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 Abstract. In this paper, an improved clustering technique addressed to optimal design is presented. 
This technique is based on the assumption that any couple formed by a set of points and its envelope, in the 
n-dimensional space, is characterized by a unique real number, named tΩm-threshold that is able to describe 
the state of uniform cover. 
 
1. NECESITATEA TEHNICILOR DE CLUSTERING IN PROIECTAREA OPTIMALĂ 
 

În proiectarea optimală, Algoritmii Genetici reprezintă unele dintre cele mai utilizate 
metode de optimizare. O problemă importantă este aceea a gestionării funcţiilor obiectiv 
multimodale. Autorii lucrării consideră că se poate dezvolta o nouă categorie de algoritmi 
de optimizare care să includă module de clustering. Aceste module vor fi necesare în 
următoarea modificare a Algoritmului Genetic:  

La un moment dat evoluţia populaţiei se opreşte şi se identifică aglomerările, 
grupurile (clusterele) din spaţiul variabilelor (genelor) cu speranţa ca aceste clustere, 
lăsate ulterior să evolueze ca populaţii independente, să conducă, fiecare, la identificarea 
unui alt punct de extrem local al funcţiei obiectiv (multimodală).  

Este evident că un astfel de algoritm de clustering nu va fi necesar să fie extrem de 
precis, ci va trebui să aibă alte calităţi, şi anume: 

• să identifice rapid numărul de clustere existent în populaţie; 
• să fie cât mai simplu; 
• să fie robust. 
Autorii lucrării propun aici o nouă tehnică de clustering, ce a dat rezultate foarte bune 

în implementările ei în programele proprii de optimizare cu Algoritmi Genetici. 
 

2. ANALIZA CLUSTERELOR 
 
2.1 Generalităţi 

Se consideră o mulţime de puncte , adică o listă nesortată a coordonatelor 
celor m puncte (în spaţiul real n-dimensional) supuse procesului de clustering: 
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Trebuie menţionat aici că numărul de clustere nu se consideră cunoscut a priori (spre 
deosebire de multele dintre tehnicile fără ierarhizare cunoscute [1], [2], [4] – ca de 
exemplu K-means Algorithm). Pentru buna înţelegere a tehnicii propuse, se vor introduce 
câteva axiome şi definiţii. 

Definiţia 1. Învelitoarea plană a mulţimii Ωm este hiper-paralelipipedul definit ca 
mulţimea: 
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În figura 1 este prezentată învelitoarea plană (paralelipipedul dreptunghic) a unei 
mulţimi 3D, . 3R⊂Ωm

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

x3 

x3
max

x3
min

 

Fig. 1 Învelitoarea plană a unei mulţimi 3D 
 

Axiomă: Pentru fiecare cuplu ( )mm PΩΩ ,  există o unică valoare de prag  care 
descrie situaţia în care punctele mulţimii Ω

0>Ωmt
m ocupă uniform hiper-spaţiul delimitat de 

învelitoarea sa plană PΩm. 
Definiţia 2. Fie punctul miM Ω∈ . Punctul ijM mj ≠Ω∈ ,  este numit -vecin al 

punctului M
mtΩ

i dacă: 
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Definiţia 3. O submulţime mmC Ω⊆Ω  este un -cluster dacă pentru oricare punct 

 există cel puţin un alt punct 
mtΩ

,mi CM Ω∈ ijCM mj ≠∈ Ω ,  astfel încât Mi  şi Mj  sunt -vecine: mtΩ
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Definiţia 4. Numărul de clustere ale mulţimii Ωm este numărul de -clustere în care 
este divizată mulţimea. 

mtΩ

 
2.2 Determinarea valorii de prag tΩm

Hiper-volumul învelitorii plane PΩm (a mulţimii Ωm) este dat de relaţia: 
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Acest lucru înseamnă că fiecare interval [ ] nk ,1,x,x max
k

min
k =  trebuie divizat într-un 

număr de subintervale, fiecare cu lungimea lPΩm. Numărul acestor subintervale, pentru 
fiecare dimensiune în parte, este dat de relaţia: 
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Evident, pentru orice dimensiune k, numărul kn′  nu este întreg. Din acest motiv se 
vor lua în considerare două numere întregi: 
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care reprezintă, pentru orice dimensiune k, numărul minim şi, respectiv, maxim de 
diviziuni ale intervalului [ ] nk ,1,x,x max

k
min
k = .  În relaţia (9) prin [ ] s-a notat partea întreagă a 

numărului respectiv. 
Se poate, acum, scrie relaţia evidentă: 
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Lungimea muchiei hiper-cubului corespunzător dimensiunii k şi numărului de diviziuni 
nk este: 
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Analog, lungimea muchiei hiper-cubului corespunzător dimensiunii k şi numărului de 
diviziuni Nk este: 
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Lungimea diagonalei hiper-cubului corespunzător numărului de diviziuni nk este 
furnizată de relaţia: 
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Analog, lungimea diagonalei hiper-cubului corespunzător numărului de diviziuni 
Nk este: 

 ∑
=

=
n

k
kLt

1

2
min  (14) 

În final, valoarea de prag  se va determina cu relaţia: mtΩ
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Modalitatea prin care s-a determinat valoarea de prag  se poate urmări şi în 
schema din figura 2. 

mtΩ

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig. 2 Schema de calcul a valorii de prag 
 

2.3 Algoritmul de identificare a clusterelor unei mulţimi 
În cele ce urmează, se vor prezenta pe larg, paşii algoritmului propus pentru 

identificarea clusterelor unei mulţimi date de puncte. Acest algoritm este modificat mult 
faţă de cel propus anterior de autori [3]. 

Pasul 1. Se determină, conform paragrafului precedent, valoarea de prag  a 
mulţimii de puncte date Ω

mtΩ
m (lista target, lista coordonatelor punctelor care 

trebuie supuse clustering-ului). 
Pasul 2. Se iniţializează o listă (lista curentă) prin primul punct al listei target 

(înregistrare care se şterge din lista target). 
Pasul 3. Pentru primul punct al listei curente, se identifică toţi -vecinii din lista 

target, se adaugă la sfârşitul listei curente şi se şterg din lista target. 
mtΩ

Pasul 4. Pentru următorul punct din lista curentă se identifică toţi -vecinii din lista 
target, se adaugă la coada listei curente şi se şterg din lista target. 

mtΩ

Pasul 5. Se reia Pasul 4 (până când nici unul dintre punctele listei curente nu mai are 
nici un -vecin în lista target). Lista curentă astfel obţinută este unul dintre 
clusterele mulţimii date. 

mtΩ

Pasul 6. Se reia secvenţa Pasul 2 – Pasul 5, până la epuizarea listei target. 
 
3. MODULUL DE CLUSTERING 
 

În cele ce urmează, se prezintă modul în care funcţionează algoritmul şi se 
realizează identificarea clusterelor dintr-o mulţime dată. Pentru uşurinţa expunerii, 
modulului care are implementat algoritmul prezentat în paragraful anterior i s-a ataşat o 
interfaţă grafică. Această interfaţă este prezentată în figura 3. 

S-au generat aleator 1137 puncte, care, evident, sunt grupate în trei clustere (fig. 4). 
De menţionat că programul primeşte numai lista coordonatelor punctelor, ordinea 
punctelor din listă neavând nimic de a face cu clusterul din care fac parte. 
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Fig. 3 Interfaţa grafică a modulului de clustering 
 

 
 
 
  

Fig. 4 Mulţimea iniţială 
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Învelitoarea plană 

 

Valoarea de prag 

Fig. 5 Stabilirea învelitorii plane şi a valorii de prag 
 

 
 
 
 

 

Fig. 6 Identificarea primului cluster 
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Fig. 7 Identificarea celui de-al doilea cluster 
 

 
 

 

 

Fig. 8 Identificarea celui de-al treilea cluster 
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Pentru început se va identifica învelitoarea 2D a mulţimii date şi se va calcula 
valoarea de prag (fig. 5).  

Din comoditate, pentru valoarea pragului tΩm s-au afişat numai numere întregi. În 
acest fel, valoarea găsită a prgului este: 
 28≈Ωmt  (16) 

În figura 6 se prezintă momentul identificării primului cluster. După cum se vede 
acesta conţine un număr de 414 puncte.  

În figura 7 se prezintă momentul identificării celui de-al doilea cluster, care conţine 
396 puncte distincte. 

În final, în figura 8 este prezentat momentul identificării ultimului cluster. Acest al 
treilea şi ultim cluster conţine cele 327 puncte rămase. 
 
 
4. APLICAŢII ŞI CONCLUZII 

 
Această noua tehnică de clustering, mult îmbunătăţită faţă de varianta precedentă 

prezentată în [3], a fost implementată cu succes mai întâi intr-un program dedicat, numit 
GetCluster v. 1.2 şi apoi ca modul specializat al unor programe de optimizare cu Algoritmi 
Genetici ( programul ClusterGA).  

Rezultatele obţinute în gestionarea funcţiilor cu mai multe extreme locale au fost 
excelente. Metoda a permis identificarea cu precizie a tuturor extremelor locale unor funcţii 
multimodale, fără a avea informaţii despre localizarea (nici măcar aproximativă) a 
acestora.  
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