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Konstrukcios korut alapu algoritmusok hasznalata klaszterezésre
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Absztrakt

Jelen cikk a konstrukcios algoritmusok haszndlatat klaszterezési problémara mutatja be. A konstrukci-
0s korut keszité algoritmusok koziil a legkdzelebbi szomszéd algoritmust, a beszuro heurisztikakat
(legkozelebbi pont beszurdsa, legtdvolabbi pont beszurdsa, legolcsobb beszuras, véletlen pont beszui-
rdsa), és a greedy algoritmus lett tesztelve. A modositott algoritmusok lényege, hogy nem kell megadni
a klaszterszamot, azt maga az algoritmus alakitja ki.

Kulcsszavak: klaszterezés, konstrukcios algoritmusok, legkozelebbi szomszéd, beszuro heurisztikak,

greedy

Abstract

This paper presents the use of construction circuit-based algorithms in clustering. Among the const-
ruction tour algorithms, the nearest neighbor algorithm, the insertion heuristics (nearest insertion,
farthest insertion, cheapest insertion, arbitrary insertion), and the greedy algorithm were tested. The
essence of the modified algorithms is that it is not necessary to specify the cluster number, it is formed
by the algorithm itself.
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1. Bevezetés

A klaszterezés soran elemeket csoportositjuk. Egy jo klaszterez6 algoritmus eredménye olyan klaszte-
rezés, mely soran az egymashoz kozel allo, egymashoz hasonlité elemek egy klaszterbe keriilnek.
Azok az elemek, amelyek pedig egymastol kiilonboznek kiilon klaszterbe keriilnek. Egy adatsort sok-
féleképpen klaszterezhetiink, szamtalan klaszterez6 algoritmus latott mar napvilagot. A particidos mod-
szerek [1] egy-egy kezdeti klaszterezést iterativan javitanak. A hierarchikus klaszterezések [1] egy
hierarchikus adatszerkezetet (fat) alakitanak ki. A stirliség alapt klaszterezés [1] soran igaz az, hogy az
egyes elemektdl egy bizonyos tavolsagra talalhatoak elemek (adott mennyiségli elemek). A tavol esé
pontok nem kertilnek klaszterekbe, igy zajos adatok kiszlirésére is alkalmasak.

A Kklaszterezések egyik nagy hatranya, hogy a felhasznalonak meg kell adni a klaszterszamot. A parti-
ci6és modszerek €s a hierarchikus modszerek tobbségének ez a bemenete. Amennyiben nem a klaszter-
szamot kell megadni, egyéb paramétereket, példaul a DBSCAN [1] stiriiség alapt klaszterezésnél a
sugarat és a pontok szamat (amennyi pontnak minimum egy elem sugaraban el kell helyezkednie).
A felhasznalo gyakran nem tudja megadni a klaszterszamot, és nem érti az egyéb, klaszterezés soran
hasznalt paramétereket.

A Kklaszterezés irodalmanak feltérképezése soran szamos algoritmust talalunk, melyek nem klasszi-
kus klaszterez6 algoritmusok, ilyenek példaul a metaheurisztikak (genetikus algoritmus [2] szimulalt
lehiités [3], hangya kolonia optimalizacié [4], particle swarm optimization [5], tabu keresés [6], hegy-
masz6 algoritmus [7], flower pollination [8]).
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2. Konstrukcios algoritmusok

Jelen cikkben olyan algoritmusok keriilnek bemutatasra, amelyek nem klasszikus klaszterez6 algorit-
musok. Ezen algoritmusok kérut alapa algoritmusok, a klasszikus algoritmusok egy-egy korutat konst-
rualnak ugy, hogy lokalisan a legjobb lépéseket teszik meg. A legkdzelebbi szomszéd algoritmus [9]
mindig az utoljara véalasztott ponthoz legk6zelebbi, még ki nem valasztott pontot valasztja ki. A beszu-
16 heurisztikak [10] egy-egy korutat ugy képeznek, hogy a részkoratba folyamatosan sziirnak be egy-
egy elemet. Arra a helyre szarjak be, ahol a beszuras koltsége minimalis. Azt, hogy melyik pontot
valasztjdk ki éppen beszirandonak, arra az alabbi stratégiak léteznek: legkozelebbi pont, legtavolabbi
pont, legolcsobb pont, véletlen pont. A legkdzelebbi pont beszirasa algoritmus [10] azt a pontot szurja
be a korutba, amely a korutbeli elemektdl legkozelebb talalhatd. A legtavolabbi pont beszarasa algo-
ritmus [10] azt a pontot szirja be a korutba, amely a korttbeli elemektdl legtavolabb talalhato. A leg-
olcsobb beszuras algoritmus [10] azt a pontot szurja be, amelyik beszurasa a korutat a legkisebb mér-
tékben noveli. A véletlen pont beszarasa algoritmus [10] a beszirand6 pontot véletlenszerlien valasztja
ki. A greedy [11] algoritmus a graf éleit sorba rendezi. Folyamatosan adja hozza a koruthoz a graf
egyes éleit és csomoOpontjait Gigy, hogy addig amig minden csomépontot ki nem valasztottunk ne ala-
kuljon ki korat a grafban. Az algoritmusok ugy lettek kialakitva, hogy a felhasznalotol a klaszterezen-
d6 adatsoron kiviil semmilyen egyéb bemeneti paramétert nem var az algoritmus. A cikk kovetkezd
fejezetében az algoritmusok teszt eredményeit mutatom be harom kiilonb6z6 adatsoron.

3. Futasi eredmények

Ezen fejezetben az algoritmusok futasi eredményeit mutatjuk be. Harom kiilonboz6 adatsor eredmé-
nyei keriilnek bemutatasra. Az adatsorok jol klaszterezhetéek (kompaktak, egymastol elkiiloniiltek).
Az els6 adatsor 100 pontot, a masodik 50 pontot, a harmadik pedig 90 pontot tartalmaz. Az els6 adat-
sornal az optimalis a 10 klaszter, a masodiknal az 5 klaszter, a harmadiknal pedig a 3 klaszter.

Az algoritmusok miutan kialakitottak a korutat, a klaszterezést ugy alakitjak ki, hogy azon elemek,
amelyek egymashoz kozel helyezkednek el azonos klaszterbe keriilnek, mig amelyek nagyon tavol
azok kiilon klaszterbe. Az adatsor és a klaszterezés kialakitasi stratégia a [12] cikkben bemutatottak
alapjan készilt.

1. dbra. Véletlen pont beszurdsa algoritmus (Arbitrary Insertion) eredménye az elsé, masodik és har-
madik adatsorra
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2. dabra. Legolcsobb pont beszurasa algoritmus (Cheapest Insertion) eredménye az elsd, masodik és
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3. d@bra. Legtavolabbi pont beszurdsa algoritmus (Farthest Insertion) eredménye az elsé, masodik és
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5. dbra. Legkozelebbi pont beszurdsa (Nearest Insertion) algoritmus eredménye az elsd, masodik és

harmadik adatsorra
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6. dabra. Legkozelebbi szomszéd (Nearest Neighbour) algoritmus eredménye az elsé, mdsodik és har-
madik adatsorra

A teszt eredmények azt mutatjak, hogy az els6 két adatsorra megtalaltak az algoritmusok a klaszterha-
tarokat. A harmadik adatsort kicsit tobb részre osztottdk a vartnal. A kovetkezokben bemutatom tabla-
zatosan is az eredményeket, ahol a klaszterszamot, fitnesz értéket és a futasi id6t szemléltetem. A fit-
nesz értékek a klaszterbeli elemek egymastol vett tavolsagainak dsszegét mutatjak, ennek a minimali-
zalasa lenne a cél, tehat az, hogy minél kompaktabbak legyenck az egyes klaszterek. A til tavol elhe-
lyezkedo elemeket kiilon klaszterbe, az egymashoz nagyon kozel elhelyezkeddket pedig egy klaszter-
be sorolom, igy sose teljesiil az, hogy minden elem egy kiilon klaszter legyen.

1. tablazat. Futadsi eredmények az elsd adatsorra

Algoritmus Klaszterek szima Fitnesz érték Futasi idé (perc)
Arbitrary _5
Insertion 10 0.3434 5.6905*10

Cheapest Insertion 11 0.3327 5.6395*10~°
Farthest Insertion 14 0.2949 3.066*107*
Greedy 10 0.3399 5.2329*10™°
Nearest Insertion 13 0.3034 3.0034*107*
Nearest Ne- -6
ighbour 9 0.3531 5.8233*10

Az 1. tablazat eredményei azt mutatjék, hogy a Greedy ¢s az Arbitrary Insertion az a két algoritmus,
amelynek sikeriilt 10 csoportra bontani az adatsort. Ezek eltér6 klaszterezést adtak, mert a fitnesz érté-
kiik is eltérd. A legkisebb fitnesz értéke a Farthest Insertion algoritmusnak volt. Az algoritmusok futa-
si ideje alacsony volt.

2. tablazat. Futadsi eredmények a masodik adatsorra

Algoritmus Klaszterek szama Fitnesz érték Futasi idé (perc)
Arbitrary -5
Insertion 5 0.3173 4.0341*10

Cheapest Insertion 5 0.3205 1.6565*10*
Farthest Insertion 6 0.2951 2.8171*107°
Greedy 5 0.3329 1.9781*10°°
Nearest Insertion 7 0.2579 2.3386*107°
Nearest Ne- -5
ighbour 4 0.3574 1.1303*10
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A masodik adatsornal 5 csoport az optimalis. Ezt az Arbitrary Insertion, Cheapest Insertion és a
Greedy algoritmusnak sikeriilt megtalalnia. A Nearest Neighbour csak 4 csoportra bontotta az adatsort,
mig a Farthest Insertion 6-ra, a Nearest Insertion 7 klaszterre. Minden algoritmus futasi ideje alacsony
volt a teszt soran.

3. tablazat. Futasi eredmények a harmadik adatsorra

Algoritmus Klaszterek szama Fitnesz érték Futasi id6 (perc)
Arbitrary Insertion 5 0.5804 3.3926*10~°
Cheapest Insertion 5 0.7828 1.9795*107%
Farthest Insertion 6 0.5994 1.8061*1074

Greedy 6 0.5593 4.2401*107°
Nearest Insertion 7 0.4879 2.0339*107*
Nearest Neighbour 5 0.6738 5.21*107°

A harmadik adatsornal 3 csoport lenne az optimalis, ezt egyik algoritmusnak sem sikeriilt megtalalnia.
A Nearest Insertion adta a legrosszabb megoldast, mert 7 csoportra bontotta az adatsort. Minden algo-
ritmus gyors futasi idével dolgozott.

4. Osszefoglalas

A cikk konstrukcioés algoritmusokat mutat be, melyeket kisebb mddositassal klaszterezésre hasznal-
tam. A konstrukcios algoritmusok egy-egy lehetséges megoldast készitenek révid futasi idovel, lokali-
san a legjobb lépéseket megtéve. Ilyen algoritmusok a legkdzelebbi szomszéd, beszird heurisztikak és
a greedy algoritmus. A cikkben harom adatsor klaszterezése keriilt bemutatasra, amely alapjan el-
mondhat6, hogy az algoritmusok hatékonyan klasztereznek, megtalaljak a klaszterhatarokat.
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