CLASIFICAREA NESUPERVIZATA FUZZY

1. Introducere

Algoritmii de clasificare nesupervizata sunt utilizati Tn mod considerabil, nu numai pentru
organizarea si categorisirea datelor, ci si pentru compresia datelor si constructia de modele. in cadrul
acestui capitol sunt prezentati patru dintre cei mai reprezentativi algoritmi de clusterizare off-line
utilizati Tn conjunctie cu retele neurale cu functii radiale si modelare fuzzy: C-Means (sau K-Means),
C-Means fuzzy, clasificarea folosind metoda Mountain si clusterizarea prin indepartare.

Clasificarea imparte setul de date in mai multe grupuri, de asa maniera ca similaritatea in
cadrul unui grup sa fie mai mare ca similaritatea intre grupuri. Obtinerea unei astfel de partitionari
necesita masuri de similaritate ce primesc ca intrari doi vectori si returneaza o valoare care le reflecta
similaritatea. Deoarece majoritatea masurilor de similaritate sunt sensibile la gama de valori a
marimilor de intrare, fiecare variabila de intrare va trebui normalizata pentru a se incadra in
intervalul [0, 1]. n continuare, setul de date se considerd a fi normalizat la hipercubul unitate.

Tehnicile de clasificare sunt folosite Tmpreuna cu retelele neurale cu functii radiale sau
modelare fuzzy pentru a determina locatiile initiale pentru functiile radiale sau regulile fuzzy if-then.
Pentru aceasta, tehnicile de clasificare sunt validate pe baza urmatoarelor ipoteze:

1) Intrarile similare trebuie sa produca iesiri similare in cadrul sistemului vizat;
2) Perechile similare de tip intrare-iesire sunt grupate in cadrul clusterelor in setul de date de
antrenare.

Prima ipoteza specifica faptul ca sistemul vizat trebuie sa modeleze intrarile si iesirile intr-o
manierda omogena; lucru cunoscut pentru sistemele reale. Cea de-a doua ipoteza necesita ca setul de
date sa aiba o anumita distributie specifica; insa nu este intotdeauna necesar.

De aceea, tehnicile de clasificare folosite in identificarea structurilor neurale sau fin
modelarea de tip fuzzy sunt euristice, iar existenta unui set de date la care aceste tehnici sa nu poata
fi aplicate cu succes nu este o noutate.

2. K-medii (K-Means)

K-Medii cunoscut si sub denumirea C-Medii a fost aplicata intr-o varietate de domenii,
inclusiv Tn procesarea de imagini sau compresia de date, preprocesarea datelor pentru modelarea
sistemelor cu retele cu functii radiale si descompunerea taskurilor in cadrul arhitecturilor de retele
neurale heterogene.

Algoritmul K-Means imparte o colectie de n vectori Xj,j = 1,..,nincgrupuri G;,i=1,..,c
si gaseste un centru in cadrul fiecarui grup astfel incdt o functie cost (sau o functie obiectiv)
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reprezentand masura de disimilaritate din cadrul grupului respectiv sa fie minimizata. Atunci cand
este folosita norma Euclidiana, functia cost poate fi definita dupa cum urmeaza:

/=i1i =i< D -l (1)
i=1

i=1 kxk€G;
unde J; = Y i x.eq;llXk — cill*) este functia cost din cadrul grupului i. Totusi, valoarea lui J; depinde

de proprietatile geometrice ale lui G; precum si de locatia lui c;.

De obicei, unui vector x;, i se poate aplica o functie generica d(xy, ¢;) in cadrul grupului i; iar
functia cost globala poate fi exprimata ca:

1=ih=i( D de—e) 2
i=1

i=1 kxg€G;
Pentru simplitate, se utilizeaza ca masura a disimilaritatii norma Euclidiana si functia cost

globala detaliata in (1).

Grupurile partitionate sunt definite de obicei de o matrice de apartenenta binara U de
dimensiune ¢ X n, in cadrul careia, fiecare element u;; este 1 daca x; apartine grupului i si 0 in caz

contrar. Odatd ce se determina centrul unui cluster, u;; poate fi exprimat ca:

o 2 2 3

u; ={1 vdaci [l — || < [l — ei| )
0 ,incaz contrar

Reformuldnd, x; apartine grupului i daca c¢; este cel mai apropiat centru din mulfimea

centrilor. Dat fiind cd un punct se poate regasi intr-un singur grup, matricea de apartenenta U are
urmatoarele proprietati:

si

ZZ“U =n (5)

i=1j=1
Pe de altd parte, daca u;; este fixat, atunci centrul optimal ¢; care minimizeaza ecuatia este

media vectorilor din grupul i:

Ci = Xk

|G; |

k. xk€EG;
unde |G;| este dimensiunea lui G; sau |G;| = Z}Lzluij.

Pentru modul de operare in bloc, algoritmul K-Means este aplicat pe setul de date
x;, 1 =1,..,n; algoritmul determina centrii ¢; ai clusterelor precum si matricea de apartenenta in
mod iterativ aplicand pasii descrisi in cele ce urmeaza:

Pasull  Se initializeaza centrii clusterelor ¢;,i = 1,...,c prin selectia aleatoare de puncte din
cadrul setului.

Pasul 2  Se determind matricea de apartenenta U cu ajutorul ecuatiei (3).

Pasul 3  Se calculeaza functia cost conform ecuatiei (1). Algoritmul de opreste atunci cand
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valoarea functiei cost este sub pragul de toleranta sau progresul inregistrat in raport cu
iteratia precedenta este sub o limita permisa.
Pasul4  Se actualizeaza centrii clusterelor in conformitate cu (6). Se revine la Pasul 2.

Algoritmul este unul iterativ si nu garanteaza convergenta catre o solutie optima.
Performanta algoritmului K-Means depinde de pozitiile initiale ale centrilor clusterelor, din acest
motiv, se recomanda fie utilizarea unor metode frontale pentru selectarea unor centrii potriviti fie
executia succesivd a algoritmului de fiecare datd cu alt set de centri. In plus, algoritmul precedent
este doar unul ilustrativ, fiind posibila si o initializare aleatoare a matricii de apartenenta urmata de o
procedura iterativa.

Algoritmul K-Means poate sa opereze si in modul on-line, caz in care centrii clusterelor si
gruparile corespunzatoare sunt obtinute prin mediere. De aceea, pentru un punct dat x, algoritmul
gaseste cel mai apropiat centru al unui cluster ¢; si il actualizeaza dupa formula:

Ac; =n(x —¢;) (7)
3. Clasificarea nesupervizata C-Medii fuzzy

Clasificarea C-Means fuzzy (sau FCM), cunoscuta si sub denumirea de fuzzy ISODATA consta
intr-un algoritm de clasificare in cadrul caruia fiecare punct apartine unui cluster intr-o anumita
masura, specificata printr-un grad de apartenenta (o valoare intre 0 si 1).

FCM imparte o colectie de n vectori x;,i = 1,...,n In ¢ grupuri fuzzy si identifica centrii
fiecarei grupari astfel incat o functie cost, masura a disimilaritatii dintre grupari sa fie minimizata.
Diferenta majora intre FCM si C-Means este faptul ca FCM utilizeaza partitii fuzzy astfel incat un
anumit punct poate apartine mai multor grupuri, cu un grad de apartenenta intre 0 si 1. Pentru a
ajusta introducerea partitiei fuzzy, matricea de apartenenta U va contine valori intre 0 si 1. Oricum,
normalizarea impune ca suma gradelor de apartenenta pentru un set de date sa fie unitara.

. (8)

Zuij = 1,V_] = 1, W, n

i=1
Functia cost sau functia obiectiv va fi in acest caz o generalizare a functiei prezentate in (1).

JWU,c1,re0) = iji - iiu{;‘d?j ©)
i=1

i=1j=1
unde u;; este cuprins intre 0 si 1; ¢; este centrul grupului fuzzy i; di]- = ||ci —xj|| este norma
Euclidiana intre clusterul i si punctul j din setul de date; iar m € [1,0) este un exponent de
ponderare.

Conditiile necesare pentru ca ecuatia (9) sa isi atingd minimul pot fi gasite prin construirea
unei noi functii obiectiv J dupd cum urmeaza:
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Cc Cc n

n
JW,cq, s Cor gy s ) = J(U, €4, ooy c0) + Z/lj Zuij -1]= Zu{?dlzj +
=1

n c i=1 i=1j=1 (10)
j=1

i=1
unde 4;,j = 1,..n sunt multiplicatorii Lagrange pentru cele n constrangeri din ecuatia (8). Prin

dieferentierea lui J in raport cu argumentele sale, conditiile necesare ca (9) sa isi atingd minimul sunt:

o = =1 Uij X
=2t
j=1 Ui (1)
si
1
W= =2 (12)

d;; \m-
Zi:l (d_:])

Algoritmul de clasificare C-Means fuzzy este o simpla procedura iterativa ce verifica conditiile
necesare prezentate anterior. In modul de operare in lot, FCM determind centrii c; ai clusterelor si
matricea de apartenenta U parcurgand urmatoarele etape:

Pasul 1 Se initializeaza matricea de apartenenta U cu valori aleatoare cu prinse intre 0 si 1 astfel
incat sa fie satisfacuta relatia (8).

Pasul 2 Se calculeaza cei c centrii fuzzy ¢;, i = 1, ..., c utilizdnd relatia (11).

Pasul 3 Se calculeaza functia cost in conformitate cu ecuatia (9). Algoritmul se opreste fie daca

valoarea functiei cost este sub un prag acceptat fie progresul inregistrat in raport cu
iteratia precedenta este sub o valoare permisa.
Pasul 4 Se calculeaza o noud matrice U folosind ecuatia (12) si se revine la Pasul 2.

Centrii clusterelor pot fi deasemenea initializati inainte de aplicarea procedurii iterative. Nu
exista nici o garantie ca FCM va converge catre o solutie optima. Performantele sale depind de centrii
initiali ai clusterelor, din acest motiv, este permisa folosirea unui algoritm rapid pentru determinarea
acestora sau este recomandata rularea succesiva a algoritmului FCM pentru seturi diferite de centrii.

2-D Fuzzy C-Means Clustering [= [
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Figura 1. Programul demo pentru clasificarea C-Means fuzzy (Comanda MATLAB £cmdemo)
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Figura 1. prezintd o aplicatie demo a metodei C-Means fuzzy din toolbox-ul Fuzzy Logic
Toolbox. Din interfata de configurare pot fi selectate: setul de date, numarul de clustere, exponentul
de ponderare si diverse criterii de stop. La apasarea butonului ”Start” se poate observa deplasarea
centrilor clusterelor cétre pozitiile corecte. in special, prin intermediul etichetei ”Label Data” se poate
observa evolutia fiecarui grup atunci cand centrii se deplaseaza. La finalizarea procesului de
clasificare, centrul unui cluster poate fi selectat, operatie care va determina afisarea gradelor de
apartenenta a tuturor punctelor catre centrul respectiv. Figura 2. ilustreaza graficele MF aferente
celor trei centri ai clusterelor. Gradele de apartenenta sunt definite doar pentru locatiile punctelor
din setul de date; iar graficele suprafetelor din figura 2. sunt obtinute prin interpolare 2-D cu
comanda MATLAB griddata.

Domeniile de aplicare ale clasificarii C-Means fuzzy sunt segmentarea imaginilor medicale si
modelarea calitativa.

4. Clasificarea prin metoda Mountain

Clasificarea utilizand metoda Mountain este o abordare relativ simpla si eficienta a estimarii
centrilor clusterelor pe baza masurii densitatii numita functie mountain. Aceasta metoda poate fi
folosita pentru a obtine valorile initiale pentru centri necesare unui algoritm mai sofisticat, ca de
exemplu FCM prezentat in sectiunea anterioard. Poate fi folosita deasemenea si ca o metoda
independenta de aproximare a clasificarii. Aceastd metoda se bazeaza pe formarea vizuald a
clusterelor dintr-un set de date.

Prima etapa implica construirea unui grid Tn spatiul setului de date, Tn cadrul caruia
intersectiile liniilor constituie condidatii pentru centri, notati prin V. Un grid de calitate mai buna va
creste atat numarul de potentiali centri cat si calculele necesare. Impértirea se face cu spatiere egal3,
dar nu este obligatorie.

e - = B MF Plot for Cluster 3 = | (= | MF Plot for Cluster 2 = | B
File Edit Miew Insert Tools Desktop Window Help File Edit View Insert Tools Desktop Window Help Eile Edit View Insert Tools Desktop Window Help
NEHdS [ AROVEPRL-G|0EH|aD DEds | k| RAVERL- G0 | aD D& | | RAVERL-|S|0E | nD

@ Note new toolbar buttons: dats brushing & linked plots g & PlayvX /| @ Note new toolbar buttans: data brushing & linked plats #% 58 Playvx 1@ Note new toalbar buttans: data brushing & linked plots 5% L, Playvx

Figura 2. Graficele MF pentru aplicatia demo prezentata in figura A.F.1.

Pot exista si griduri inegal spatiate pentru a reflecta cunoasterea a priori a distributiei
datelor. Mai mult, daca nsusi setul de date este utilizat in locul gridului pentru selectia centrilor,
atunci clasificarea va fi prin indepartare si va fi prezentata in sectiunea urmatoare.
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Al doilea pas determina construirea functiei mountain ca o masura a densitatii datelor.
in&ltimea acesteia la un anumit punct v € V este egal cu:

N ol (13)

m(v) = Z e 202

i=1
unde x; este un punct de date si o este o constanta specifica aplicatiei. Valoarea functiei m depinde

de fiecare punct si invers proportional de distanta dintre x; si v. Functia m poate fi vazuta ca o
masurd a densitatii datelor deoarece creste o data cu numarul de puncte localizate in apropiere si
scade daca in vecinatate nu exista puncte. Constanta ¢ determina atat valoarea maxima, cat si
netezimea functiei rezultate; acest lucru fiind demonstrat in exemplul 1. Rezultatele clasificarii sunt
in mod obisnuit independente de valoarea parametrului o atat timp cat dimensiunea setului de date
este suficient de mare iar clasificarea se realizeaza corect.

Al treilea pas implica selectia centrilor clusterelor prin fragmentarea secventiala a functiei m.
Se gaseste un punct dintre centrii candidati VV care are valoarea maxima si se considera a fi primul
centru c¢;. (In caz c3 existd mai multe astfel de puncte, se va selecta aleator unul ca fiind centrul
primului cluster.) Obtinerea urmatorului centru necesita eliminarea efectului centrului recent
identificat, care este de obicei Tnconjurat de un numar de puncte care au deasemenea valori mari ale
functiei m. Aceasta problema este rezolvata prin ajustarea functiei m, prin scaderea unei functii
Gaussiene scalate centrate in c;:

_lv=c,11? (14)
Myew (V) = m(v) —m(cy)e 25
Cantitatea scazuta este invers proportionala cu distanta dintre v si centrul recent identificat
¢, si direct proportional cu valoarea functiei in ¢;. Dupa ajustarea functiei, este selectat urmatorul
centru dintre punctele din V care au valoarea maxima a functiei m. Procesul de revizuire a functiei m
si de gasire a urmatorilor centri continua pana la descoperirea unui numar suficient de centri.

Urmatorul exemplu clarifica procesul.
Exemplul 1. Metoda de clusterizare mountain pentru date bidimensionale.

Figura 3.a. prezint3 un set de date bidimensionale si trei clustere usor de observat. In orice
caz, pentru seturi de date de mari dimensiuni, nu exista metode eficiente de determinare vizuala a
clusterelor. Tn cadrul acestui exemplu, metoda Mountain este utilizatd pentru descoperirea centrilor
clusterelor. Pentru a demonstra efectele lui o, in figurile 3.b-d. sunt reprezentate functiile m pentru
o egal cu 0.02, 0.1 si 0.2. Cu certitudine ¢ influenteaza valoarea maxima si netezimea functiei m;
asadar ar trebui selectionatd cu grija considerand atat dimensiunea setului de date cat si
dimensiunea datelor.

Figura 3. Constructia functiei m: a) pentru un set de date bidimensional si urmatoarele valori ale
parametrului g: (a) 0.02; (b) 0.1; si (c) 0.2. (Comanda MATLAB mount1).
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Figura 4. Ajustarea functiei m cu § = 0.1: (a) functia m originala pentru ¢ = 0.1; (b) functia m dupa
prima ajustare; (c) functia m dupa cea de-a doua ajustare; (d) functia m dupa cea de-a treia ajustare.
(Comanda MATLAB mount2).

Odata determinat o (0.1 in cazul de fatd) si avand construita functia m, incepe selectia
clusterelor si revizuirea secventiala a functiei m. Acest proces este prezentat in figurile 4.a-d cu
B = 0.1 pentru ecuatia (14).

Clasificarea folosind metoda Mountain a fost aplicata in identificare sau Th modelare de tip
fuzzy pe un set de date de antrenare de tipul intarari si iesiri dorite pentru gasirea centrilor (x;, y;) si
apoi formarea unui model fuzzy Sugeno de ordin zero in cadrul caruia regula i este de forma:

IF X este aproape de x; THEN Y este aproape de ;. (15)
Reformulata, regula are la baza centrul clusterului i identificat prin metoda Mountain. Dupa

determinarea acestei structuri, pot fi aplicate scheme de optimizare de tip backpropagation sau alte
variante pentru a trece la identificarea parametrilor.

5. Clasificarea prin reducere

Metoda Mountain descrisd la sectiunea anterioard este relativ simpld si eficientd. insa, in
acest caz, calculele cresc ih mod exponential in functie de dimensiunea problemei deoarece metoda
trebuie sa evalueze functia m in toate punctele de pe grid. De exemplu, se considerd o problema de
clasificare cu patru variabile pentru care fiecare dimensiune are o rezolutie de 10 linii in cadrul
gridului va determina un numir de 10* puncte din grid care vor trebui evaluate. O abordare
alternativa o constituie clasificarea prin metoda reducerii, in cadrul careia datele sunt considerate a fi
candidati pentru centrii clusterelor. Prin utilizarea acestei metode, complexitatea computationala
este direct proportionala cu numarul de centri si independentda de dimensiunea problemei
considerate.

Se considerd o colectie de n puncte {xq,...,x,} intr-un spatiu M-dimensional. Fard a
particulaiza, punctele respective se considera a fi normalizate la hipercubul unitate. Deoarece fiecare
punct constituie un candidat posibil pentru unul din centri, se defineste o masura a densitatii pentru
fiecare punct ca fiind:

2
il

p=Se @ as)

j=1
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unde 71, este o constanta pozitiva. Astfel, un punct va avea o valoare mare a densitatii daca in
vecindtatea sa se va gasi un numar mare de puncte. Raza r, defineste o vecinatate; punctele aflate in
afara acestei vecinatati influentand foarte putin functia D.

Dupa calcularea valorilor functiei densitate pentru fiecare punct in parte, punctul de
densitate maxima va fi selectat ca centrul primului cluster. Fie x., punctul selectat si D, densitatea
in punctul respectiv. in continuare, functia densitate va fi revizuitd pentru fiecare punct x; dupé
formula:

2
_lxi=xey ||

Th)? (17)

Di=D;—D. e (2)
unde 1}, este o constantd pozitiva. Astfel, punctele situate in vecinatatea primului centru x. vor avea
valori ale functiei densitate reduse semnificativ, lucru care le impiedica in a mai fi selectate in etapele
urmatoare. Constanta 13, defineste o vecindtate in care functia densitate a fost redusa considerabil.
in mod obisnuit 73, > 7, pentru a preveni aparitia unor clustere ale ciror centri sunt apropiati spatial.

Uzual se considera 1, = 1.57;,.

Dupa revizuirea valorilor functiei densitate pentru fiecare punct, este selectat urmatorul
centru x., dupd care procedura se repeta pana cand este descoperit un numar suficient de mare de
clustere. Un criteriu de stop ceva mai sofisticat determina in mod automat numarul de clustere ce
pot fi descoperite.

La aplicarea clasificarii prin reducere pe un set de date, fiecare din centrii identificati
reprezinta un prototip reprezentativ pentru caracteristicile sistemului modelat. Acesti centri vor fi
folositi convenabil pentru premisele regulilor fuzzy dintr-un model Sugeno de ordin zero sau ca
functii radiale intr-o retea neurald cu functii radiale. De exemplu, se considera centrul clusterului i in
dimensiunea M. Acesta poate fi descompus in doi vectori p; si q;, unde p; este partea de intrare si
contine primele N elemente ale lui ¢; si q; reprezinta partea aferenta iesirii si contine ultimele M — N
elemente ale lui c¢;. Se da un vector de intrare x, gradul de apartenenta la o regula fuzzy fiind dat de:

_lx=pill*

e 3 (18)

Aceasta este definitia functiei radiale i in cazul abordarii perspectivei modelarii folosind
retele neurale cu functi radiale. Dupa ce au fost determinate functiile radiale, ponderile aferente
iesirilor retelei pot fi determinate prin metroda celor mai mici patrate. Dupa aplicarea acestor
proceduri, se poate obtine o mai mare acuratete prin utilizarea metodei gradientului sau a altor
scheme de optimizare derivative avansate.

6. Concluzii

Tn cadrul acestui capitol au fost prezentate patru dintre cele mai cunoscute tehnici de
clasificare off-line utilizate Tn conjunctie cu retele neurale cu functii radiale si modelare fuzzy. Aceste
tehnici de clasificare constituie abordari de tip in lot in identificarea prototipurilor ce caracterizeaza
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un set de date; aceste prototipuri fiind polosite ca centri pentru retele neurale cu functii radiale sau
ca reguli fuzzy. Pentru compresia de date, aceste prototipuri sunt folosite in cuantizarea vectorilor.

7. Anexa

$ mountl.m

data n = 100;

% === cluster 1

cl = 0.6 + j*0.2;

datal = ¢l + (randn(data n,1) + j*randn(data n,1))/10;
% === cluster 2

c2 = 0.2 + j*0.6;

data2 = c¢2 + (randn(data n,1) + j*randn(data n,1))/10;
% === cluster 3

c3 = 0.8 + j*0.8;

data3 = ¢3 + (randn(data n,1) + j*randn(data n,1))/10;

% === final data

data = [datal; data2; data3];

tmpl = (real(data)<0) | (real(data)>1);
tmp2 = (imag(data)<0) | (imag(data)>1);

index = tmpl | tmp2;
data (find (index == 1), :) = [];

subplot(3,4,1);

h = plot(data, 'o'):;

set (h, 'markersize', 3);
axis equal; axis square;
axis ([0 1 0 11);

title(' (a)");

point n = 21;

x = linspace(0, 1, point n);
y = linspace (0, 1, point n);
[xx, yy] = meshgrid(x, vy);
grid point = xx(:) + j*yy(:);

grid n = size(grid point, 1);
data n = size(data, 1);

tmpl = grid point*ones(l, data n);

tmp2 = ones(grid n, 1)*data.';

tmp = tmpl - tmp2;

dist = sqgrt(real (tmp).”2 + imag(tmp)."2);

subplot (3,4,2);

sigma = 0.02;

tmp = exp(-dist.*dist/ (2*sigma”~2));

zz = reshape(sum(tmp'), point n, point n);
mesh (xx, vy, zz);

view ([-20 60]);

set (gca, 'box', 'on');

title (' (b)");

axis([-inf inf -inf inf -inf infl]);

subplot (3,4,3);

sigma = 0.1;

tmp = exp(-dist.*dist/ (2*sigma”~2));

zz = reshape (sum(tmp'), point n, point n);
mesh (xx, vy, zz);

view ([-20 60]);

set (gca, 'box', 'on');

title('(c) ")

axis([-inf inf -inf inf -inf inf]);

subplot(3,4,4);

sigma = 0.2;

tmp = exp(-dist.*dist/ (2*sigma”2));

zz = reshape (sum(tmp'), point n, point n);
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mesh (xx, vy, zz);

view ([-20 60]);

set (gca, 'box', 'on'");
title('(d)");

axis([-inf inf -inf inf -inf inf]);

$ mount2.m

data n = 100;
% === cluster 1

cl = 0.6 + 3*0.2;

datal = cl + (randn(data n,1) + j*randn(data n,1))/10;
% === cluster 2

c2 = 0.2 + 3*%0.6;

data2 = c2 + (randn(data n,1) + j*randn(data n,1))/10;
% === cluster 3

c3 = 0.8 + j*0.8;

data3 = ¢3 + (randn(data n,1) + j*randn(data n,1))/10;
% === final data

data = [datal; data2; data3];
tmpl = (real(data)<0) | (real(data)>1);
tmp2 = (imag(data)<0) | (imag(data)>1);

index = tmpl | tmp2;
data (find (index == 1), :) = [];

point n = 21;

x = linspace (0, 1, point n);
y = linspace (0, 1, point n);
[xx, yy] = meshgrid(x, y);
grid point = xx(:) + j*yy(:);

grid n = size(grid point, 1);
data n = size(data, 1);

tmpl = grid point*ones(l, data n);

tmp2 = ones(grid n, 1)*data.';

tmp = tmpl - tmp2;

dist = sgrt(real (tmp).”2 + imag(tmp) ."2);

subplot(3,4,1);
0.1;

sigma =
mountain = sum(exp (-dist.*dist/ (2*sigma”2))"')"';
zz = reshape (mountain, point n, point n);

mesh (xx, yy, 2zz);
view ([-30 60]);
set (gca, 'box', 'on');

title(' (a)");

max mountain = max(mountain);

min mountain = min(mountain);

axis([-inf inf -inf inf min mountain max mountain]);

subplot (3,4,2);

[max height, max index] = max(mountain);

beta = 0.1;

tmp = grid point - grid point (max index);

distl = sqgrt(real (tmp)."2 + imag(tmp)."2);

to be removed = max height*exp(-distl.*distl/(2*beta”2));
mountain = mountain - to_be removed;

zz = reshape (mountain, point n, point n);

mesh (xx, yy, zz);

view ([-30 60]);

set (gca, 'box', on');

title('(b)");

axis([-inf inf -inf inf min mountain max mountain]);
subplot (3,4,3);

[max_height, max_index] = max(mountain);

beta = 0.1;

tmp = grid point - grid point (max index);

distl = sqrt(real(tmp).”2 + imag(tmp)."2);

to_be removed = max height*exp (-distl.*distl/ (2*beta”2));
mountain = mountain - to_be removed;

zz = reshape (mountain, point n, point n);
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mesh (xx, vy, zz);
view ([-30 60]);

set (gca, 'box', 'on');
title('(c) ")
axis([-inf inf -inf inf min mountain max mountainl]);

subplot(3,4,4);

[max height, max index] = max(mountain);

beta = 0.1;

tmp = grid point - grid point (max index);

distl = sqgrt(real (tmp)."2 + imag(tmp)."2);

to be removed = max height*exp(-distl.*distl/ (2*beta”2));
mountain = mountain - to be removed;

zz = reshape (mountain, point n, point n);

mesh (xx, vy, zz);

view ([-30 6071);

set (gca, 'box', 'on');

title('(d)");

axis([-inf inf -inf inf min mountain max mountain]);

8. Probleme propuse

Problema 1.

Se considera consumul de energie termica dintr-o scara de bloc pe perioada de o luna de zile.
Se monitorizeaza cantitatea de caldura masurata Qm, cantitatea de caldura transferata prin peretii
apartamentului catre exteriorul blocului Qtrext, cantitatea de caldura trnasferata prin peretii
apartamentului catre casa scarii Qtrint, cantitatea de caldura care se pierde prin sistemul de
ventilatie Qv si cantitatea de caldura provenita din energia solara Gs. Datele numerice sunt stocate Tn
fisierul datal.

Sa se scrie codul matlab pentru clasificarea nesupervizata utilizand metoda fuzzy c-means a
apartamentelor din bloc in trei clase dupa consumul de energie termica.




