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Absztrakt

A cikk a klaszterezés temakorével foglalkozik. A klaszterezés olyan adatbanydszati algoritmus, amely a
bemeneti adatokat csoportositia egymashoz kapcsolodo hasonlosaguk alapjan. A kutatasban a klaszte-
rezest viszont nem a szokvanyos klasszikus modszerrel oldottam meg, hanem metaheuriSztikakkal. A
metaheurisztikak koziil a szimuldlt lehiités és a genetikus algoritmus lett kivalasztva. A cikkben harom
adatsorra mutatok futasi eredményeket, melyek alapjan megallapithato, hogy az algoritmusok egész
szépen megtaldljak a klaszterhatdrokat.

Kulcsszavak: klaszterezés, genetikus algoritmus, szimuldalt lehiités
Abstract

The article focuses on clustering algorithms. Clustering is a data mining algorithm that groups input
data based on their related similarities. In the research, however, the clustering was not solved by the
usual classical method, but by metaheuristics. From the metaheuristics, the simulated annealing and
the genetic algorithm were selected. In this article, | present test results for three data sets, based on
which it can be concluded that the algorithms find the cluster boundaries efficiently.

Keywords: clustering, genetic algorithm, simulated annealing

1. Bevezetés

A cikk a klaszterezés témakorével foglalkozik. A klaszterezés olyan adatbanyaszati algoritmus, amely
soran csoportok kialakitasa a cél. A csoportokat ugy kell kialakitani, hogy az egymashoz hasonl6 ele-
mek azonos klaszterbe, mig a kiilonbozo elemek kiilonboz6 klaszterbe keriiljenek. A klasszikus klasz-
terez6 algoritmusokon feliil, mint a particios, hierarchikus, stiriség alapu, racs alapu stb, a metaheu-
risztikak iranyaba is folynak kutatasok. A metaheurisztikus algoritmusok szamos feladatra adaptalha-
toak, igy akar klaszterezésre is. Ilyen algoritmusok példaul a genetikus algoritmus [1-2], szimulalt
lehtités [3-5], részecske-raj alapt optimalizalas [6-7], hangya kolonia [8-9], tabu keresés [11-12], har-
monia keresés [ 13-14], flower pollination [15-16], memetikus algoritmus [17] stb.

Az 1. dbra a megjelent publikaciokat évenkénti bontasban mutatja. A kereséshez a Google scholar
adatbazist hasznaltam, a keresés kulcsszavanak pedig a kovetkez6t adtam meg: ,,metaheuristic clus-
tering”. Lathato, hogy 2010-2019-es id6szakban folyamatosan novekedett a témaban megjelent cikkek
szama.
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1. dbra. Publikdciok évenkénti bontdsban (Google scholar adabdzis ,,metaheuristic clustering” kere-
sessel)

Jelen cikkben a metaheuriszikak koziil kettot valasztottam ki, ez a genetikus algoritmus €s a szimulalt
lehtités. A genetikus algoritmus [1-2] a természetben lezajlé evolicios folyamatokat modellezi. Egy
kezdeti populacio generalas utan keresztezési és mutacios 1épésekkel j egyedek keletkeznek. Az 1)
egyedek egy bizonyos (legratermettebb) része lesz a kovetkez6 populacio eleme. A genetikus algorit-
mus soran az alabbi keresztezési operatorokat hasznaltam: sorrendi keresztezés, részleges megfelelte-
tésti keresztezés, ciklikus keresztezés. Mutacionak az élcserét alkalmaztam, ami azt jelenti, hogy egy
szekvencia elemeit megforditjuk. A szimulalt lehtités [3-5] soran egyetlen megoldasbol indulunk ki.
Kezdetben ez az aktualis megoldas. Az aktualis megoldas egy szomszédjat vizsgaljuk. Ha jobb a
szomszéd, mint az aktualis megoldas, akkor elfogadjuk. Ha nem jobb, akkor is egy bizonyos valoszi-
niiséggel elfogadjuk. A rosszabb megoldas elfogadasanak valdszintisége az iteracioval csokken. Mivel
az algoritmus a rosszabb megoldasokat is képes elfogadni, igy konnyedén kijut egy lokalis optimum-
bol. Itt szintén az élcsere operatort hasznaltam szomszédsag keresésre. A cikk kdvetkez6 fejezetében a
futasi eredményeket mutatom be.

2. Futasi eredmények

Ezen fejezet a genetikus algoritmus ¢és a szimulalt lehiités algoritmus eredményeit mutatja be. Harom
adatsort készitettem, melyek az alabbi paraméterekkel rendelkeznek: pontok szama (100, 50, 90),
klaszterek optimalis szama (10, 5, 3). Az adatsorok jol klaszterezhetéek, mert egyes pontok egymas-
hoz nagyon kdzel, mig mas pontok nagyon tavol talalhatéak. A klaszterezés elvalt eredménye tehat az,
hogy az els6 adatsort 10, a masodik adatsort 5, a harmadik adatsort pedig 3 csoportra bontsa. Az elva-
ras tovabb az, hogy az egyes klaszterek szemmel lathatoan is tavol legyenek egymastol. A klaszterezés
soran permutacios abrazolasmodot hasznaltam. Ez azt jelenti, hogy a permutacio elemei az adatsor
egyes elemeit jelenti. A kiértékelés soran a permutacio egyes elemeit veszem sorban addig, amig elég
kozel helyezkednek el egymashoz (az adatsor elemei kozotti tavolsagok atlaganak negyedik gyoke).
Ezek azonos klaszterbe fognak keriilni. Amennyiben a permutacio egy kovetkezdé eleme mar tavol
helyezkedik el az aktualis elemhez képest, akkor az elem mar egy masik klaszterbe fog keriilni. A
klaszterezés josagat is mérni sziikséges, hogy az iteraciok soran meg lehessen kiilonboztetni, hogy
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melyik klaszterezés (permutacio) jelent jo klaszterezést. Erre az egyes klaszterbeli elemek egymashoz
képesti tavolsagat hasznalom. Az egyes klaszterbeli elemek egymastdl vett tavolsagainak dsszege lesz
a fitnesz érték. Ennek az értéknek a minimalizalasa a cél. Az adatsor és a klaszterezés kialakitasi stra-
tégia a [18] cikkben bemutatottak alapjan késziilt.

Az algoritmusok nem véletlenszerii megoldasbdl indulnak ki, hanem egy olyan permutaciobol
(pontok sorrendjébdl), amelyet ugy kapunk, hogy korutat képziink a véletlen pont besziréasa algorit-
mussal. Az algoritmus sordn kezdetben egyetlen pontot tartalmaz a korat, majd folyamatosan sztrjuk
be az egyes pontokat a korttba arra a helyre, ahol a beszuras koltsége (korit ndvekedése) minimalis
[10].

Els6ként az algoritmusok paraméterezését mutatom be, ezutan a felhasznalt adatsort. Majd a kiala-
kult klaszterezésrdl abrakat, és a futasi eredményeket tablazatos formaban (klaszterek szama, fitnesz
érték, futasi id6). A felhasznalt adatsorok strukturajat a fiiggelék F1 tablazata tartalmazza.

Az [. tabldzat mutatja a Genetikus algoritmus paraméterezését. Iteracioszamnak egy nagy értéket
adtam, a keresési tér hatékony felkutatasa végett. A populaciészamnak szintén nagy értéket adtam. Az
elitizmus azt jelenti, hogy a populacié bizonyos legjobb egyedei valtozatlanul keriilnek a kovetkezo
populacioba. Itt egy alacsony szamot érdemes megadni. A keresztezésnek egy nagy valoszinliséget
szokas megadni az algoritmus tervezése soran. Az algoritmus 90% valdszintiséggel keresztez Gsszes-
ségében (30% valdszinliséggel sorrendi, 30% valosziniiséggel részleges megfeleltetési és 30% valo-
szintiséggel ciklikus keresztezést hajt végre). Mutacionak a keresztezést6l sokkal kisebb értéket szokas
adni, én 30%-ot valasztottam.

1. tablazat. Genetikus algoritmus paraméterei

Paraméter Erték
Iteracidészam 100
Populacidszam 60
Elitizmusszam 10
Sorrendi keresztezési rata 0.3
Részleges megfeleltetésii keresztezés rata 0.3
Ciklikus keresztezés rata 0.3
Mutacios rata 0.3

A szimulalt lehités algoritmus paraméterezését a 2. tabldazat mutatja. Itt is az iteracidszdmnak egy
nagy értéket adunk a keresési tér hatékony feltérképezése végett. Az alfa érték a homérséklet csokke-
nését jelzi, 15%-al csokken az egyes iteracioknal a homérséklet. A homérsékletnek egy nagy értéket
szokas adni, ez azt jelzi, hogy mennyi az esélye annak, hogy a szomszéd megoldast (amely rosszabb)
elfogadjuk. A hossznak egy kis szamot szokas megadni, ez azt jelzi, hogy hany iteracional maradjon
valtozatlan a hdmérséklet. Jelen példdban minden 20. iteracional csokken a hémérséklet 15%-al.

2. tablazat. Szimulalt lehiités algoritmus paraméterei

Paraméter Erték
Iteracidszam 120
Alfa 0.85
Hémérséklet 1000
Hossz 20
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2. dbra. Genetikus algoritmus (Genetic algorithm) eredménye az elsé, masodik és harmadik adatsorra
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3. dbra. Szimulalt lehiités algoritmus (Simulated Annealing algorithm) eredménye az elsé, masodik és
harmadik adatsorra

A futasi eredmények alapjan a genetikus algoritmus az elsé két adatsorra hatékonyan megoldotta a

feladatot. A harmadik adatsort viszont nem a vart modon klaszterezte. A szimulalt lehiités csak az els6

adatsort klaszterezte hatékonyan, a masodik és a harmadik adatsornal viszont nem talalta meg a klasz-

terhatarokat, a vartnal sokkal tobb klaszter alakult ki. A futdsi eredményeket tablazatba is foglaltam,
ahol a klaszterszamot, fitness értéket és a futasi idot is feltiintettem.

3. tablazat. Futadsi eredmények az elsd adatsorra

Algoritmus Klaszterek szama Fitnesz érték Futasi idé6 (perc)
Genetic Algorithm 17 0.6583 0.0096
Simulated Annealing 10 0.3459 9.3251*107*

Az els6 adatsort a szimulalt lehtitésnek sikeriilt 10 csoportra bontani, de a genetikus algoritmus ered-
ménye ettdl jocskan tavol maradt (3. tablazat).

4, tablazat. Futdsi eredmények a masodik adatsorra

Algoritmus Klaszterek szama Fitnesz érték Futasi id6 (perc)
Genetic Algorithm 4 0.6128 0.0035
Simulated Annealing 17 0.4082 9.9647*10™*

A masodik adatsornal 5 klaszter lett volna az optimalis, a genetikus algoritmus ezt majdnem elérte. A
szimulalt lehiités ett6]l nagyon tavol maradt, 17 csoportra bontotta az adatsort (4. tdbldzat).
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5. tablazat. Futasi eredmények a harmadik adatsorra

Algoritmus Klaszterek szama Fitnesz érték Futasi id6 (perc)
Genetic Algo- 7 1.1570 0.0052
rithm
Slmula:?r(]igAnnea- 28 0.7223 72960*10—4

A harmadik adatsornal 3 csoport lett volna az optimalis, mindkét algoritmus ettdl sokkal tobb klaszter-
re bontotta a pontokat, a genetikus algoritmus 7, a szimulalt lehiités pedig 28 csoportot alakitott ki.
A futasi id6k mindharom adatsor esetén alacsonyak voltak (5. tdblazat).

3. Osszegzés

Jelen cikkben a klaszterezés, mint az egyik leggyakoribb adatbanyaszati feladat keriilt kozéppontba. A
cikkben két metaheurisztika keriilt bemutatasra, melyet klaszterezésre hasznaltam. Ez a genetikus al-
goritmus és a szimulalt leh{ités. A cikkben harom, jol klaszterezhetd adatsorra targyaltam az algorit-
musok hatékonysagat. A futasi eredmények alapjan az algoritmusok az els6 két adatsort viszonylag jol
csoportositottak, mig a harmadik adatsornal sokkal tobb csoportra bontottdk a pontokat. A szimulalt
lehiités az els6é adatsornal szép eredményt adott, de a masodik és harmadik adatsornal nem talalta meg
az optimalis klaszterezést.

Koszonetnyilvanitas
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Fiiggelék
Fl. tablazat. Az adatsorok strukturdja
Elsé adatsor Misodik adatsor Harmadik adatsor
Opt. Opt. Opt.
Pontok | klasz- Pontok | klasz- Pontok | klasz-
szama ter- szama ter- szama ter-
szam sZam Szam
100 10 50 5 90 3
Koordinatak Koordinatak Koordinatak
sor- X Y sor- X Y sor- X Y
szam szam szam

1 6,1747 | 7,6551 1 2,8828 | 3,7170 1 2,6909 | 1,3597
2 6,1766 | 7,6399 2 2,8884 | 3,7239 2,7044 | 1,3668
3 6,1759 | 7,6532 3 2,9260 | 3,7745 2,6695 | 1,3826
4 6,1727 | 7,6522 4 2,8922 | 3,7484 2,6635 | 1,3672
5 6,1487 | 7,6524 5 2,8987 | 3,7862 2,6848 | 1,3669
6 6
7 7
8 8

6,1838 | 7,6685 2,9215 | 3,7523 2,7048 | 1,3063
6,1945 | 7,6502 2,9584 | 3,7495 2,6501 | 1,3483
6,1777 | 7,6753 2,9384 | 3,7541 2,6147 | 1,3337
9 6,1788 | 7,6600 9 2,9279 | 3,7812 9 2,7033 | 1,3613
10 6,1450 | 7,6291 10 2,9464 | 3,7241 10 2,6580 | 1,3118
11 5,8577 | 8,4049 11 3,4392 | 2,7148 11 2,6753 | 1,3541
12 5,8562 | 8,4080 12 3,4040 | 2,7042 12 2,7060 | 1,3686
13 5,8678 | 8,4164 13 3,4185 | 2,6924 13 2,5899 | 1,3716
14 5,8481 | 8,3926 14 3,4115 | 2,6881 14 2,6397 | 1,3220
15 5,8549 | 8,4092 15 3,4060 | 2,6796 15 2,7344 | 1,2923
16 5,8282 | 8,4076 16 3,4372 | 2,6760 16 2,6803 | 1,3813
17 5,8339 | 8,4038 17 3,4004 | 2,6932 17 2,6825 | 1,3486
18 5,8625 | 8,4144 18 3,4157 | 2,7131 18 2,6417 | 1,3677
19 5,8466 | 8,4294 19 3,3990 | 2,6932 19 2,6955 | 1,3661
20 5,8362 | 8,4264 20 3,4160 | 2,6564 20 2,6897 | 1,3266
21 2,7416 | 1,5521 21 3,1182 | 4,2759 21 2,6628 | 1,3535
22 2,7474 | 1,6199 22 3,1095 | 4,2815 22 2,6892 | 1,3356
23 2,7480 | 1,5527 23 3,0920 | 4,2906 23 2,6644 | 1,3225
24 2,7408 | 1,5840 24 3,1021 | 4,3071 24 2,6584 | 1,3723
25 2,7878 | 1,5817 25 3,1182 | 4,2645 25 2,6778 | 1,3417
26 2,7412 | 1,5510 26 3,1140 | 4,2731 26 2,6760 | 1,3564
27 2,7228 | 1,5298 27 3,0935 | 4,3149 27 2,6435 | 1,3670
28 2,7825 | 1,5871 28 3,1167 | 4,2763 28 2,6426 | 1,3531
29 2,7259 | 1,5414 29 3,1078 | 4,2461 29 2,6651 | 1,3677
30 2,8014 | 1,5797 30 3,0688 | 4,2591 30 2,7059 | 1,4088
31 2,3693 | 6,0356 31 2,8662 | 1,4501 31 2,5191 | 0,8973
32 2,4098 | 5,9884 32 2,9028 | 1,4467 32 2,5472 | 0,9295
33 2,3676 | 5,9702 33 2,8893 | 1,4224 33 2,5457 | 0,8895
34 2,3920 | 5,9900 34 2,9046 | 1,4510 34 2,5323 | 0,9056
35 2,3940 | 6,0026 35 2,8038 | 1,4118 35 2,5177 | 0,9005
36 2,3723 | 5,9780 36 2,9103 | 1,4746 36 2,5021 | 0,8991
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37 2,4065 | 5,9722 37 2,9066 | 1,3809 37 2,5219 | 0,9337
38 2,3670 | 5,9665 38 2,8991 | 1,4097 38 2,5125 | 0,9106
39 2,3617 | 6,0109 39 2,8938 | 1,4346 39 2,5243 | 0,9284
40 2,4020 | 5,9420 40 2,8704 | 1,4476 40 2,5359 | 0,8883
41 6,1124 | 9,0662 41 4,9346 | 0,3284 41 2,5291 | 0,8817
42 6,1159 | 9,0881 42 4,9327 | 0,3169 42 2,4984 | 0,9241
43 6,0968 | 9,0715 43 4,9339 | 0,3053 43 2,5392 | 0,9256
44 6,1284 | 9,0684 44 4,9204 | 0,3215 44 2,5444 | 0,9059
45 6,1021 | 9,0772 45 4,9462 | 0,2683 45 2,5482 | 0,9248
46 6,1036 | 9,0856 46 49178 | 0,2724 46 2,5313 | 0,9135
47 6,0831 | 9,0809 47 4,8839 | 0,2756 47 2,5203 | 0,9341
48 6,1155 | 9,0635 48 4,9317 | 0,2674 48 2,5598 | 0,9353
49 6,1232 | 9,0971 49 4,9166 | 0,2888 49 2,5356 | 0,9366
50 6,1286 | 9,0879 50 4,8755 | 0,3340 50 2,5275 | 0,9090
51 6,1730 | 0,2722 51 2,5038 | 0,8974
52 6,1723 | 0,2721 52 2,5542 | 0,9075
53 6,2176 | 0,2776 53 2,5849 | 0,9140
54 6,1786 | 0,2746 54 2,5420 | 0,9164
55 6,1874 | 0,3247 55 2,5382 | 0,9230
56 6,1721 | 0,2855 56 2,5767 | 0,9287
57 6,1513 | 0,3033 57 2,5219 | 0,8947
58 6,1952 | 0,3011 58 2,5425 | 0,8788
59 6,1537 | 0,2582 59 2,5601 | 0,8985
60 6,1904 | 0,2779 60 2,5131 | 0,9503
61 3,8704 | 1,1179 61 1,6374 | 0,4241
62 3,8238 | 1,1261 62 1,6407 | 0,4343
63 3,8305 | 1,0743 63 1,6461 | 0,4376
64 3,8341 | 1,0982 64 1,5938 | 0,4320
65 3,8364 | 1,1377 65 1,6477 | 0,4165
66 3,8383 | 1,0193 66 1,6643 | 0,4019
67 3,8719 | 1,0776 67 1,6304 | 0,4431
68 3,8337 | 1,1343 68 1,6349 | 0,4156
69 3,8182 | 1,0947 69 1,6347 | 0,4233
70 3,8583 | 1,0800 70 1,6235 | 0,4089
71 0,7362 | 5,5913 71 1,6413 | 0,4596
72 0,6905 | 5,5682 72 1,6103 | 0,4289
73 0,7203 | 5,5412 73 1,6227 | 0,4262
74 0,7217 | 5,5878 74 1,6069 | 0,4551
75 0,7637 | 5,5910 75 1,6117 | 0,4387
76 0,7172 | 5,5837 76 1,6296 | 0,4232
77 0,6774 | 55477 77 1,6118 | 0,3922
78 0,7192 | 5,6092 78 1,6356 | 0,4160
79 0,7490 | 5,5281 79 1,5738 | 0,4266
80 0,6756 | 5,6200 80 1,6279 | 0,4321
81 5,3902 | 7,0243 81 1,6582 | 0,3973
82 54321 | 6,9798 82 1,6252 | 0,4437
83 5,4190 | 6,9831 83 1,6185 | 0,4062
84 5,3863 | 7,0288 84 1,6305 | 0,4404
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85 5,3874 | 6,9904 85 1,6249 | 0,4255
86 5,3554 | 6,9716 86 1,6186 | 0,4294
87 5,3962 | 7,0566 87 1,6089 | 0,4371
88 5,3648 | 6,9889 88 1,6363 | 0,4166
89 5,4255 | 7,0144 89 1,6335 | 0,4262
90 5,3957 | 7,0658 90 1,6224 | 0,4301

91 3,9045 | 5,8494
92 3,9228 | 5,8704
93 3,9092 | 5,8909
94 3,9401 | 5,8782
95 3,9134 | 5,8162
96 3,9098 | 5,8776
97 3,9243 | 5,8561
98 3,8827 | 5,8519
99 3,9018 | 5,8409
100 3,9261 | 5,8503
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