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RESUMO

A crescente demanda por capacidade nos sistemas de comunicacao requer uma abordagem holistica
que otimize o uso dos recursos disponiveis. Podemos solucionar parte dos problemas de capacidade
utilizando técnicas de clusterizacdo no planejamento da estrutura das redes (uma estrutura sem
hierarquia sofre com problemas de escalabilidade e capacidade, portanto uma estrutura hierarquizada
conduz melhorias na performance da rede). Entao, por esta razdo, usualmente sdo utilizadas técnicas
de clusterizacdo no projeto de redes de telecomunicacdes. No entanto, tipicamente o processo de
clusterizagdo ndo € capaz de levar em conta a presenga de obstaculos presentes no cendrio. Assim,
neste trabalho integramos os algoritmos de A* e Lloyds como forma de produzir um novo algoritmo
que tem a capacidade de efetuar o processo de clusterizacdo em cendrios que possuem obsticulos.
Cabe mencionar que ndo encontramos anteriormente na literatura a integragdo de A* com K-means.
Agora, por meio deste novo algoritmo € possivel efetuar o processo de clusterizacdo em cendrios mais
complexos (i.e., cendrios com obstaculos). Nosso método proposto consiste em mudar as medidas de
distancia euclidiana ou distdncia Manhattan no algoritmo de Lloyds para as distancias calculadas por
meio de uma busca exaustiva com o algoritmo A*. Nossos resultados mostram que o algoritmo que
obtivemos como produto final fez a distancia média total mudar, de 4,7 para 3,0833 quando comparado
ao algoritmo de Lloyds com a presenca de obstaculos no cendrio de clusterizacdo para o caso especifico

que consideramos.

Palavras chave: Anadlise por agrupamento; Telecomunicacdes; Fibras opticas; Sistemas de

comunicacao sem fio.



ABSTRACT

The growing demand for capacity in communication systems requires a holistic approach which
optimizes the use of the available resources. We can solve part of the capacity problems by using
clustering techniques in network structure planning (a non-hierarchical structure suffers from problems
as scalability and capacity, therefore a hierarchical structure conduces improvement in the network
performance). Then, for this reason, usually clustering techniques are used in telecommunications
network projects. Nevertheless, typically the clustering process is unable to take into account the
presence of obstacles in the scenario. Then, in this work we integrated the A* and Lloyd’s algorithm
as a way of producing a new algorithm which is able to perform the clustering process in a scenario
that has obstacles. It is worth mentioning that we couldn’t find back in the literature integration of
A* and K-means. Now, through this new algorithm it is possible to perform the clustering process in
more complex scenarios (i.e., scenarios with obstacles). Our proposed method consists in changing
the Euclidian or Manhattan distances in the Lloyds algorithm to the distances calculated through a
Brute-force search with A* algorithm. Our results show that the algorithm we attained as final product
made the total mean distance change, from 4,7 to 3,0833 when compared with Lloyd’s algorithm in

the presence of obstacles in the clustering scenario to the specific case we considered.

Keywords: Cluster analysis; Telecommunication; Fiber optics; Wireless Communication Sys-

tems.
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1 INTRODUCAO

1.1 AGRUPAMENTO DE USUARIOS/NOS

A ripida evolugdo dos sistemas de comunicacdes e o crescimento sem precedentes da demanda por
comunicagao de alta velocidade tanto em sistemas sem fio quanto por meio de fibra 6ptica no decorrer
desta década tem atraido atengdo global. Seguindo as tendéncias ditadas pelo mundo moderno, um
expressivo nimero de usudrios ao redor do planeta utiliza os servicos da Internet e de transferéncia
de dados por meio de redes sociais, jogos online, comunicagdes por videoconferéncia e servicos de
streaming. Sabemos por meio da Cisco (CISCO, 2020), que quase dois tercos da populacio global vai
ter acesso a Internet até 2023. Além disso, o nimero de dispositivos conectados em redes IP (Internet
Protocol) vai ser mais do que trés vezes a populacdo global, com 3,6 dispositivos conectados per capita
até este mesmo ano, resultando em 29,3 bilhdes de dispositivos interconectados. Como consequéncia
deste crescimento significativo em tdo pouco tempo, temos a producdo de um grande volume de dados
e uma demanda de transmissdo muito grande, resultando em desafios para o projeto de sistemas de
comunicacdo modernos. Estes desafios tém levado os engenheiros a repensarem seus métodos de
arquitetura de redes e buscarem formas mais eficientes de utilizar os escassos recursos disponiveis.

Uma forma de solucionar parte destes problemas envolve a utilizagao de técnicas de clusterizacdo no
projeto das redes. Sabemos atualmente que em uma estrutura sem hierarquia e sem agrupamento de nos
geograficamente préximos, com o aumento do tamanho da rede surgem problemas de escalabilidade e
capacidade (AL-HADDAD; ALDABBAGH, 2015) (GUPTA; KUMAR, 2000). Portanto, para alcangar
um melhor desempenho em redes sem fio de larga escala, uma estrutura hierarquizada traz grandes
beneficios (XU; HONG; GERLA, 2002) (MITRA; NANDY et al., 2012), motivando por esta razao a
utilizacdo de algoritmos de clusterizagc@o no projeto de redes de telecomunicagdes. Agora, tipicamente
com a clusterizacao, € possivel obter uma reducdo no consumo de poténcia dos transmissores no caso
de comunicagdes sem fio e uma minimiza¢ao do comprimento da fibra para o caso de comunicagdes
Opticas (e uma melhor utilizacdo dos recursos da rede para ambos os casos). A técnica de clusterizagado
consiste em segregar dados em grupos que apresentam maior similaridade entre si do que com dados
de outros grupos (RODRIGUEZ et al., 2019). E uma técnica recorrente em andlise de dados, estatistica,
reconhecimento de padrdes, bioinformatica e aprendizado de maquina. Uma observagdo importante:
neste trabalho focamos na clusterizacdo de redes de comunicagdes. Portanto, estamos aplicando o
conceito de clusterizacdo para um caso especifico. Ao invés de “segregar dados em grupos”, no
processo de clusterizacdo estamos na verdade efetuando a ‘““segregacdo dos usudrios da rede em
clusters”.

A analise por clusteriza¢do tem suas origens nos estudos de Driver e Kroeber em 1932 (DRIVER;
KROEBER, 1932). Existem diferentes métodos de clusterizacdo. Neste ponto € importante destacarmos
dois métodos: a clusterizagdo baseada em protétipo e a clusterizacdo baseada em densidade. Na
clusterizagdo baseada em prot6tipo, um cluster € composto por um conjunto de dados que possuem
mais similaridade com um protétipo que define um cluster do que com um protétipo que define outro

cluster. Para um dado que possui atributos continuos o protétipo de um cluster geralmente é um
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centroide. Por outro lado, na clusterizacdo baseada em densidade, um cluster ¢ uma regido densa de
objetos circundada por uma regido de baixa densidade (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2016). Um
dos métodos de clusterizacao mais utilizados nos dias atuais é o K-means. O K-means € um método
de clusterizac¢do baseado em protétipo. Sua popularidade é resultado principalmente da facilidade de
interpretacao de seus resultados e de sua pratica implementacao (no entanto, existem também outras
técnicas de clusterizagdo). Uma outra técnica muito popular € a “Clusterizacao hierarquica”. Assim
como o K-means esta técnica ndo € moderna, embora seja muito utilizada até os dias atuais devido
a sua simplicidade. A abordagem deste método € a seguinte: selecionamos pontos individuais para
composicado dos clusters. Em seguida, os dois clusters mais préximos se unem, formando um unico
cluster e sdo efetuadas diversas iteragdes até que tenhamos como resultado apenas um cluster.

Durante as décadas de 1950 e 1960, varios algoritmos para implementar K-means foram pro-
postos por pesquisadores de diversas dreas (PEREZ-ORTEGA et al., 2019) (BOCK, 2008). Temos
primeiramente o algoritmo proposto pelo matematico Hugo Steinhaus em seu artigo “Sur la division
des corps materiels en parties” no qual foi abordado o problema de particionamento em aplicagcdes
industriais e antropoldgicas (STEINHAUS, 1956). Posteriormente no ano seguinte, foi publicado
um artigo por Stuart Lloyd que lidava com o problema de transmissao de um sinal aleatério em um
espaco multidimensional, abordando portanto o problema de particionamento para uma aplicacao
de eletronica e telecomunicacdes (LLOYD, 1982). MacQueen também tratou o problema em 1967,
sendo ele o responsavel pela atribuicao do nome K-means (MACQUEEN et al., 1967). Temos também
Jancey em 1966 com outro algoritmo variante de K-means (JANCEY, 1966).

O método K-means define um protétipo em termos do centroide (que € recorrentemente a média
do grupo de pontos que vamos clusterizar). Existem diferentes funcdes de proximidade que podemos
utilizar quando consideramos clusterizacdo por K-means contemplando garantir a convergéncia. Por
exemplo, para a distancia Manhattan (1), o centroide mais apropriado é a mediana dos pontos em
um cluster, pois esta minimiza a soma da distancia L1 de um objeto ao centroide do cluster. Para a
distancia euclidiana (L2), o centroide apropriado é a média, pois minimiza a soma do quadrado da
distancia L.2. Ja para uma distancia cosseno, devemos maximizar a soma da similaridade de cossenos
de um objeto até o centroide mais préximo, obtendo como métrica novamente a média. Por fim, para
uma divergéncia de Bregman, minimizamos a soma da divergéncia de Bregman de um objeto até
o centroide do cluster, também obtendo como centroide apropriado a média (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2016). Ja fica claro neste ponto que uma métrica amplamente utilizada como forma de
encontrar o centro de um cluster em K-means é a média, pois esta métrica em muitos casos minimiza
a distancia entre o centroide e os elementos associados ao correspondente cluster. Neste trabalho
consideramos uma métrica de distancia mais sofisticada, que € obtida por meio do algoritmo A*.
Minimizamos a distancia utilizando uma busca exaustiva, ou seja, calculamos as distancias de todos os
pontos disponiveis no cendrio considerado até todos os elementos do cluster.

Como mencionado, o K-means é um método simples e intuitivo com muiltiplas aplicagdes. Porém
ele apresenta trés importantes limitagdes.

a) Alta sensibilidade a escolha dos centroides iniciais.

b) Necessidade do nimero de clusters ser especificado pelo usudrio (ALPAYDIN, 2020).
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c¢) Impossibilidade de levar em conta obstdculos no processo de clusterizagao.

A primeira limita¢ao pode ser resolvida utilizando K-means++. O K-means++ € um algoritmo
de inicializa¢do utilizado para a escolha dos valores iniciais do método K-means. Este algoritmo
foi proposto por David Arthur e Sergei Vassilvitskii em 2007 (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007)
e consiste em inicializar o primeiro centroide como um ponto aleatério ¢; dentre os pontos do
conjunto de dados que vamos clusterizar, escolhendo os préximos pontos por meio de uma equacao
probabilistica (HUSSAIN; HARIS, 2019). Para o préximo centroide “c;”, a probabilidade de um
ponto “x” ser escolhido como centroide € proporcional ao quadrado da distancia de “x” até o centroide
mais proximo. Portanto, K-means++ sempre busca selecionar centroides distantes uns dos outros
produzindo uma melhoria na performance geral de K-means (naturalmente resultando, no entanto,
em um tempo de execucdo maior). A segunda limitacao dificilmente resulta em problemas, porque
muitas vezes desejamos de fato escolher a quantidade de clusters, no entanto, podemos solucionar
esta limitacao utilizando validac¢do cruzada. A validag¢do cruzada é um método utilizado para avaliar
e comparar algoritmos de aprendizado dividindo os dados em dois segmentos. Um dos segmentos é
utilizado para treinar o modelo enquanto o outro € utilizado para avaliar o modelo (REFAEILZADEH;
TANG:; LIU, 2009). Por fim, a terceira limita¢ao foi uma das motivagcdes para o desenvolvimento deste
trabalho. Uma vez que ndo t€m sido estudado casos de clusterizacdo utilizando K-means levando em
conta obstaculos no cendrio, buscamos explorar e solucionar esta limitacdo através do desenvolvimento

de um novo algoritmo.

1.2 CONTRIBUICAO DO TRABALHO

Embora a técnica de K-means tenha sido amplamente utilizada, conduzindo melhoria no desempe-
nho das redes em termos de escalabilidade, desempenho e capacidade, sabemos que existem limitacdes
neste algoritmo. Uma destas limitacdes é a impossibilidade do K-means considerar obstaculos no
processo de clusterizacdo. Entdo, o principal objetivo deste trabalho foi modificar a clusterizagao por
K-means para melhorar o desempenho da rede considerando um cendrio mais complexo, levando em
conta obstaculos. Encontrar caminhos em cendrios que possuem obstaculos nao é uma tarefa simples.
Em alguns casos a busca de caminhos em cendrios complexos caracterizados por obsticulos pode
se tornar até mesmo invidvel. Chris Crawford desistiu de implementar cendrios com obstaculos em

formato de “U” em um jogo eletronico que desenvolvia:

O lago em formato de U criou uma armadilha para o meu algoritmo de reconhecimento
artificial. Eu fiquei muito tempo trabalhando em uma rotina de reconhecimento artificial
mais inteligente que ndo ficasse presa por estes lagos (...) Depois de muito esfor¢o
desperdicado eu descobri uma solugdo melhor: deletar lagos em formato de U do
mapa.(CRAWFORD, 1982, p.100, tradugio nossa).!

Ainda assim, existem algoritmos eficientes capazes de encontrar caminhos em cendrios que possuem
varios obstdculos, geralmente utilizados em robdtica. Um algoritmo que € amplamente utilizado com

esta finalidade € o A*, desenvolvido inicialmente em um projeto de robdtica (e posteriormente muito

! The U-shaped lake created a trap for my artificial reckoning algorithm. I expended a great deal of time working on a

smarter artificial reckoning routine that would not be trapped by such lakes (...) After much wasted effort I discovered a
better solution: delete U-shaped lakes from the map.
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utilizado em jogos eletronicos que utilizam inteligéncia artificial para buscas de caminhos). Entdo, com
a motivagdo de superarmos a limitacdo imposta pelo K-means, buscamos alterar a forma de célculo
das distancias utilizadas no K-means (geralmente distincia euclidiana ou distancia Manhattan) para
considerar distancias calculadas utilizando A*. Apds uma busca bibliogréfica, ndo deparamos com
casos de integracao destes dois algoritmos. Por meio da integracao do algoritmo A* com o algoritmo
de Lloyds aparentemente se tornaria possivel a clusterizacao de usudrios em redes cujo cendrio é
composto por obstdculos. No entanto, o volume de calculos efetuados no decorrer do algoritmo poderia
resultar em uma alta complexidade computacional. Entdo, como forma de superar longos periodos
de simulacgdo e evitar a repeticdo de calculos desnecessarios, foi utilizado o seguinte procedimento
no algoritmo implementado: inicialmente sdo calculadas todas as distancias entre cada coordenada
do cendrio utilizando o algoritmo A*. Em seguida, estas distancias sdo armazenadas em um tensor.
Agora, definidas as posicdes dos centroides iniciais e dos usudrios iniciamos a simulacdo com todas as
distancias ja calculadas. Portanto, supondo que estejamos motivados a simular diferentes posicdes de
usudrios e centros de cluster sem modificar o cendrio em questdo, teremos uma grande redu¢do no
tempo de simulagdo (e quantidade de célculos a serem efetuados pelo computador). Mas, caso seja
necessdrio modificar o cendrio teremos de efetuar um novo célculo de tensor de distancias considerando

as novas posicoes de obstaculos e valores de distancias calculadas utilizando o algoritmo A*.

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento encontra-se estruturado da seguinte forma: No Capitulo 2 descrevemos o algoritmo
de Lloyds para a implementacdo de K-means. Posteriormente, introduzimos o algoritmo A* para
obter rotas em cendrios com obstdculos. Por fim, discutimos a integracao destes dois algoritmos
com o objetivo de desenvolver um algoritmo de clusterizacdo capaz de levar em conta obsticulos.
Entdo, exemplos da utilizagdo do algoritmo desenvolvido sdo apresentados e discutidos no Capitulo 3.

Finalmente, as conclusdes e possibilidades de trabalhos futuros sao apresentadas no Capitulo 4.
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2 INTEGRACAO DE K-MEANS E A*

Neste capitulo descrevemos os algoritmos K-means e A*, assim como propomos a integracao de
ambos. Inicialmente na Secao 2.1 introduzimos o método de K-means. Em seguida, na Secao 2.2.
apresentamos o algoritmo A* para obter rotas em entornos com obstaculos. Por fim, na Secao 2.3
propomos uma forma de integracio destes dois algoritmos que resulta em um algoritmo de clusterizagao

capaz de considerar cendrios com obstaculos.

2.1 ALGORITMO DE CLUSTERIZACAO K-MEANS

O K-means é um método de clusterizag@o. Trata-se de um algoritmo de classifica¢do ndo supervisi-
onado, ou seja, adequado para dados ndo rotulados (LOPEZ et al., 2018) e € utilizado como forma
de segregar um conjunto de dados em “k” clusters de maneira que os pontos associados a um mesmo
cluster possuam maior similaridade entre si do que aos pontos associados aos outros clusters. Neste
sentido, a similaridade pode ser interpretada como uma distancia minima entre os pontos (AYTAC,
2020). Uma das implementacOes mais utilizadas, o denominado algoritmo padrao, foi desenvolvido por
Stuart Lloyd em 1957 no artigo “Least Squares Quantization in PCM” (LLOYD, 1982). Entretanto, a
idéia inicial do algoritmo foi proposta por Hugo Steinhaus em 1956 (mais cientistas contribuiram para
o desenvolvimento do algoritmo, entre eles: James MacQueen, Edward W.Forgy e Jancey, R.C.). Sua
facil implementagdo, simplicidade e eficiéncia resultaram em ampla utilizacao desde sua publicacdo
até os dias atuais. Como ja mencionado, apesar de apresentar importantes vantagens, este algoritmo
apresenta algumas limitacOes: por um lado, a alta sensibilidade a escolha das posi¢Oes iniciais dos
centroides e, por outro lado, a dificuldade de associar todos os pontos ao centro de um cluster. Estes
problemas sdo solucionados em versdes variantes do K-means. E importante ressaltar que a verso
mais popular de K-means € o “Algoritmo de Lloyds”.

De forma simplificada, o algoritmo de Lloyds € inicializado com a escolha dos “k” centroides
iniciais. Entdo, cada ponto € associado ao centroide mais préximo e cada agrupamento de pontos
associado a um mesmo centroide € designado como um cluster. Em sequéncia, cada centroide é
atualizado com base nos pontos associados ao cluster. Este processo se repete até que nao ocorram
variagdes nos pontos associados a cada cluster (ou seja, os centroides ndo sdo mais atualizados) e
por fim o algoritmo € encerrado. Podemos descrever o algoritmo formalmente nos quatro passos
enumerados a seguir.

I) Selecionar “k” pontos como centroides iniciais.

IT) Formar “k” clusters associando cada ponto ao centroide mais préoximo.

III) Recalcular o centroide de cada cluster.

IV) Repetir os passos 11 e III até que nao ocorram mudangas nos centroides.

Na Figura 1 € apresentado o fluxograma do algoritmo de Lloyds.

A partir deste ponto, podemos também descrever matematicamente o K-means: dado um conjunto
de pontos X = {x,..., 7, } tal que 7; € R? parai = 1,...,n temos que d > 1 é a dimenséo dos dados

pertencentes ao conjunto X . Entdo, seja o conjunto de particdes C' = {C, ..., Cy } tal que k > 2, para
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Figura 1 — Fluxograma do algoritmo de Lloyds.
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Fonte: (SCABURI et al., 2021)

k particdes e sendo c; o centroide do cluster C; (ou seja, o ponto que minimiza a distancia até todos os

pontos associados ao cluster C;) o erro entre c; e os pontos pertencentes ao cluster C; é definido como:

J(C) =) d(c;,x), 2.1)

xieCk

em que d(c;, z) é a distdncia entre z; e ¢. Entdo, o objetivo do algoritmo é minimizar a soma da

distancia para todos os clusters:

J(C) = Z > d(e ). (2.2)

Agora, o problema de clusterizagdo € reformulado como um problema de otimizagdo. Desde os

estudos pioneiros de Steinhaus e Lloyd, diferentes abordagens ao problema foram propostas. Uma
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observagdo importante: minimizar esta funcdo de custo é um problema computacionalmente dificil
(NP-dificil) (JAIN, 2010) mesmo para k = 2 (DRINEAS et al., 2004). Portanto, obter uma solucao
6tima para muitos casos pode resultar em um problema intratdvel > (PEREZ-ORTEGA et al., 2019).
Posteriormente ao surgimento do algoritmo, uma variedade de algoritmos heuristicos foram propostos

com o objetivo de obter uma solucdo para este tipo de problema de otimizagao.

2.2  ALGORITMO DE BUSCA DE PERCURSO A*

O algoritmo A* foi desenvolvido pelos cientistas da computagdo Bertram Raphael, Nils Nilson
e Peter Hart no projeto do rob6 “Shakey” (HART; NILSSON; RAPHAEL, 1968). Enquanto outros
projetos de robdtica da época recebiam instrugdes individuais separadas em passos para posteriormente
executar longas tarefas, “Shakey” tinha a capacidade de analisar comandos e planejar suas acdes, sendo
entdo o primeiro robd projetado com inteligéncia artificial capaz de mover-se e executar tarefas sem a
necessidade de instrugdes segmentadas (BAJCSY; ALOIMONOS; TSOTSOS, 2018)(NILSSON, 1969).
O desenvolvimento de “Shakey” causou grande impacto no campo da robética e da inteligéncia artificial,
em partes devido ao desenvolvimento do algoritmo A* que passou a ser utilizado popularmente como
método de busca de percurso em situagdes em que as informacdes do ambiente ja sdo conhecidas.

Formalmente, o algoritmo € definido por uma funcdo de custo f(n) que estima o custo total do
percurso formado pelo caminho do né de origem até o n6 de destino. Considerando n como o n6 atual

do percurso, temos:

f(n) = g(n) + h(n). (2.3)

Entdo, g(n) corresponde ao custo do percurso partindo do né inicial até n. Além disso, h(n) é
denominada de “func¢do heuristica”, responsdvel por estimar o custo de n até o n6 de destino. A* é
capaz de encontrar caminhos 6timos mesmo em cendrios caracterizados por varios obstdculos, evitando
nés com valores de f(n) maiores do que outros nds candidatos a integrarem o percurso que leva até
o destino final. Existem ainda dois conceitos importantes no algoritmo: a denominada “lista aberta”
e a “lista fechada”. A lista fechada contém todos os nds que ja foram processados pelo algoritmo,
enquanto a lista aberta contém os nds vizinhos aos nés processados (que ainda devem ser processados
pelo algoritmo). Os nés presentes na lista aberta serdo processados pelo algoritmo. Os nés da lista
fechada serdo ignorados (SHARMA et al., 2012).

O algoritmo € executado seguindo os seguintes passos: inicialmente criamos a lista aberta e a
lista fechada. Entao adicionamos o no inicial na lista aberta, adicionamos todos os obstaculos na lista
fechada e iniciamos um loop. Em cada itera¢@o calculamos os valores de f(n), g(n) e h(n) dos nés
vizinhos ao né atual e transferimos o n6 com menor valor de custo f(n) da lista aberta para a lista
fechada. Ja sabemos neste ponto que os nés da lista fechada s@o ignorados, portanto, ao transferir o
n6 com menor valor de custo para a lista fechada apds a iteragdo estamos garantindo que nao vamos

visitar novamente este né durante a execugdo do algoritmo (os nés ja visitados possuem valor de f(n)

2 Do ponto de vista da teoria da computacdo um problema intratdvel é um problema para o qual ndo existem algoritmos

eficientes que o resolvam de forma 6tima.
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menor, no entanto ndo devemos escolhe-los, pois desejamos avangar em dire¢do ao né de destino,
nunca retornando em dire¢do ao n6 de inicio). Agora, consideramos este né como nosso no atual,
adicionamos todos os seus nds vizinhos na lista aberta e classificamos o né pelo qual alcangcamos este
né atual como “né parente”. Entdo, repetimos o processo até que o né atual coincida com o né de
destino e neste ponto encerramos o loop. Agora, basta retornarmos do n6 de destino até o n6 de origem
através dos nés definidos como “nds parentes” e este conjunto de nds corresponde ao caminho 6timo
encontrado pelo algoritmo.

Tenhamos um olhar agora para a seguinte situacdo: durante a execugdo do algoritmo, apds
efetuarmos algumas iteracoes transferimos todos os nds da lista aberta para a lista fechada e apesar
disso ndao fomos conduzidos a situacdo em que o no atual coincide com o né de destino. Isto ocorre
quando o n6 de destino estd cercado por obstdculos e ndo € possivel encontrarmos um caminho 6timo
até o destino, sendo necessdrio entdo finalizar o algoritmo uma vez que o né de destino encontra-se
totalmente bloqueado.

Na Figura 2 € apresentado o fluxograma do algoritmo A*.

Figura 2 — Fluxograma do algoritmo A*.
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Fonte: (ZIDANE; IBRAHIM, 2017)
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2.3 CLUSTERIZACAO CONSIDERANDO OBSTACULOS

Um fato que motivou o desenvolvimento deste trabalho foi que nao fomos capazes de encontrar
anteriormente na literatura casos de integracao entre estes dois algoritmos (Algoritmo de Lloyds e
A*). Sabemos que o método K-means utiliza uma distancia calculada entre os pontos e os centroides

d(c;, ). Na maioria dos casos esta distincia é euclidiana, ou seja:
d(ci,x) = ||e; — x||2 2.4)

Portanto, contemplamos minimizar a soma do quadrado da distancia do ponto até o centro do cluster. A
métrica que minimiza a distancia dos pontos até o cluster para o caso da distincia euclidiana é a média.
Podemos mostrar isto da seguinte forma: considerando o caso unidimensional d = 1, desejamos

minimizar a Equacdo 2.2. Entdo, diferenciando com relagdo a ¢, e igualando a zero temos:

J(C) _ ITE Tuee, (e — o)

2.5
aCk 8ck ( )
K
d(ci — z)?
_y oy e (2.6)
=1 xieCk Ck
= > 2ck—xx) =0 (2.7)
2, €CY
1
ZQ(Ck—l'k):O — MiCr = Z.Tk — Ck:m_k Z.’Iﬁk (28)
xiEC’k SL‘Z‘ECk :cieCk

Em que ¢, € o centroide do cluster C}, e my, é o nimero de dados no cluster k. Assim, comprova-se
que quando consideramos a distancia euclidiana a posi¢do obtida calculando a média dos elementos
em cada dimensao corresponde ao ponto que minimiza a distancia a todos os elementos do cluster. No
entanto, quando uma métrica de distancia diferente é considerada, como no caso de considerarmos a
distancia utilizando o algoritmo A*, a posicao do ponto que minimiza a distancia a todos os elementos
do cluster ndo pode ser obtida diretamente calculando a média. Neste caso, devemos considerar uma
métrica que leve em conta a presenca dos obstdculos, por exemplo, uma busca exaustiva. Por meio
da busca exaustiva calculamos as distancias de todos os pontos disponiveis no cenério até todos os
elementos do cluster, obtendo assim uma métrica capaz de considerar os obstaculos.

Para integrar a distancia calculada por meio do algoritmo A* ao algoritmo de Lloyds, devemos
efetuar uma grande quantidade de cédlculos computacionais. Devemos efetuar todos os célculos de
distancias entre os pontos € os centroides por meio do algoritmo A* repetidas vezes, necessitando

provavelmente vdrias iteracdes até que ndo ocorram mais variacoes nas coordenadas dos centroides.
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Isto implica em um alto custo computacional. Contemplando a possibilidade de reduzir o tempo
de simulacdo e uma vez que muitas das distancias sio repetidas durante a execucdo do algoritmo,
decidimos armazenar todas as distincias entre cada coordenada para o cendrio utilizado. Agora,
com todas as distancias possiveis calculadas, podemos utilizar os valores de distancias do cendrio
previamente caracterizado para diferentes pontos e centroides iniciais, apenas sendo necessario efetuar
mais cédlculos quando estivermos motivados a modificar o cendrio de simulag3o.

Para armazenar esta grande quantidade de distancias utilizamos um “tensor”. Podemos definir ten-
sores como uma generalizacdo de escalares, vetores e matrizes para dimensdes arbitrarias > (SHULGA
et al., 2019). Na notacgdo tensorial, um escalar € definido como um tensor de ordem zero, um vetor é
um tensor de ordem um e uma matriz € um tensor de ordem dois (PANIGRAHY; MISHRA, 2020).

Uma forma de representacdo comparativa de tensores com escalares, vetores e matrizes ¢ mostrada na

Figura 3.
Figura 3 — Comparacao entre escalar, vetor, matriz e tensor.
vl my; 0 My
Escalar: [S] Vetor: [V2|Matriz:f " : | Tensor
vn Mypy 0 My

Fonte: (EIGENCHRIS, 2017)

Neste trabalho efetuamos a implementacdo do algoritmo integrado para cendrios bidimensionais.
Isto significa que cada valor de distancia € definido pelas coordenadas cartesianas “x” e “y”” do ponto
de origem e pelas coordenadas cartesianas “x” e “y” do ponto de destino. Portanto buscando uma
forma de armazenar e posteriormente acessar as distancias calculadas, optamos pela utilizacdo de um
tensor de ordem quatro.

Para ilustrar melhor a diferenca entre a utiliza¢do da distancia euclidiana e da distancia obtida com
A*, podemos considerar o seguinte exemplo: suponhamos que vamos utilizar para a clusterizacdo a
distancia euclidiana entre um ponto x; localizado na coordenada (1,1) e os centroides ¢; localizado na
coordenada (4,1) e ¢, na coordenada (4,4) respectivamente. Consideramos também obstaculos nos
pontos (2,1), (2,2) e (2,3). Este cendrio € ilustrado na Figura 4.

Entdo, temos que d(z1,¢1) = /(1 —4)2+ (1 —1)2 =3 ed(z1,c2) = /(1 — 42+ (1 —4)2 =

4,242. Portanto, como d(z1,¢;) < d(x1,ce) 0 ponto 1 pertenceria ao cluster de c¢;. Agora, vamos

considerar o célculo da distancia utilizando o algoritmo A*. Com este propdsito calculamos todos

3 Como utilizaremos tensores apenas para armazenar valores de distincias, podemos representa-los desta forma, no

entanto, caso utilizdssemos as implicagdes geométricas mais complexas dos tensores precisariamos de uma defini¢do
mais elaborada.
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Figura 4 — Cenario bidimensional 4 x4 para um ponto (indicado em vermelho), dois centroides (ama-
relo e azul) e trés obstdculos (representados em preto).

' 4 ! ) O

M3

t @ O

1 i 3 4

Fonte: (SHRIKANT; SELVAKUMAR, 2018)

Coordenada | f(n) | g(n) | h(n)
(1,2) 4,414 1 3,414
(1,3) 5,828 2 3,828
(1,4) 7,242 3 4,242
24) | 72423414 | 3,828
3.1 7,828 | 6,828 1
3.,2) 7,242 | 5,828 | 1,414
3.,3) 7,242 | 4,828 | 2,414
3.4) 7,828 | 4,414 | 3,414
42) | 72426242 1
(4,3) 7,828 | 5,828 2

Tabela 1 — Valores de f(n),g(n) e h(n) para ¢;

os valores de f(n), g(n) e h(n) para o centroide ¢; na Tabela 1. Cabe mencionar que neste célculo,
utilizamos como h(n) a distancia em linhas retas e diagonais até o destino ignorando os obstaculos
no percurso. No entanto, seria possivel utilizar outras distancias para o calculo da heuristica, por
exemplo, poderiamos efetuar um simples célculo de distancia Manhattan entre o ponto de origem
e o ponto de destino. Para o centroide c; temos também os resultados na Tabela 2. Partindo da
coordenada inicial (1,1) até (2,4) temos apenas um caminho possivel que evita os obstaculos e tem
por direcdo as coordenadas dos centroides. Agora, na coordenada (2,4) temos duas possibilidades:
a coordenada (3,4) ou a coordenada (3,3). Utilizando os menores valores de f(n) obtemos dois
tracados diferentes de percurso: Seguimos por (3,4) até (4,4) ou alternativamente por (3,3) passando
por (4,2) até (4,1). Por fim, temos dois valores de distancias diferentes dos valores obtidos para
a distdncia euclidiana. Denotando a distincia calculada utilizando o algoritmo A* por dA*(z, )
obtemos: dA*(x1,c1) = 7,242 e dA*(x1, ) = 5, 414. Neste caso, como dA*(x1,¢1) > dA*(x1, ¢a),



Coordenada | f(n) | g(n) | h(n)
(1,2) 4,828 1 3,828
(1,3) 5,414 2 3,414
(1,4) 6 3 3
24) 5414 | 3,414 2
3,1 10,242 | 6,828 | 3,414
(3,2) 8,242 | 5,828 | 2,414
(3.,3) 6,242 | 4,828 | 1,414
(3,4) 5414 | 4414 | 1
(4,2) 8242 | 6242 | 2
4,3) 6,828 | 5,828 1

Tabela 2 — Valores de f(n),g(n) e h(n) para cy

x1 pertence ao cluster cs.
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Portanto, podemos concluir que a utilizacdo de A* para calcular as distancias resulta em uma

modificacio da associacao de centroides e consequentemente em uma solucgao diferente para o problema

de clusterizacdo K-means. Entao, notamos que € possivel a integragao dos dois algoritmos (Algoritmo

de Lloyds e A*) como forma de obter um método de clusterizacdo capaz de levar em conta obstaculos

presentes no cendrio. Tal algoritmo naturalmente produziria como resultado uma forma de clusterizagao

mais realista, utilizando distancias obtidas por meio de A* ao invés um simples calculo de distancia

Manhattan ou de distancia euclidiana.
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3 RESULTADOS NUMERICOS

Neste capitulo implementamos a integracdo dos algoritmos de Lloyds e de A* e aplicamos o
algoritmo que obtivemos como produto final em um cendrio arbitrario. Na Secdo 3.1 implementamos
o algoritmo A* de forma isolada para verificar sua eficiéncia. Em seguida na Se¢do 3.2 descrevemos
como armazenamos os valores das distincias no tensor. Na secdo 3.3 explicamos como encontramos as
coordenadas dos pontos que minimizam as distancias aos outros pontos dos clusters (i.e., as posi¢oes
dos centroides). Finalmente, na Se¢do 3.4, apresentamos o algoritmo de A* integrado ao algoritmo de

Lloyds e avaliamos seu desempenho em um cendrio que possui obsticulos.

3.1 AVALIACAO DO ALGORITMO A*

E muito importante que o algoritmo A* esteja de fato evitando os obstdculos presentes no cendrio
e encontrando a menor distancia entre o ponto de origem e o ponto de destino, porque ele sera
utilizado durante toda a execucdo do algoritmo de Lloyds como forma de efetuar os célculos das
distancias. Portanto, como uma maneira de comprovar o correto desempenho do algoritmo de Lloyds
integrado com A*, decidimos implementar primeiramente o algoritmo A* e verificar o seu desempenho.
Utilizamos o algoritmo de A* disponibilizado no site MathWorks com algumas modificacdes (ver
Apéndice A) e iniciamos a seguinte simulac¢do utilizando o software Matlab:

I) criamos o cendrio com obstéaculos: criamos um grid retangular bidimensional (optamos por
utilizar um cendrio 20x20) onde os obstaculos estdo identificados pelo valor “1” e a auséncia de
obstaculos pelo valor “0”.

II) Selecionamos os pontos de origem: (18,14), (14,13), (10,1) e (15,7) (selecionados arbitraria-
mente).

IIT) Escolhemos os pontos de destino: Decidimos utilizar (7,12), (2,7), (18,7) e (7,19).

Agora, o cendrio € caracterizado por uma matriz esparsa. Entdo, na implementacdo do cddigo
podemos colocar todos os pontos associados ao valor “1”” da matriz que representa o cendrio diretamente
dentro da lista fechada. A propésito, definimos o ponto de inicio como valor “-1” e o ponto de destino
como valor “-2” na matriz que representa o cendrio. Executamos o algoritmo para cada um destes
quatro casos, obtendo os resultados apresentados na Figura 5. Neste ponto, fica claro que o algoritmo
€ de fato capaz de encontrar percursos corretos, evitando os obstidculos e sempre percorrendo as

coordenadas na dire¢do do ponto de destino de maneira a encontrar o menor valor de distancia possivel.

3.2 GERACAO DO TENSOR DE DISTANCIAS

O célculo das distancias utilizando A* € eficiente, mas ainda tem um alto custo computacional.
Buscando evitar o cédlculo de distancias repetidas de forma desnecessdria, optamos por armazenar
primeiramente as distincias entre todos os elementos em um tensor. Uma vez que o cendrio é
bidimensional, cada distincia é caraterizada pelos quatro indices correspondentes as coordenadas

(134 [

X’ e “y” da posicdo origem e destino. Como forma de armazenar e posteriormente acessar estes



Figura 5 — Algoritmo A* implementado para quatro combinagdes de origem e destino.
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Fonte: Elaborado pelo autor

valores de distancias podemos utilizar um tensor de ordem quatro. Desta forma, antes de efetuarmos a
execuc¢do do algoritmo integrado vamos calcular todos os valores de distancias possiveis e armazena-las
neste tensor, para posteriormente acessarmos as distancias que utilizaremos de acordo com a situagao
especifica que vamos simular, i.e., dependendo da quantidade e da posicdo dos centroides iniciais e
dos usudrios presentes no cenario. Novamente, considerando os pontos de origem (18,14), (14,13),
(10,1) e (15,7) calculamos com o algoritmo A* as distancias entre todas as coordenadas do cendrio. A
Figura 6 apresenta os diagramas de contorno correspondentes as distancias desde os quatro pontos
considerados. Nao € de surpreender que os valores maximos de distancias sdo os valores referentes as
coordenadas dos obstaculos e os valores minimos sdo referentes as coordenadas adjacentes. Inclusive,
regides distantes do ponto de origem e obstruidas por obstaculos apresentam um valor muito alto de
distancia, enquanto que regides proximas as coordenadas iniciais e sem obstdculos nas coordenadas
adjacentes apresentam valores de distancias menores.

Entdo, temos agora todos os valores das distancias armazenados no tensor e temos também
representacOes grificas que mostram como a presenca de obstaculos afeta fortemente os valores de

distancias calculados com A* para cada coordenada do cendrio em cada um dos casos considerados.
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Figura 6 — Diagramas de contorno da distancia até cada um dos pontos considerados para os quatro
Casos.

20 20

15 20 15
> >
< o S ©
g 159 g &}
[t C c [
510 < S10 o
g %) g )
8 100 8 s
O O
5 5
5
0
10 1 20 10 1 20
Coordenada x Coordenada x
Caso lll ~Caso IV

20

-

(&)
N
o
-
(&)

20

Distancia
Coordenada 'y
o
Distancia

N
(=)

Coordenada 'y
>

)]

5

o

20
25
0
5 15 20

10 15 20
Coordenada x

5

10
Coordenada x

Fonte: Elaborado pelo autor

3.3 CALCULO DAS COORDENADAS DO PONTO QUE MINIMIZA A DISTANCIA AOS PON-
TOS DO CLUSTER

Agora, depois de confirmar que o algoritmo A* estd precisamente obtendo percursos 6timos no
cendrio para diferentes coordenadas de origem e destino e possuirmos todos os valores de distancias
calculados e armazenados no tensor, podemos iniciar a integracdo com o algoritmo de Lloyds. Sabemos
que o algoritmo de Lloyds apds associar os pontos aos centroides mais proximos busca na terceira
etapa de execucdo a posi¢ao do ponto que minimiza a distancia para todos os pontos do cluster. Entao,
devemos integrar também ao algoritmo de A* uma maneira de minimizar a distancia de todos os pontos
para um unico ponto que é, efetivamente, o calculo da posi¢do do centroide.

Visando encontrar este ponto de minimizagao efetuamos o seguinte procedimento: primeiramente,
acessamos as distancias previamente calculadas no tensor entre cada ponto e todos os pontos possiveis
no cendario. Uma observagado: apesar do célculo do tensor que vimos no passo anterior ser significa-

tivamente longo, uma vez que possuimos o tensor ji calculado, acessar as distancias armazenadas é



29

Figura 7 — Representagdo grafica do célculo do centroide sem efeito dos obstaculos. (a) Cendrio com
0s pontos pertencentes ao cluster. (b) Ponto que minimiza a distancia para os quatro pontos
escolhidos e o diagrama de contorno obtido quando ndo consideramos obstdculos.

Pontos escolhidos Ponto que representa o centroide

20 25

20

N
o

N
[6)]
-
)]

Coordenada 'y
=
Coordenada y
=
Distancia

-
o

a)

20

20

10 1 10 1
Coordenada x Coordenada x

Fonte: Elaborado pelo autor

um processo muito rdpido. Entdo, calculamos a média das distincias destes pontos € 0s armazenamos
em uma nova matriz. Agora, acessamos esta nova matriz e identificamos o menor valor dentre todas
as médias calculadas. As coordenadas correspondentes a este valor devem identificar o ponto que
minimiza a distancia para todos os outros pontos do cluster. Cabe mencionar que mesmo pontos
separados por uma distancia euclidiana pequena (sem considerar obstdculos) poderiam pertencer a
diferentes clusters caso existam obsticulos entre eles. Devido a presenca dos obstaculos esperamos que
no algoritmo integrado ocorra uma tendéncia de afastamento do centroide com rela¢do aos obstaculos
(uma vez que esta posi¢do € obtida mediante uma busca exaustiva de distancias obtidas com A*).
Por ora, como forma de comprovar a eficiéncia do nosso método utilizado para encontrar o ponto
que minimiza a distdncia aos pontos que pertencem aos clusters utilizando a busca exaustiva, decidimos
escolher inicialmente quatro pontos que ndo sdo influenciados por obstaculos. Escolhendo os pontos
(2,16), (8,16), (2,10) e (8,10) obtemos como resultado que o ponto que minimiza a distancia é o
ponto (5,13). Na Figura 7 sdo representados de forma grafica os pontos no cendrio considerado
e o diagrama de contorno correspondente a distancia minima a estes pontos. O ponto (5,13) esta
totalmente centralizado com relagdo aos outros pontos. Ou seja, 0 nosso método esta correto quando
ndo consideramos obstaculos. Vamos agora encontrar o ponto que minimiza a distancia para os pontos
que consideramos inicialmente para avaliar o desempenho do algoritmo A*, ou seja, os pontos (18,14),
(14,13), (10,1) e (15,7). O ponto que minimiza a distancia neste caso € o ponto (17,4). O diagrama de
contorno e a representacao dos pontos no cendrio sao apresentados na Figura 8. Agora, faz sentido
que ndo obtivemos como resultado um ponto centralizado, porque temos neste caso a influéncia dos

obstaculos.
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Figura 8 — Representagdo grafica do calculo do centroide com efeito dos obstdculos. (a) Cendrio com
os pontos pertencentes ao cluster. (b) Ponto que minimiza a distdncia para os quatro pontos
escolhidos e o diagrama de contorno obtido quando consideramos obstéculos.
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3.4 AVALIACAO DO ALGORITMO DE CLUSTERIZACAO INTEGRADO AO A*

Uma vez que estamos agora familiarizados com os procedimentos necessdrios para efetuarmos a
integracdo do algoritmo de Lloyds ao algoritmo de A* podemos considerar as etapas enumeradas a
seguir.

I) Caracterizar o cendrio (comprimento e largura do cendrio e coordenadas dos obsticulos).

II) Armazenar o cendario no tensor (calcular e armazenar todas as distancias entre todas as coorde-
nadas do cendrio).

III) Carregar o tensor associado ao cendrio previamente caracterizado.

IV) Escolher o valor de “k”.

V) Escolher as coordenadas iniciais dos centroides.

VI) Escolher as coordenadas dos usuarios.

VII) Iniciar o algoritmo de Lloyds integrado com A*

Buscando apresentar o funcionamento do algoritmo de maneira comparativa decidimos simular o
mesmo cendrio tanto para o algoritmo de Lloyds cldssico quanto para o algoritmo integrado com A*,
mostrando os diferentes resultados obtidos para os dois métodos. Novamente, utilizando os pontos
(18,14), (14,13), (10,1) e (15,7) agora como posi¢des iniciais dos centroides e considerando 25 pontos
posicionados de forma aleatdria para representar os usudrios realizamos a clusterizagao utilizando os
dois métodos previamente mencionados. A Figura 9 representa o resultado obtido.

As posig¢des finais dos centroides variam muito de um método para o outro. Isto significa que a
presenca de obstaculos influencia de forma significativa no calculo do ponto que minimiza a distancia,
de maneira que quando temos obstaculos préximos este ponto ndo ocupa uma posicao centralizada
com relagdo aos pontos utilizados no calculo do ponto que minimiza a distdncia como mencionamos
anteriormente. No algoritmo de Lloyds tradicional o ponto que minimiza a distancia € meramente o

célculo da média, portanto, o ponto que minimiza a distancia € um ponto bem centralizado com relagao
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Figura 9 — Resultado da clusteriza¢do considerando centroides iniciais em (18,14), (14,13), (10,1)
e (15,7) utilizando (a) o algoritmo de Lloyds cléssico e (b) o algoritmo A* integrado ao
algoritmo de Lloyds para os quatro pontos escolhidos definidos como centroides iniciais.

Algoritmo de Lloyds Algoritmo de Lloyds integrado com A*

20

15

Coordenada 'y
a\
Coordenaday

20

20 10 1
Coordenada x

10 1
Coordenada x

Fonte: Elaborado pelo autor

aos outros pontos que contemplamos clusterizar, no entanto, isto ndo acontece no algoritmo integrado,
exceto quando consideramos pontos que ndo sofrem influéncia dos obstdculos (ver Figura 7). Tenhamos
um olhar agora para a relac@o entre os pontos clusterizados e os centroides, mais precisamente para
os pontos proximos de obstidculos. Enquanto os obstaculos sdo totalmente ignorados no algoritmo de
Lloyds classico, no caso do algoritmo integrado um ponto dificilmente é associado a um centroide que
esta cercado por obsticulos. Isto evidencia que encontramos a solucdo para uma das limitacdes do
algoritmo de Lloyds que foi identificada anteriormente no inicio do trabalho: o algoritmo integrado
que obtemos como resultado final considera de fato os obstdculos presentes no cendrio simulado.

Decidimos efetuar uma dltima simulacdo, desta vez para posicoes aleatdrias de centroides iniciais.
Apresentamos na Figura 10 o resultado final. Novamente, poucos pontos submetidos ao processo
de clusterizacdo sdo associados a centroides obstruidos por obstidculos. Tenhamos um olhar atento
para o cluster representado pela cor ciano cuja posi¢do final de centroide foi a mesma nos dois
métodos. Os dois pontos localizados no centro do cendrio naturalmente pertencem a este cluster
quando consideramos o algoritmo de Lloyds, no entanto, quando consideramos o algoritmo integrado
com a presenca dos obstdculos eles passam a pertencer a outro cluster. Este resultado € esperado, pois
as distancias destes pontos até o centroide representado pela cor ciano deve aumentar significativamente
quando consideramos obstaculos no cédlculo da distancia. Agora, quando consideramos os cinco pontos
localizados na regido noroeste ndo podemos notar nenhuma diferenca. Este resultado também é
esperado, uma vez que estes pontos estdo muito proximos do centroide localizado nesta regido e nao
existe a presenca de obsticulos nas adjacéncias.

Finalmente, quantificamos a diferenga obtida com o cdlculo das distancias por meio dos dois
algoritmos. Com esta finalidade, acessamos os valores das distincias entre os usudrios e os centroides
calculadas computacionalmente com o algoritmo A* integrado ao algoritmo de Lloyds. No calculo

da distancia total do algoritmo A* consideramos os nds que pertencem ao caminho 6timo. Estes nés
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Figura 10 — Resultado da clusterizacdo considerando centroides iniciais em posicoes aleatdrias utili-
zando (a) o algoritmo de Lloyds classico e (b) o algoritmo A* integrado ao algoritmo de
Lloyds para os quatro pontos escolhidos definidos como centroides iniciais.
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correspondem a todos os nds percorridos pelo algoritmo, desde o n6é de origem até o né de destino,
porém ndo consideramos em nossas simulacdes o n6 de origem. Portanto, o algoritmo produz alguns
valores de distancias iguais a “0” quando calculamos a distancia entre nds adjacentes. Por esta razao
também, o resultado final apresenta um pequeno erro de “1” quando partimos do né de origem em um
angulo de 90 graus ou “1,4142” quando partimos do n6 de origem com angulos de 45 graus. Na Tabela 3
apresentamos os valores de distancias obtidos considerando os centroides calculados com o algoritmo
A* integrado ao algoritmo de Lloyds para a situac@o (posi¢des de usudrios e centroides) ilustrada
na Figura 10 b). Na Tabela 4 apresentamos os valores obtidos com o algoritmo de Lloyds cléssico,
1.e., a situacdo ilustrada na Figura 10 a). Uma vez encontrados os centroides (independentemente
do método) as distancias desde os elementos até os centroides sdo calculadas utilizando o algoritmo
A*. Entdo, observamos o seguinte: alguns valores de distancias quando consideramos o algoritmo de
Lloyds classico sdo grandes, especificamente os valores referentes aos usudrios “8”, “9” e “18” na
tabela 4, em que obtemos “14,657”, “14,071” e “16,485” respectivamente. Estes valores estdo muito
elevados quando comparados com os valores obtidos na tabela 3 referentes ao algoritmo A* integrado
ao algoritmo de Lloyds. No algoritmo integrado obtemos como valor méximo de distancia 7,0711
para o usudrio “19”. Observamos mais um fato. A distancia média total é menor quando utilizamos o
algoritmo integrado que desenvolvemos. Obtemos 3,0833 enquanto que para o algoritmo de Lloyds
(classico) a distancia média total resulta em 4,7. Isto comprova quantitativamente que o algoritmo
integrado produz reducdo nos valores de distancias entre os usudrios e os centroides quando comparado
ao algoritmo de Lloyds, cumprindo o objetivo inicial de considerar a presenca dos obstaculos presentes

no cendrio de simulacdo no calculo das distancias.
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Usudrios | Coordenada x | Coordenaday | Cluster | Distancia | Dist. média | Dist. média total
1 1 3 1 2,4142

2 1 5 1 2

3 2 5 1 1

4 3 6 1 0

5 3 g 1 5 2,6856
6 8 6 1 3

7 9 2 1 4,8284

8 10 1 1 6,2426

9 1 11 2 5,2426

10 2 17 2 1,4142

11 3 16 2 0 1,8142
12 5 17 2 0

13 6 19 2 2,4142 3,0833
14 12 12 3 5,2426

15 12 18 3 4,8284

16 14 18 3 2,4142 2,7799
17 18 16 3 0

18 19 18 3 1,4142

19 11 9 4 7,0711

20 12 8 4 5,2426

21 13 9 4 5,2426

22 19 2 4 1,4142 4,6610
23 20 6 4 2,4142

24 19 10 4 5,4142

25 20 10 4 5,8284

Tabela 3 — Distancias entre os usudrios e os centroides considerando o algoritmo de Lloyds integrado

com A*,
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Usudrios | Coordenada x | Coordenaday | Cluster | Distancia | Dist. média | Dist. média total
1 1 3 1 2,4142

2 1 5 1 2

3 2 5 1 1

4 3 6 1 0

5 8 6 1 3 5,3570
6 9 2 1 4,8284

7 10 1 1 6,2426

8 11 9 1 14,657

9 12 8 1 14,071

10 3 8 2 0

11 1 11 2 1 0.5

12 3 16 3 0

13 2 17 3 1 4,7
14 5 17 3 0 0,60355
15 6 19 3 1,4142

16 19 2 4 11

17 20 6 4 7,4142

18 13 9 4 16,485

19 20 10 4 3,4142

20 19 10 4 3

21 12 12 4 8,0711 6,5869
22 18 16 4 1

23 19 18 4 3

24 14 18 4 5,2426

25 12 18 4 7,2426

Tabela 4 — Distancias entre os usudrios e os centroides considerando o algoritmo de Lloyds classico.
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4 CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

No presente trabalho foi desenvolvido um novo algoritmo que soluciona uma das limitagdes do
algoritmo de Lloyds, ou seja, é capaz de executar a clusterizagdo em um cendrio que possui obstaculos.
Este novo algoritmo € de interesse para o projeto de redes de telecomunica¢cdes uma vez que €
capaz de prover os beneficios da clusterizagdo (aumento de escalabilidade e capacidade) em cendrios
realistas. Efetuamos a simulacdo com diferentes posi¢des de centroides iniciais € conseguimos através
de uma andlise comparativa verificar que de fato o algoritmo € capaz de levar em conta obsticulos
diferentemente do algoritmo cldssico. Através de uma analise quantitativa, conseguimos também
verificar que ocorre uma reducao nos valores das distancias obtidas mediante o algoritmo de Lloyds.
Para a situacdo especifica que analisamos quantitativamente, a distdncia média total foi reduzida de
4,7 para 3,0833 quando consideramos o algoritmo desenvolvido ao invés do algoritmo de Lloyds. O
algoritmo que obtemos como resultado final é essencialmente a integracdo do algoritmo A* ao K-
means (a propdsito: ndo encontramos esta integracdo anteriormente na literatura). Dentre as limitacoes
do algoritmo integrado obtido como produto final temos o pequeno erro decorrente do fato de ndo
considerarmos a coordenada de origem no cdlculo do percurso 6timo e isto resulta em valores de
distancias iguais a “0” ou com um pequeno erro de “1” e “1,414”. E importante mencionar que nossos
estudos ficaram restritos ao algoritmo de Lloyds.

Para trabalhos futuros consideramos a utilizacdo de A* integrado com outros algoritmos de
clusterizagdo. Podemos alternativamente modificar o algoritmo de A* (ou utilizar algum outro
algoritmo de busca de caminho). Consideramos também a utilizacao de tracado de raios no processo de
busca de caminhos 6timos. Com este método aparentemente vamos obter maior reducio da distancia
média total e manteremos, € claro, a capacidade de levar em conta os obsticulos presentes no cendrio

durante o processo de clusterizacao.
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APENDICE A - CODIGO DA FUNCAO QUE CALCULA AS DISTANCIAS UTILIZANDO
O ALGORITMO A*

% Modificado de: Paul Premakumar (2022). Ax (A Star) search for
path planning tutorial .( https ://www.mathworks.com/ matlabcentral/
fileexchange/26248—-a—a—-star —search —for —path—-planning —-tutorial ),
MATLAB Central File Exchange. Retrieved February 13, 2022.

% Sintaxis: functionAstrela(xl,yl,x2,y2,ScenarioMatrix)

% function [ path ,distance] = functionAestrela(xl,yl,x2,y2,
ScenarioMatrix)

function [Optimal_path ,distanciaAstar] = functionAestrela (MAX X,
MAX_ Y,MAX VAL, xTarget ,yTarget ,xStart ,yStart , xval ,yval ,MAP,
plotflag)
path = 0;
distance = 0O;
distanciaAstar = 0;

Optimal_path = 0;
if (MAP(xTarget,yTarget)==1) % Caso obstaculo no destino
distanciaAstar = Inf
else
axis ([1 MAX X 1 MAX Y])
grid on
hold on
OPEN=[];
CLOSED=[1;
k=1;
for 1=1:MAX X
for j=1:MAXY
if( MAP(i,j) == 1)
CLOSED(k,1)=1;
CLOSED(k ,2)=j;
k=k+1;
end
end
end
CLOSED_COUNT=size (CLOSED, 1) ;
xNode=xStart;
yNode=yStart;
OPEN_COUNT=1;
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path_cost=0;
dist=sqrt ((xTarget—xNode)”*2 + (yTarget—yNode)"2);
goal_distance=dist;
OPEN (OPEN_COUNT, :)=insert_open (xNode, yNode , xNode , yNode , path_cost ,
goal_distance , goal_distance);
OPEN (OPEN_COUNT, 1) =0;
CLOSED_COUNT=CLOSED_COUNT+1;
CLOSED (CLOSED_COUNT, 1 )=xNode ;
CLOSED (CLOSED_COUNT, 2 ) =yNode ;
NoPath=1;
Vo Leladlatlodledledledledsdledlodledledledleddlodlodledlededadledlodledledledede e
% INICIO DO ALGORITMO:
Y adldleledledlededledledledledledtededledlededledledleddlededledledledledledledle
while ((xNode ~= xTarget ||l yNode ~= yTarget) &% NoPath == 1)
exp_array=expand_array (xNode,yNode, path_cost ,xTarget ,yTarget,
CLOSED ,MAX_X,MAX_Y) ;
exp_count=size (exp_array ,l);
for i=1l:exp_count
flag=0;
for j=1:0PEN_COUNT
if (exp_array(i,l) == OPEN(j,2) && exp_array(i,2) == OPEN(j,3)
)
OPEN(j ,8)=min(OPEN(j ,8) ,exp_array (i,5));
if OPEN(j,8)== exp_array(i,5)
OPEN(j ,4)=xNode;
OPEN(j ,5)=yNode;
OPEN(j ,6)=exp_array(i1,3);
OPEN(j ,7)=exp_array (i ,4);
end ;
flag=1;
end;
end;
if flag ==
OPEN_COUNT = OPEN_COUNT+1;
OPEN (OPEN_COUNT, :)=insert_open (exp_array(i,l) ,exp_array (i
,2) ,xNode ,yNode , exp_array (i,3) ,exp_array(1i,4),
exp_array (i,5));
end;
end ;
Vo atladlaledledledleddlodledlededledledledlodledlededledledodlodledledlededledledle
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index_min_node = min_fn (OPEN,OPEN_COUNT, xTarget ,yTarget);

if (index_min_node ~= 1)
xNode=OPEN(index_min_node ,2) ;
yNode=OPEN(index_min_node ,3) ;
path_cost=OPEN(index_min_node ,6) ;
CLOSED_COUNT=CLOSED_COUNT+1;

CLOSED (CLOSED_COUNT, 1 )=xNode ;
CLOSED (CLOSED_COUNT, 2 ) =yNode ;
OPEN(index_min_node ,1) =0;

else

% Sair do loop se nao existirem mais nos possiveis
serem explorados.

NoPath=0;

end ;

end ;

i=size (CLOSED, 1) ;

Optimal_path=[];

xval=CLOSED(i,1) ;

yval=CLOSED(i ,2) ;

1i=1;

Optimal_path(i,l)=xval;

Optimal_path(i,2)=yval;

1i=1+1;

if ( (xval == xTarget) && (yval == yTarget))
inode=0
parent_x=0PEN(node_index (OPEN, xval ,yval) ,4);
parent_y=0OPEN(node_index (OPEN, xval ,yval) ,5);
while ( parent_x ~= xStart || parent_y ~= yStart)
Optimal_path(i,1) = parent_x;
Optimal_path(i,2) = parent_y;
% Retorna ate o no de inicio.
inode=node_index (OPEN, parent_x , parent_y ) ;
parent_x=0PEN(inode ,4) ;
parent_y=0OPEN(inode ,5) ;
i=i+1;
end;
j=size (Optimal_path ,1);
if plotflag ==

de
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p=plot(Optimal_path(j,1),Optimal_path(j,2), bd’,”’
HandleVisibility ’,  off ’);
j=i-L
for 1i=3:-1:1
pause (.25);
set(p, XData’,Optimal_path(i,1), YData’,
Optimal_path(i,2));
drawnow ;
end ;
plot (Optimal_path (:,1),Optimal_path(:,2), 'w’,’
MarkerSize’ ,20,  HandleVisibility >,  off ) ;
end

path = Optimal_path

comprimento_path = rows(Optimal_path)
if (MAP(xStart,yStart)==1) % Caso obstaculo no
inicio
distanciaAstar = Inf
else
if ( (Optimal_path(1,1) == Optimal_path(1,2)) &&
(xStart == yStart) && rows(Optimal_path) == 1)
% Caso nos adjacentes e 90 graus
distanciaAstar = 0
else
if rows(Optimal_path) == 1 % Caso nos
adjacentes apenas
distanciaAstar = 0
else

for i=1:length(Optimal_path)-1
distanciai = sqrt (((Optimal_path(i+1,1)-
Optimal_path(i,1))"2+(Optimal_path (i
+1,2)-Optimal_path(i,2))"2)); % Caso
geral
distanciaAstar = distanciaAstar +
distanciai
end
endif
endif
endif
else

pause (1) ;
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h=msgbox (" Sorry , No path exists
warn’) ;
uiwait (h,5) ;
end
endif
xStart
yStart
xTarget
yTarget

distanciaAstar

to

the Target!’,’
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APENDICE B - CODIGO UTILIZADO PARA GERAR O TENSOR DE DISTANCIAS

### Ax com mapa 2d

close all

clear all

clc

### Definir o comprimento e a largura do cenario
# Cenario 20x20:

MAX X=20;

MAX Y=20;

MAX_VAL=20;

MAP=0x(ones (MAX X, MAX Y)) ;

# Parede de obstaculos 1

indl_x = round (MAX Xx*0.5);

ind2_x = round (MAX Xx*0.85) ;

indl_y = round (MAX_Y*0.5);

ind2_y = round (MAX_Y%0.5);

MAP(indl_x:ind2_x ,indl_y) = ones(ind2_x-indl_x+1,1);

# Parede de obstaculos 2

indl_x = round (MAX Xx0.25);

ind2_x = round (MAX Xx*0.5);

indl_y = round (MAX_Y%0.25);

ind2_y = round (MAX_ Y%0.25);

MAP(indl_x:ind2_x ,indl_y) = ones(ind2_x-indl_x+1,1);

# Parede de obstaculos 3

indl_x = round (MAX Xx*0.5) ;

ind2_x = round (MAX Xx*0.5);

indl_y = round (MAX_Y%0.1);

ind2_y = round (MAX_ Y*0.8);

MAP(ind1_x ,ind1_y:ind2_y) = ones(1,ind2_y-indl_y+1);

# Parede de obstaculos 4

indl_x = round (MAX Xx*0.85) ;
ind2_x = round (MAX X*0.85);
indl_y = round (MAX_Y%0.25);
ind2_y = round (MAX_ Y*0.75);
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MAP(ind1_x ,ind1_y:ind2_y) = ones(l,ind2_y—-indl_y+1);

# Representacao do cenario
xval = 0;

yval = 0;

axis ([0 MAX X 0 MAX Y]) ;
imagesc (MAP’) ;

colorbar;

set(gca, YDir’, normal’);

# Tensor de distancias
disttens = zeros (MAX X,MAX X, MAX X, MAX X) ;
for indl=1:MAX X

for ind2=1:MAX X

for ind3=1:MAX X
for ind4=1:MAX X
[Optimal_path ,distanciaAstar] = functionAestrela (MAX X,
MAX_Y,MAX VAL, indl ,ind2 ,ind3 ,ind4 , xval , yval ,MAP,0) ;
disttens (indl ,ind2 ,ind3 ,ind4) = distanciaAstar;
endfor
endfor
endfor
endfor
# Salvar o cenario no tensor

save( 'tensor20x20 .mat’,  disttens ’);
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APENDICE C - CODIGO DO ALGORITMO DE LLOYDS INTEGRADO AO

9o

# Algortimo Asx

Yo

clc
clear all

close all

ALGORITMO A*

integrado com algoritmo de Lloyds.

load (’disttens20x20 .mat’,  disttens ’)

### Mapeamento para visualizacao

MAX X = 20

MAXY = 20

MAX VAL = 20

MAP=0=*(ones (MAX_X,MAX Y))
distanciamed = O;

# Parede de obstaculos 1
indl_x = round (MAX X%0.5)
ind2_x = round (MAX X*0.85)
indl_y = round (MAX_Y*0.5)
ind2_y = round (MAX_ Yx*0.5)

MAP(ind1_x:ind2_x ,indl_y) = ones(ind2_x—-indl_x+1,1)

# Parede
indl_x =
ind2_x =
indl_y =
ind2_y =

de obstaculos 2

round (MAX Xx0.25)
round (MAX Xx0.5)
round (MAX_Y=*0.25)
round (MAX Y%0.25)

MAP(ind1_x:ind2_x ,ind1_y)

# Parede
indl_x =
ind2_x =
indl_y =
ind2_y =

de obstaculos 3
round (MAX X%0.5)
round (MAX Xx0.5)
round MAX Y=*0.1)
round (MAX Y*0.8)

MAP(indl_x ,ind1_y:ind2_y)

# Parede
indl_x =
ind2_x =
indl_y =

de obstaculos 4

round (MAX Xx*0.85)
round (MAX Xx0.85)
round (MAX_Y*0.25)

ones (ind2_x-indl_x+1,1)

ones (1,ind2_y—-indl_y+1)
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ind2_y = round (MAX_Y%0.75)
MAP(ind1_x ,ind1_y:ind2_y) = ones(l,ind2_y-indl_y+1)

imagesc (MAP’)
colorbar
set(gca, “YDir’, normal )

hold on
# Escolher o valor de "k"
nclusters = 6
k = nclusters
# Inicializacao dos centroides
for i=1:k
cx(i) = randi (MAX VAL, 1);
cy(i) = randi (MAX VAL, 1);
endfor
checkobst = zeros(1,k);
for i=1:k
disttens (cx(1),cy(1));
checkobst(i) = disttens (cx(i),cy(i)):;

endfor
checkobst;
nobst = ismember(Inf ,checkobst);

while nobst >0

for 1i=1:k
cx(i) = randi (MAX VAL, 1);
cy(i) = randi (MAX VAL, 1);
endfor
checkobst = zeros(1,k);
for i=1:k

disttens (cx(i),cy(i));
checkobst(i) = disttens (cx(1),cy(i));
endfor
checkobst;
nobst = ismember(Inf ,checkobst);
endwhile
p=0;
# Inicializacao dos usuarios
# Escolher o numero de usuarios
nusers=MAX_ VAL
xUsuarios = randperm (MAX VAL, nusers)
yUsuarios = randperm (MAX VAL, nusers)
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for i=1:nusers

disttens (xUsuarios (1) ,yUsuarios (1))
checkobst2 (1) = disttens (xUsuarios(i),yUsuarios (1))
endfor
checkobst2;
nobst = ismember (Inf ,checkobst2)
while nobst>0

for i=1:k
xUsuarios = randperm (MAX VAL, nusers)
yUsuarios = randperm (MAX VAL, nusers)
endfor
checkobst2 = zeros(1,15);
for i1=l:nusers
disttens (xUsuarios (i) ,yUsuarios(i));
checkobst2 (i) = disttens (xUsuarios(i),yUsuarios(1));
endfor
checkobst2
nobst = ismember(Inf ,checkobst2);
endwhile
matrizcluster = zeros(k,length(xUsuarios));
for km=1:k
for 1=1:length(xUsuarios)
matrizcluster (km,1)=disttens (xUsuarios (1) ,yUsuarios (i) ,cx(km),
cy (km));
endfor
endfor
matrizcluster;
[valorminimo , vetorclusterold] = min(matrizcluster);
vetorclusterinicial = vetorclusterold;
vetorclusterinicial
vetorclusternew=0

for 1i=1:k

idx(1,:)= (vetorclusterold==1);
endfor
1dx ;
nusuarios={};

for 1=1:k
nusuarios (i ,:)=find (idx(i,:));

endfor
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for idk=1:k
for ids=1:length(nusuarios{idk})
if ismember(idk , vetorclusterold)
cordx=xUsuarios (nusuarios {idk });
cordy=yUsuarios (nusuarios{idk});
endif
end
% Utilizar a distancia media para encontrar os novos centroides
de cada cluster.
[m,n,k,1] = size(disttens);
for iy=1:m
for ix=1:n
for is=1:length (nusuarios{idk })
distanciaAstars=disttens (cordx(is),cordy(is) ,ix,iy);
sumv(is)=distanciaAstars;
distanciamed = sum(sumv)/length(nusuarios{idk});
endfor
matrizmeddist(ix ,iy) = distanciamed;
endfor
endfor
matrizmeddist;
[minval ,ind] = min(matrizmeddist(:));
[I,J] = ind2sub ([ size (matrizmeddist ,1) size(matrizmeddist ,2)],ind
)
xCentroidnew (idk) = 1;
yCentroidnew (idk) = J;
xCentroidnew (idk)
yCentroidnew (idk)
min( matrizmeddist (:));
endfor
matrizmeddist;

vetorclusterold

46 k=nclusters;
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for idk=1:k
if ismember(idk , vetorclusterold)
cx = xCentroidnew ;
cy = yCentroidnew ;
for km=1:k
for i=1:length(xUsuarios)
matrizcluster (km,1)=disttens (xUsuarios (1) ,yUsuarios (1) ,cx(
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km) ,cy (km)) ;
endfor
endfor
endif
endfor
CX;
cy;
matrizcluster;
for u=1:k
if not(ismember(u, vetorclusterold))
for i=1:length(xUsuarios)
matrizcluster (u,i)=Inf;
endfor
endif
endfor
matrizcluster;
[ valorminimo , vetorclusterold] = min( matrizcluster);
vetorclusterold
for i=1:k

idx(i,:)= (vetorclusterold==1);
endfor
1dx ;
nusuarios={};

for i=1:k
nusuarios (i,:)=find (idx(i,:));
endfor
for idk=1:k
for ids=1:length(nusuarios{idk})
cordx=xUsuarios (nusuarios{idk });
cordy=yUsuarios (nusuarios{idk });
end
% Novamente, utilizar a distancia media para encontrar 0S novos
centroides de cada cluster.
k=nclusters ;
[m,n,k,1] = size(disttens);
for 1iy=1:m
for ix=1:n
for is=1:length (nusuarios{idk})
distanciaAstars=disttens (cordx(is) ,cordy(is) ,ix,iy);

sumv(is)=distanciaAstars;
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distanciamed = sum(sumv)/length(nusuarios{idk});
endfor
matrizmeddist(ix ,iy) = distanciamed;
endfor
endfor
matrizmeddist;
[minval ,ind] = min(matrizmeddist(:));
[I,J] = ind2sub ([ size (matrizmeddist ,1) size(matrizmeddist ,2)],ind
)
xCentroidnew (idk) = I;
yCentroidnew (idk) = J;
xCentroidnew (idk)
yCentroidnew (idk)
min( matrizmeddist (:));
endfor
matrizmeddist ;

cx=xCentroidnew ;
cy=yCentroidnew ;
k=nclusters;
for km=1:k
for i=1:length(xUsuarios)
matrizcluster (km,i)=disttens (xUsuarios(i),yUsuarios(i),cx(km) ,
cy (km) ) ;
endfor
endfor
matrizcluster ;
[ valorminimo , vetorclusternew | = min( matrizcluster);
vetorclusternew
matrizcluster
% lterar novamente
while not(isequal(vetorclusterold , vetorclusternew))
matrizcluster = zeros(k,length(xUsuarios));
for km=1:k
for i=1:length(xUsuarios)
matrizcluster (km,i)=disttens (xUsuarios(i),yUsuarios (1) ,cx (km)
ccy (km));
endfor
endfor
matrizcluster;

[ valorminimo , vetorclusterold] = min(matrizcluster);
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vetorclusterold
for i=1:k
idx(1i,:)= (vetorclusterold==1);
endfor
1dx ;
nusuarios={};
for 1=1:k
nusuarios (i ,:)=find (idx(i,:));
endfor
for idk=1:k
for ids=1:length(nusuarios{idk})
if ismember(idk , vetorclusterold)
cordx=xUsuarios (nusuarios{idk });
cordy=yUsuarios (nusuarios{idk });
endif
end
% Mais uma vez, utilizar a distancia media para encontrar os
novos centroides de cada cluster.
[m,n,k,1] = size(disttens);
for 1iy=1:m
for ix=1:n
for is=1:length(nusuarios{idk})
distanciaAstars=disttens (cordx(is),cordy(is) ,ix,iy);

sumv (is)=distanciaAstars;

distanciamed = sum(sumv)/length(nusuarios{idk});
endfor
matrizmeddist(ix ,1y) = distanciamed;
endfor

endfor

matrizmeddist;

[minval ,ind] = min(matrizmeddist (:));
[T,J] = ind2sub ([ size (matrizmeddist ,1) size(matrizmeddist ,2) ],
ind) ;
xCentroidnew (idk) = I;
yCentroidnew (idk) = J;
xCentroidnew (idk)
yCentroidnew (1dk)
min( matrizmeddist (:));
endfor
matrizmeddist ;
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vetorclusterold
k=nclusters;
for idk=1:k

if ismember(idk, vetorclusterold)

cx = xCentroidnew ;
cy = yCentroidnew ;
for km=1:k

for i=1:length(xUsuarios)
matrizcluster (km,i)=disttens (xUsuarios(i),yUsuarios (i) ,cx
(km) ,cy (km)) ;
endfor
endfor
endif
endfor
CX;
cy;
matrizcluster ;
matrizcluster;
[valorminimo , vetorclusterold] = min(matrizcluster);
vetorclusterold
for i=1:k
idx(1,:)= (vetorclusterold==1);
endfor
1dx ;
nusuarios={};
for 1i=1:k
nusuarios (i,:)=find (idx(i,:));
endfor
for idk=1:k
for ids=1:length (nusuarios{idk})
cordx=xUsuarios (nusuarios{idk });
cordy=yUsuarios (nusuarios{idk});
end
k=nclusters ;
[m,n,k,1] = size(disttens);
for iy=1:m
for ix=1:n
for is=1:length(nusuarios{idk})
distanciaAstars=disttens (cordx(is),cordy(is) ,ix,iy);

sumv(is)=distanciaAstars;
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distanciamed = sum(sumv)/length(nusuarios{idk});
endfor
matrizmeddist(ix ,iy) = distanciamed;
endfor
endfor
matrizmeddist;
[minval ,ind] = min(matrizmeddist(:));
[IT,J] = ind2sub ([ size (matrizmeddist ,1) size(matrizmeddist ,2) ],
ind) ;
xCentroidnew (idk) = I;
yCentroidnew (idk) = J;
xCentroidnew (idk)
yCentroidnew (1dk)
min( matrizmeddist (:));
endfor
matrizmeddist ;
cx=xCentroidnew ;
cy=yCentroidnew ;
k=nclusters ;
for km=1:k
for i=1:length(xUsuarios)
matrizcluster (km,i)=disttens (xUsuarios(i),yUsuarios (i) ,cx(km)
,cy (km) ) ;
endfor
endfor
matrizcluster ;
[ valorminimo , vetorclusternew ] = min(matrizcluster);
vetorclusternew
matrizcluster
endwhile

% Plotar usuarios e centroides
resultl = find(vetorclusternew==1)
plotarlx = zeros(l,length(resultl));
plotarly = zeros(l,length(resultl));
for idd=1:length(resultl)

plotarlx (idd) = xUsuarios(resultl (idd));
plotarly (idd) = yUsuarios(resultl (idd));
endfor
plotarlx;

plotarly;
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result2 = find(vetorclusternew==2)
plotar2x = zeros(1l,length(result2));
plotar2y = zeros(l,length(result2));
for idd=1:length(result2)
plotar2x (idd) = xUsuarios(result2 (idd));
plotar2y (idd) = yUsuarios(result2(idd));
endfor
plotar2x;
plotar2y;
result3 = find(vetorclusternew==3)
plotar3x = zeros(l,length(result3));
plotar3y = zeros(l,length(result3));
for 1idd=1:length(result3)
plotar3x (idd) xUsuarios(result3 (idd));
plotar3y (idd) yUsuarios (result3 (idd));

endfor

plotar3x;
plotar3y;
result4d = find(vetorclusternew==4)
plotardx = zeros(l,length(result4));
plotardy = zeros(l,length(resultd));
for idd=1:length(result4)
plotar4x (idd) = xUsuarios(result4 (idd));
plotard4y (idd) = yUsuarios(result4 (idd));
endfor
plotardx;
plotardy;
result5 = find(vetorclusternew==5)
plotar5x = zeros(l,length(result5));
plotar5y = zeros(l,length(result5));
for idd=1:length(result5)
plotar5x (idd) = xUsuarios(result5 (idd));
plotar5y (idd) = yUsuarios(resultS (idd));
endfor
plotar5x;
plotarSy;
result6 = find(vetorclusternew ==6)
plotar6x = zeros(1l,length(result6));
plotar6y = zeros(1l,length(result6));
for idd=1:length(result6)
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plotar6x (idd) = xUsuarios(result6 (idd));
plotar6y (idd) = yUsuarios(result6(idd));
endfor
plotar6x;
plotar6y ;
for idd=1:length(resultl)

plot(plotarlx (idd) ,plotarly (idd), rd’");

hold on;
endfor
for idd=1:length(result2);

plot(plotar2x (idd) ,plotar2y (idd), bd’");

hold on;
endfor
for idd=1:length(result3)

plot(plotar3x(idd),plotar3y (idd), gd’);

hold on;
endfor
for idd=1:length(result4)

plot(plotardx (idd) ,plotardy (idd), md’);

hold on;
endfor
for idd=1:length(result5)

plot(plotar5x (idd) ,plotarSy (idd), cd’);

hold on;
endfor
for 1idd=1:length(result6)

plot(plotar6x (idd) ,plotar6y (idd), kd’);

hold on;

endfor

% Coincidir o centroide com o usuario caso tenhamos

usuario .

if length(resultl)==
cx(l)=plotarlx (1)
cy(l)=plotarly (1)

endif

if length(result2)==
cx(2)=plotar2x (1)
cy(2)=plotar2y (1)

endif

if length(result3)==
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456

cx(3)=plotar3x (1)
cy(3)=plotar3y (1)

endif

if length(result4)==1
cx(4)=plotardx (1)
cy(4)=plotardy (1)

endif

if length(result5)==1
cx(5)=plotar5x (1)
cy(S)=plotarSy (1)

endif

if length(result6)==1
cx(6)=plotar6x (1)
cy(6)=plotar6y (1)

endif

if length(resultl)>0
plot(cx(1l),cy(1l), r+7);

endif

if length(result2)>0
plot(cx(2),cy(2), b+");

endif

if length(result3)>0
plot(ex(3),cy(3), 2+ );

endif

if length(result4)>0
plot(cx(4),cy(4), m+);

endif

if length(result5)>0
plot(cx(5),cy(5), c+7);

endif

if length(result6)>0
plot(cx(6),cy(6), k+");

endif
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