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Absztrakt

Jelen cikkben a klasszikus klaszterezd algoritmusok egy modositasat mutatom be. A cikkben egy olyan
modszert mutatok be, amellyel a klaszterezdé algoritmusok maguk hatarozzdk meg a klaszterhatdrokat,
azt, hogy hany csoportra bontsdak az adatsor elemeit. A klaszterezés egy olyan adatbanydszati mod-
szer, ahol az egymassal hasonlo elemek azonos klaszterbe, mig az egymastol kiilonbozo elemek kiilon
klaszterbe keriilnek. Jelen cikkben egy particios algoritmust (K-Means) és a hierarchikus modszereket
(Single Linkage, Complete Linkage, Average Linkage, Ward, Centroid) mutatom be. A futdsi eredmé-
nyek azt mutatjak, hogy a klaszterezési algoritmusoknak tobbé-kevésbé sikeriilt kialakitaniuk a klaszte-
reket anélkiil, hogy bemenetként a klaszterszamot varnank.

Kulcsszavak: klaszterezés, K-Means, hierarchikus mddszer

Abstract

In this paper, a modification of classical clustering algorithms is presented. In this paper, | present a
method by which clustering algorithms themselves determine cluster boundaries, the number of gro-
ups in which to break down the elements of a data set. Clustering is a data mining method where simi-
lar elements are placed in the same cluster, while different elements are placed in a separate cluster.
In this paper, a partition algorithm (K-Means) and hierarchical methods (Single Linkage, Complete
Linkage, Average Linkage, Ward, Centroid) are presented. The running results show that the clus-
tering algorithms were more or less able to form the clusters without waiting for the cluster number as
input.

Keywords: clustering, K-Means, hierarchical method

1. Bevezetés

Jelen cikk soran a klasszikus klaszterezd algoritmusok modositott valtozatainak eredménye keriil be-
mutatasra. A cikkben az alabbi klasszikus klaszterez6 algoritmusokat alkalmaztam: K-Means, Single
Linkage, Complete Linkage, Ward, Centroid.

A klaszterezés elemek csoportositasa. Azon elemek, amelyek hasonlitanak egymasra azonos klasz-
terbe kellene hogy keriiljenek, mig azok amelyek nagyban kiilonb6znek kiilon klaszterbe. A klasztere-
zésnek szamos felhasznalasi teriilete van, példaul képfeldolgozas [1], diakok jegyeinek csoportositasa
[2], gyorséttermek csoportositsa [3], kémia [4] stb.

A K-Means [5] algoritmus kezdetben kivalaszt k darab elemet, ezek lesznek a kdzéppontok. Majd
az adatsor minden elemét a hozza legkdzelebbi klaszter kdzépponthoz tarsitja. Ezutan Gjraszamolja a
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klaszter k6zéppontokat, majd Gjbol minden elemet a hozza legkdzelebbi kbzépponthoz tarsit. A klasz-
ter kozéppont Gjraszamolas és az elemek klaszter kozéppontokhoz rendelése iterativ folyamat, addig
folytatodik amig kis mértékii a valtozas. Az algoritmus hatranya, hogy sokszor lokalis optimumban
ragad, ezért tobbszor is le szoktak futtatni, és a legjobb eredményt szoktak elfogadni.

A hierarchikus klaszterezés [6] egy fat (dendogram) épit fel. A klaszterezés soran minden elem
kezdetben egy-egy klasztert fog jelenteni. Ezutan folyamatosan vonjuk Ossze az egyes klasztereket,
mig minden elem egyetlen klasztert nem fog jelenteni. Az aldbbi stratégiakat kiilonbdztetjiik meg a
klaszterek tavolsagara [6]:

o Single Linkage: a klaszterek tavolsagat a két klaszter legkozelebbi tagjai kozti tavolsagként ér-
telmezi.

e Complete Linkage: a klaszterek tavolsagat a két klaszter legtavolabbi tagjai kozti tavolsagként

értelmezi.

e Centroid modszer: a két klaszter tavolsagat a két klaszter kozéppontjaként értelmezi.

e Ward modszer: azt a két klasztert vonja Gssze, amely legkisebb négyzetes hibandvekedést

okozza.

e Average Linkage: a két klaszter tavolsagat tigy szamolja ki, hogy a két klaszter pontjainak a

tavolsagat elosztja a klaszterek szamossaganak a szorzataval.
A kovetkez6 fejezetben a futasi eredményeket mutatom be harom adatsoron keresztiil.

2. Futasi eredmények

A klaszterez6 algoritmusok eredményeit ugy készitettem el, hogy kezdetben lefuttattam a klaszterezési
algoritmusokat kis klaszterszamra. Ez adott egyfajta kezdeti klaszterezést, pontsorrendet (permutaci-
ot), korutat. Majd a végso klasztereket uigy alakitottam ki, hogy kiszamoltam a pontok kozotti atlagos
tavolsagokat. Sorban vettem a permutdcio egyes elemeit, és azonos klaszterekhez soroltam, mig egy
bizonyos tavolsagon beliil vannak. Ezt a tavolsagot az atlagos tavolsdgok negyedik gyokének vettem.
Ha ezen értéktdl nagyobb két pont tavolsaga, akkor azok kiilon klaszterbe fognak kertilni.

A futasi eredmények soran harom adatsort készitettem. Az adatsorokat mesterségesen generaltam,
ezek kétdimenzios jol klaszterezhetd (kompakt) pontok. Az elsé adatsor 100 pontot tartalmaz, és az
optimalis eset az, ha 10 klaszterre keriil bontasra. A masodik adatsor 50 pontot tartalmaz, és az opti-
malis eset az, ha 5 klaszterre keriil bontasra. A harmadik adatsor 90 pontot tartalmaz, és az optimalis
eset az, ha 3 klaszterre keriil bontasra.

1. dbra. Average Linkage eredménye az els6, masodik és harmadik adatsorra
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3. abra. Complete Linkage eredménye az elsé, mdsodik és harmadik adatsorra

s > 4 4
- )
“ " .
s e 38
- 12
v 2
es b .
o
. o o
" ¥
o o
e
: os
& s %
22 "
“ -
3 " o
w b s
“ &
» 2 04
20
A 03
. » o8
0 v on o
9
.
08 - 02 -
o o o
a0 65 18 15 25 25 38 35 4o 45 8 85 60 a5 s @5 ie 18 28 25 38 35 48 45 8e o 62 o4 o8 @a Ve 12 14 e 1 20 22 24 28 8
4, abra. K-M dmé Is6, masodik és h dik adat
. Aora. \-Means eredamenye az eLso, masodik es narmadi adatsorra
L 4
L[] * a2 . -
- 3 ¥ ¥
" 2 &
o 2
7
54 :
10 -
32
o % w
0o v = 28 ® 09
55 L4 20
as
" 24 J
. 22 2
20
38
e o
s "
: ' o
. 03
. » o
o 08 02
1
9
a1
os 02 .
o o o
s 65 1o 18 28 35 36 35 45 45 &5 55 o5 a8 oo 98 16 s 30 28 30 38 4o 45 &s ‘56 92 04 08 08 18 13 14 18 18 20 33 24 20 8

5. dbra. Single Linkage eredménye az elsé, mdasodik és harmadik adatsorra
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6. dbra. Ward médszer eredménye az elsé, mdsodik és harmadik adatsorra

Az 1-6. abrakon lathato, hogy az Osszes vizsgalt modszer megtalalta a klaszter hatarokat az elsé €s a
masodik esetben. A harmadik esetben harom klaszter helyett tobbet talaltak az algoritmusok az abrak
alapjan. Most tablazatban is bemutatom az eredményeket, amely a fitnesz értéket és a futasi idot tar-
talmazza. A fitnesz érték az azonos klaszterbeli elemek egymastol vett tavolsagainak dsszege.

1. tablazat. Futdsi eredmények az elsd adatsorra

Algoritmus Klaszterek szama Fitnesz érték Futasi idé (perc)
Average Linkage 10 0.3495 3.3708*107*
Centroid modszer 10 0.3495 6.8386*10*
Complete Linkage 10 0.3495 1.3987*107*

K Means 9 0.3644 0.0011
Single Linkage 10 0.3495 8.1784*107*
Ward 10 0.3495 3.1161*107*

Az . tabldzat alapjan elmondhato, hogy a K-Means kivételével az algoritmusoknak sikeriilt 10 cso-
portra bontani az adatsort. A fitnesz értékiik is egyezik. A futasi id6 minden esetben alacsony volt.

2. tablazat. Futadsi eredmények a masodik adatsorra

Algoritmus Klaszterek szama Fitnesz érték Futasi idé6 (perc)
Average Linkage 5 0.3447 1.1716*107*
Centroid modszer 5 0.3447 8.8033*107
Complete Linkage 5 0.3447 2.6763*107°

K Means 5 0.3354 0.0012
Single Linkage 5 0.3447 7.9233*107°
Ward 5 0.3447 4.3885*107°
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A masodik adatsort az 6sszes algoritmusnak sikeriilt 5 csoportra bontania, ezt mutatja a 2. tabldazat. A
fitnesz értékek is azonosak, tehat az algoritmusok ugyanazt a csoportositast talaltak meg. A futasi id6
itt is nagyon alacsony volt.

3. tablazat. Futasi eredmények a harmadik adatsorra

Algoritmus Klaszterek szama Fitnesz érték Futasi idé (perc)
Average Linkage 6 0.6187 1.5920*107*
Centroid modszer 6 0.6079 1.8359*107*
Complete Linkage 6 0.5452 1.6098*107*

K Means 6 0.5442 8.3133*107°
Single Linkage 6 0.6095 5.0281*107>
Ward 6 0.5568 1.2962*107*

A harmadik adatsort 3 csoportra kellett volna bontania az algoritmusoknak, ehelyett minden algorit-
mus 6 csoportra bontotta. A fitnesz értékek is eltérdek, a legkisebb fitnesz értéki csoportositast a K-
Means adta, igy ez az algoritmus oldotta meg leghatékonyabban a harmadik adatsor klaszterezését.

3. Osszegzés

Jelen cikkben a klassszikus klaszterezé algoritmusok modositasait mutattam be. Az alabbi klaszterezo
algoritmusokat targyaltam: K-Means, hierarchikus klaszterezés (Single Linkage, Complete Linkage,
Ward moédszer, Centroid mddszer, Average Linkage). Harom adatsoron teszteltem az algoritmusokat.
Az els6 két adatsorra tokéletesen klasztereztek, a harmadik adatsornal nem teljesen sikeriilt a klaszter-
hatarokat megtalalniuk az algoritmusoknak.
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