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Absztrakt

A cikk az egyik legfontosabb adatbdnydszati feladattal, a klaszterezéssel foglalkozik. A klaszterezés
elemek csoportositasat jelenti. A cikkben olyan klaszterezés keriil bemutatdsra, mely soran metaheu-
risztikakat hasznaltam csoportositasra. Jelen cikkben két, népszerii metaheurisztika, a hangya kolénia
optimalizdcio egyes algoritmusai és a tabu keresés algoritmus lett hasznalva a csoportositdsi proble-
ma megoldasara. A teszt eredmények azt mutatjak, hogy hatékony klaszterezést nyujtanak az algorit-
musok.
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Abstract

The article presents one of the most important data mining tasks, clustering. Clustering is the gro-
uping of elements. The paper presents a clustering in which | used metaheuristics for grouping. In this
paper, two popular metaheuristics, some algorithms for ant colony optimization and the tabu search
algorithm, were used to solve the grouping problem. Test results show that the algorithms provide
efficient clustering.
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1. Bevezetés

A cikkben egy népszerli adatbanyaszati problémat, a klaszterezést mutatom be. A klaszterezés az adat-
sor elemeinek csoportositasat jeleni, ahol azok az elemek amelyek egymastol kiilonboznek kiilon cso-
portba, mig azok az elemek amelyek egymashoz hasonlitanak azonos csoportba keriilnek. Szamos
moddon csoportosithatunk egy adatsort, igy szamos klaszterez6 algoritmus latott mar napvilagot.
A particiés modszerek [1] egy kezdeti csoportositas utan iterativan javitjak a klaszterezést, mig nincs
javulas. A hierarchikus modszerek [1] egy fa strukturat alakitanak ki. A stirtiség alapu klaszterezés [1]
soran sirii pontokat keresiink. Egy pont bizonyos kdrnyezetébe kell esnie bizonyos szamu pontnak.
Ezen klaszterezés a zajos adatok kisziirésére is alkalmas. Az utdbbi években metaheurisztikakkal is
torténtek klaszterezések, példaul genetikus algoritmus [2-3], tabu keresés [4-5], részecske-raj alapt
optimalizalas [6-7], hangya koldnia optimalizacio [8-9].

A hangya kolonia optimalizaciot [8-9] a hangyak viselkedése ihlette. A hangyak utjuk keresése so-
ran feromont helyeznek az tvonalra. Azon utszakaszokat valasztjak nagyobb valdsziniiséggel a han-
gyak, amelyek a rovidebbek, és nagyobb feromon tartalmuk van. Az idé muldsaval (iteracioszammal)
a feromontartalom csokken, de mikor egy-egy hangya atkel egy utszakaszon, akkor feromont tesz le.
A hangya kolonia algoritmus egy gytjtéfogalom, amely szdmos algoritmust tartalmaz. A cikkben az
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Ant System [10], Ant Colony System [11], MAX-MIN Ant System [12], Elitist Strategy of Ant
System [13], Rank Based Version of Ant System [14].

A tabu keresés [4-5] egy tabu listat tart fent, ahol a keresés eredményei talalhatéak. Amikor a tabu
lista betelik, akkor a legrégebbi elem torlédik. A tabu lista szomszédsagi alapu keresést végez, az ak-
tualis megoldas szomszédait vizsgalja. Mindig a jobb szomszédot probalja meg elfogadni.

2. Hangya kolénia algoritmusok

A hangya kolonia optimalizaciénak szamos valtozata alakult ki az utdbbi években. A cikkben az Ant
System [10], Ant Colony System [11], MAX-MIN Ant System [12], Elitist Strategy of Ant System
[13], Rank Based Version of Ant System [14] keriilnek bemutatasra, tesztelésre. Ezen algoritmusok
csupan néhany lépésben térnek el egymastol. Mindegyik algoritmus soran a hangyak iterativan keresik
az utat, és bizonyos hangyak tesznek le feromont az utjukra. Ezenkiviil minden algoritmus figyelembe
veszi a feromon parolgasat is.

Ant System

Az ut konstrualasa az alabbi képlettel torténik, ahol annak a valdszintisége, hogy a k. hangya az i. pont-
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Ant Colony System
Itt a csak a globalisan legjobb hangya tehet le feromont az egyes iteraciok soran, és egy lokalis fero-
mon frissités is torténik. A globalis feromon frissités képlete megegyezik az Ant System feromon fris-
sitésének képletével, csak a globalisan legjobb hangya feromonjat kell figyelembe venniink.

A lokalis frissités soran ha egy hangya athaladt egy itszakaszon akkor az alabbi képletet hasznaljak
az utak frissitésére [11]:

T, =1 =8 =*1;+&=1,° (4)
MAX-MIN Ant System
Annyiban kiilénbozik az elézé algoritmusoktol, hogy egyetlen hangya tehet le feromont, és az utak
feromonja korlatozva van, csak egy intervallumbeli értéket vehet fel. Az utak feromontartalma kezdet-
ben a legmagasabb értéki lesz [12].
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Elitist Strategy of Ant Sytem
Az Ant System algoritmus javitasara fejlesztették ki. Annyiban kiilonbozik tdle, hogy az eddigi leg-
jobb utvonalra plus hangsulyt fektet, amit az alabbi képlet jelent [13]:

m
ry(t+1) = (1= p) 15O + ) BTE(D) +w 875 (0)
k=1 (5)
Rank Based Version of Ant Sytem
Ez az algoritmus is az Ant Sytem egy modositasa. Itt a hangyakat atvonal hosszuk alapjan rangsorol-
jék, és minden hangya a rangsoranak megfeleld stllyal tehet le a bejart utvonalara feromont. Ez mutat-
ja az alabbi képlet [14]: et
;(t+ D =1 —-p)*1;;(0) + Z (w—1)= At () + w = &r;“}'h(t)
r=1 (6)

3. Teszt eredmények

Ezen fejezetben a teszteredményeket fogom bemutatni. Harom, jol klaszterezhet6 adatsort generaltam.
Az els6 adatsor 100 kétdimenzids pontot, a masodik 50 kétdimenzids pontot, a harmadik pedig 90
kétdimenzios pontot tartalmaz. Az elsé adatsort optimalisan 10 klaszterre, a masodikat 5 klaszterre, a
harmadikat pedig 3 klaszterre érdemes bontani. A klaszterezést tigy valositottam meg, hogy az adatsor
elemeit mint permutéci6 tekintettem. A permutaci6 elemein sorban végigmentem, és azok a permuté-
cioban szomszédos elemek, amelyek kozel helyezkedtek el egymashoz azonos klaszterbe keriiltek.
Az optimalizacioés algoritmusoknak sziikségiik van egy fitnesz értékre is, ugyanis iterativan egy vagy
tobb permutaciot készitenek. Az optimalizacid célfiiggvénye az azonos klaszterbeli elemek kozotti
tavolsagok Osszege. Az adatsor és a klaszterezés kialakitasi stratégia a [16] cikkben bemutatottak alap-
jan késziilt.

Elsoként a kialakult klaszterezést mutatom be, majd a futasi idoket és fitnesz értékeket. Az 1.-6.
abra szerint az elsd két adatsorra szépen megoldottak az algoritmusok a klaszterezést, a kialakult
klaszterek olyanok, amelyeket a felhasznaldo var. A harmadik adatsorra az Elitist Strategy of Ant
System és a Rank Based Version of Ant Sytem algoritmusok azok, amelyek majdnem tokéletesen
megoldottak a klaszterezést. A tobbi algoritmus a vartnal tobb csoportra bontotta az adatsort.

1. dbra. Ant Colony System algoritmus eredménye az elsd, mdsodik és harmadik adatsorra
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2. dabra. Ant System algoritmus eredménye az elsé, masodik és harmadik adatsorra
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3. dbra. Elitist Strategy of Ant System algoritmus eredménye az elsé, masodik és harmadik adatsorra
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5. d@bra. Rank Based Version of Ant System algoritmus eredménye az elsé, masodik és harmadik adat-

sorra
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6. dbra. Tabu keresés algoritmus eredménye az elsé, masodik és harmadik adatsorra

A kovetkezokben az egyes adatsorokra a futasok fitnesz értékeit, a futdsi id6 és a klaszterek szamat is
bemutatom.

1. tablazat. Az elsd adatsor eredményei

Algoritmus Klaszterek szama Fitnesz érték Futasi idé (perc)
Ant Colony System 9 0.3531 0.4497
Ant System 9 0.3644 0.4279
Elitist Strategy of Ant System 9 0.3535 0.4206
MAX-MIN Ant System 9 0.3644 0.4813

Rank Based Version of Ant

System 9 0.3664 0.4497
Tabu Search 10 0.6370 0.0211

Az els6 adatsort az dsszes hangya koldnia algoritmus verzid 9 csoportra bontotta. Kozel azonos klasz-
terezést alakitottak ki, mert a fitnesz értékek is kozel azonosak. A tabu keresés megtalalta mind a 10
csoportot. A futasi idék minden esetben alacsonyak.

2. tablazat. A masodik adatsor eredményei

Algoritmus Klaszterek szama Fitnesz érték Futasi id6 (perc)
Ant Colony System 4 0.3662 0.0158
Ant System 4 0.3662 0.0153
Elitist Strategy of Ant System 4 0.3662 0.0175
MAX-MIN Ant System 4 0.3574 0.0130
Rank Based Version of Ant 4 0.3662 0.0142

System

Tabu Search 4 0.8252 0.0035

A masodik adatsorra 5 klaszter lett volna az optimalis, az algoritmusok négyet talaltak meg. A fitnesz
értekek alapjan lathato, hogy ezek bizonyos algoritmusoknal kiilonb6zo klasztereket jelentenek.

A harmadik adatsornal 3 klaszter lett volna az optimalis. Az Ant Colony System ¢s a Rank Based
Version of Ant System 5 csoportra, a tobbi algoritmus pedig 6 klaszterre bontotta az adatsort. A fit-
nesz értékek is kiilonbozoek az egyes algoritmusokndl, ez azt jelenti, hogy kiilonb6z6 csoportositaso-
kat végeztek még akkor is, ha a klaszterszam azonos.
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3. tablazat. A harmadik adatsor eredményei

Algoritmus Klaszterek | g oo ertek Futdsi idé (perc)
szama

Ant Colony System 5 0.6297 0.2786
Ant System 6 0.7539 0.2160
Elitist Strategy of Ant System 6 0.8241 0.2270
MAX-MIN Ant System 6 0.6938 0.2225
Rank Based Version of Ant System 5 0.7609 0.2560
Tabu Search 6 1.1504 0.0188

4. Osszefoglalas

Jelen cikkben a klaszterezést két metaheurisztikus algoritmussal mutattam be. A tabu keresést, és a
hangya kolonia optimalizacio egyes algoritmusait, mint az Ant Colony System, Ant System, Elitist
Strategy of Ant Sytem, MAX-MIN Ant System, Rank Based Version of Ant System. Harom kiilénbo-
70 adatsoron mutattam be az algoritmusok hatékonysagat. A teszt eredmények alapjan az elsé két
adatsorra mindegyik algoritmus szinte tokéletesen megoldotta a csoportositast, a harmadik adatsorra
viszont csak az Elitist Strategy of Ant System és a Rank Based Version of Ant Sytem algoritmusok
adtak hatékony klaszterezést.
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