MMCC

Fig. 5
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