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Fuzzy Clustering

Concepto de Cluster.
Tipos de Clustering
e Hard clustering.
e Fuzzy Clustering.

Algoritmo Fuzzy C-Means

Ejemplo:
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Concepto basico de Cluster

+ Un cluster corresponde a un conjunto de
datos que poseen alguna similitud entre ellos.

* En general, existen 2 tipos principales de
Clustering:
= Hard Clustering.
s Clustering Difuso.
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Concepto basico de Cluster

+ Se Introducen las funciones de pertenencia
que tratan de cuantificar la pertenencia de un
elemento a un clerto cluster. Este concepto
cobra un sentido casl intuitivo durante el
estudio del clustering difuso.
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Hard Clustering

+ Se tiene un set de datos Z que es particionado
en “c” clusters o conjuntos, donde cada uno
de estos conjuntos es disjunto de los c-1
restantes,le:

JA=Z.
I=1
ANA =0, 1<i=j<c.

OcAc’Z 1<i<c
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Hard Clustering

* En terminos de funciones de pertenencia:
u, €401}, 1<i<c,1<k <N.

> =1, 1<k <N.
=1

N
0<> my <N, 1<i<c
=1

N : NUumero de datos.
¢ : Numero de Clusters
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Hard Clustering

+ Una definicidon matematica precisa es:
Z=12,,1,,1,,..., 7, }set finito de datos.

2 <c < N, cesun entero; Entonces el hard Clustering de Zes:

M;

C

C N
:{U e R™™ |1 € 0L} Vi, ki >ty =LVK0< Y gy < N,Vi}
=1 =1

Slide preparada por R. Zuiiiga (2005)



Hard Clustering

* Ejemplo:

SR
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Fuzzy Clustering

+ El clustering difuso corresponde a una
generalizacion natural del Hard clustering, en
donde se permite que los grados de
pertenencia tomen valores continuos entre 0
y 1 para los distintos elementos que
componen los clusters.
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Fuzzy Clustering

¢ L as condiciones para establecer una particion

difusa son:
u, €[01] 1<i<c, 1<k <N

> =1 1<k <N
=1

N
0<> <N, 1<i<c
=1

Slide preparada por R. Zuiiiga (2005)



Fuzzy Clustering

+ |_a definicion matematica precisa es:
Z=12,,1,,1,,..., 7, }set finito de datos.

2 <c < N, cesunentero; Entonces el Fuzzy Clustering de Zes:

M

C

C N
= {U e RON|u, [O,l],Vi, k;Z:,uik =1Vk;0 < Z,uik < N,‘v’i}
i-1 i-1
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Fuzzy Clustering

+ Otro tipo de particion posible es la llamada
particion posibilistica, que es muy similar a
la vista anteriormente, pero la Unica
restriccion gque existe sobre los grados de
pertenencia es que cada uno sea mayor que
cero, permitiendo alcanzar valores mayores a
uno.
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Algoritmos de Clustering
Difuso

+ Naturalmente, elegir las posibles particiones
y los correspondientes grados de pertenencia
no es un problema trivial de resolver.

+ Existe la necesidad de crear algoritmos que
generen las particiones y los grados de
pertenencia de forma automatica.
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Fuzzy C-Means Clustering

+ Este es el algoritmo mas utilizado para
realizar las particiones difusas y se basa en la
optimizacion de un funcional que representa
matematicamente la existencia de similitud
entre los datos.

+ Los demas algoritmos son muy similares
salvo pequefias modificaciones a la funcion
objetivo.
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Fuzzy C-Means Clustering

¢ |La funcional a minimizar es:
‘J(Z’U’V):ZZ(ﬂik)m(zk_Vi)T Az -v;)

i=1 k=1
con:
U =[x, |e M, es una matriz que describe la particion difusa de Z.

V =[v,,V,,V,,....V. ], v, € R", es un vector que contiene los centros de los clusters

llamados prototipos, los cuales deben ser determinados.

m e [1,) corresponde a un coeficiente que determina cuan difusos son los clusters.
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Fuzzy C-Means Clustering

+ Existen varias formas de resolver el problema de
optimizacion no-lineal, pero la forma mas utilizada
es el llamado FCM (Fuzzy C-means), que es una
simple iteracion a traves de las condiciones de
primer orden para los puntos estacionarios.

+ Dichos puntos pueden ser encontrados agregando
restricciones al funcional y planteando el
lagrangeano correspondiente.
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Fuzzy C-Means Clustering

J(Z, UV, Q)= iZ(/uik)m Dia +Zlk|:i:uik _1}

i=1 k=1
Se obtienen las condiciones de Kunh - Tucker.

SiD., >0ym>1,entonceslos (U,V)e M, xR™ optimosson :

My = — 5 1<i<c, 1<k<N
Z(DikA/DJkA) -
j=1
N
Z(/uik)mzk
v, == 1<i<c
Z(:uik)m
k=1

donde: D,, =(z, -V,)" A(z, —V,).
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Fuzzy C-Means Clustering

¢ Ejemplo:
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y=sin(2pif500™)

Fuzzy C-Means Clustering

Funcion sin(x) y clusters encontrados
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Fuzzy C-Means Clustering

Datos aleatorios
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Fuzzy C-Means Clustering

“alar de |a funcion ohjetivo
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U CHILE1

Fuzzy C-Means Clustering
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Fuzzy clustering: Prediccion de demanda
* Motivacion: Diferentes configuraciones de demanda.

Historical demand data
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Fuzzy clustering: Prediccion de demanda

+ Metodologia de zonificacion sistematica

¢ Division del espacio en regiones para una
m_e%g)r_ representacion de los patrones
historicos de demanda, basandose en

clustering difuso

+ Permite clasificar las llamadas origen-destino
en clusters flexibles y representativos.



Fuzzy clustering: Prediccion de demanda
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Fuzzy clustering:

~

Historical demand data

+  pickup

rediccion de demanda
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