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Bevezetés

Az adatsorok jellemzéséhez elkeriilhetetlen feladat az adatok csoportokba vald sorolésa.
Példaul a természetes nyelvi kommunikacid soran szamok helyett mennyiséget jellemzd szavakat
hasznalunk, amelyek szdmcsoportokra (intervallumokra) vonatkoznak. Nagy adattarhdzak

informacio6 tomoritésére is hasznalhato az ilyen csoportositasi eljaras.

Az algoritmusoknak van kozgazdasagi alkalmazésa is. A diszkretizalo algoritmus tekinthetd,

mint egydimenzids klaszterezés.

A klaszterezés els6 megjelenése a XX. szdzad elejére tehetd. Az adatok automatikus
csoportokba rendezését lehetdvé tevd algoritmust viszonylag hamar felismerték. A klaszterezo
algoritmusok irdnt megndvekedett érdeklddésért nagyrészt az internet elterjedése ndvelte. Az
interneten az elmult években egyre tobb nagy mennyiségli informécio keletkezik, sok esetben
felismerhetd struktura nélkiil. A feliigyelet nélkiil tanuld algoritmusok, igy a klaszterezés

legnagyobb elonye, hogy képesek feltarni az adatok belsd felépitését.

A klaszterezés f6 tulajdonsdga, hogy az egyes adatvektorokat csoportokba (klaszterekbe)
sorolja. Erre tobb algoritmus is ismert. A klaszterezés célja, hogy az adatokat csoportokba
rendezze. Az eredmény soran 0gy alakulnak ki a klaszterek, hogy a hasonld elemek azonos
csoportba, a kiilonb6zo elemek kiilonb6z6 csoportba kertiljenek. Mivel a klasztereket halmazoknak

is tekintjiik, ezért kapcsolhatjuk a fuzzy algebrahoz.

A 70-es években Zadeh bemutatta a fuzzy elméletet, ami halmazelmélet egy részteriilete. A
motivacidja bizonytalan fogalmak meghatdrozéasa volt. A fuzzy elméletet ugy irhatjuk, hogy a
halmaz minden eleméhez hozzarendeliink egy 0 és 1 kozotti valdés szdmot, mely azt jelenti, hogy az
adott elem ,,mennyire eleme” a halmaznak. A fuzzy halmaz elnevezés oka, hogy a halmazok hatarat
nem lehet legtobb esetben pontosan megmondani. Erre a koncepciora teljes értékli matematikat
lehet felépiteni, amelyben az alapveté miiveleteknek (mint a metszet vagy az unid) is szdmtalan

variansa van.

Azzal, hogy egy adatvektor nem tartozik teljesen egy halmazba, lehetdségiink van arra, hogy
egy elem akar tobb halmazhoz is tartozzon, kiilonb6zé mértékben. A szdmitds soran ezt az
informaciot is felhasznalhatjuk, amit szamos alkalmazas meg is tesz, egymassal atfedo klasztereket

létrehozva.



A jelen dolgozatban két algoritmust implementaltunk. Mindkét algoritmus hasonlo elvek
alapjan csoportosit. Az els6 algoritmus a valos szamok (a, b) intervallumanak szakaszokra bontasat
végzi, €és elore megadott szamu osztalyba tudjuk sorolni az elemeket. A kialakult csoportositas a
teljes (a, b) intervallumot lefedik. A klaszterek kozott nem lehet atfedés. A masik megvaldsitas
amikor a bemeneti adatvektor osztalyainak a szamardl nincs eldzetes informécionk és az
algoritmus feladata ezt a szamot meghatarozni és megadni az adatok osztalyozésait. Az algoritmus
hatdrozza meg a sziikséges klaszterek szamat és a felbontast. Az utobbi algoritmus egy modositott
valtozatat is implementaltuk. Iterativ modszerrel egyesités €és szétbontas miiveletét meta-algoritmus
végzi, amelynek sordn kialakulnak a klaszterek hatdrai. A teljes adatsor felosztdsa soran
megengedjiik, hogy iires klaszterek is kialakulhassanak. A teljes (a, b) intervallumot felosztjuk €s

az algoritmus terminalasakor {ires és nem iires osztalyok csoporjait kapjuk eredményiil.

Az algoritmusok implementélasa sordn fontos kritérium volt az algoritmus sebessége. Mindkét
algoritmus iterativ modszeren alapul. A gyakorlati tapasztalatok alapjan, mar az elsd iteracid utan is

jol kozelité eredményt kapunk.

A fent targyalt algoritmusok jelenleg 1 dimenzidés adatsoron miikddnek. A felhasznalt
egyenletek konnyen adoptalhatok tobb dimenzidos adatok klaszterezésére. A klaszterek és lyukak
egyesitésével és szétosztasaval lehetdségiink nyilik konkav alakzatok felismerésére, ami a

képfeldolgozas, alakfelismerés teriiletén is nagyon fontos.

Klaszterez6 algoritmusok

Ebben a fejezetben ismertetem az ismertebb klaszterezé eljarasokat €s azok pszeud6 MATLAB

kodjat, amely megtalalhatd Csendes Tibor konyvében.[1].

K-k6zep (K-means)

A feliigyelet nélkiili tanulas legegyszeriibb modja a K-kozép (K-means) klaszterezés, amelyet
MacQueen[3] hasznalta el0szor. Az iterativ algoritmus bemenetei az adatpontok (X) és az
eredményiil vart klaszterek szama (K), kimenete pedig az adatpontok hozzarendelése klaszterekhez.
Az algoritmus inicializalasakor kivalasztunk K darab pontot, melyek a késébbi klaszterek
kozéppontjai (centroid) lesznek. Az iterdcid minden lépésében ezutan eldbb minden adatpontot
hozzarendelink a hozza legkdzelebb esd centroid altal reprezentalt klaszterhez. Ez utin a
centroidokat megvaltoztatjuk, hogy a hozzarendelt adatpontok atlaga legyen. Az algoritmus akkor

¢ér véget, ha centroidok mar nem valtoznak.



kmeans(X, K)
U:=0;
for k:=1 to K

Ck = random value from X

repeat :
for i:=1 to N

k:=argmin(d(C,, X.))
U, =1

C, = average of X, where U, =1

until C, changing

Az algoritmus gyors, szeparalhat6 adatokra jol miikodik. Hatranya, hogy egyrészt ismerni kell
elére a klaszterek szamat, masrészt csak kb. azonos méretli, tobbé-kevésbé konvex csoportokat
képes felismerni. Ha a klaszterek szama tul sok, az algoritmus felosztja a nagyobb klasztereket, ha
pedig tal kevés, dsszevon kozel 1évd klasztereket. Ha pedig két klaszter koziil az egyik nagy, a
masik kicsi, az algoritmus hajlamos r4, hogy a nagyobb klasztert felossza és egy részét a kisebb

klaszterhez csatolja.

Tovabbi problémat jelent, ha a klaszterek atfeddek, hiszen ekkor nem donthetd el
egyértelmilen, melyik elem melyik klaszterhez tartozik. Ebben az esetben van sziikség a fuzzy
megkozelitésre, ami megengedi, hogy egy-egy elem tobb klaszterhez is tartozzon mas-mas
mértékben.

Fuzzy K-k6zep

A K-kozép algoritmus kiterjesztése fuzzy halmazokra, amelyet Bezdek[4] talalt fel. Az

algoritmus a kovetkezd hibafiiggvény minimalizalasaval éri el az eredményt:
N K
— q
JoW,0) = )" > uld?(X;, )

U~ tagsagi fliggvény kiszdmitasa a kovetkez6 képlet alapjan torténik:



A fenti képletekben d egy belsd szorzat alapu tdvolsagmérték. A g egy 1-nél nagyobb konstans,
mely az algoritmus fuzzysdgat méri. Minél nagyobb ¢ értéke, annal inkabb fuzzy halmazokat

kapunk eredménytil. A ¢ = 1 hatarérték pontosan a K-means algoritmust adja. Ennek oka, hogy ¢

csokkentesevel a fenti keplet szerint az u,,_eérteke 1 lesz, ha a tavolsag minimalis, egyebkent 0. Az

algoritmus MATLAB kodja:

function [V,U] = fuzzy kmeans(X, K, q)
[N, M] = size(X);
eps = le-5;
V =rand(K, M);
A=eye(M);
for 1=1:100
D = diag(X*A*X")*ones(1,K) - (V*A*X'")'
- (X*A*V') + ones(N,1)*(diag(V*A*V")');
U = (1./D).A(1/(q-1));
Dnorm = 1./(U*ones(K, 1))*ones(1,K);
U=U .* Dnorm;
Vp=V;
V= (UAq)"*X ./ (((U.”Aq)*ones(N,1))*ones(1,M));
if (max(Vp - V) <eps)
break;
end;

end

end




A fenti algoritmus néhany paramétert elére rogzit az egyszerliség kedvéért: az iteraciok

maximalis szamat (100), az ¢ értékét (107) és a tavolsag-szdmitashoz haszndlt 4 matrixot
(egységmatrix). Emellett a kezddpont minden esetben 0 és 1 kozotti véletlen szdmokbol allo
vektorokat jelent, ami akkor hasznalhat6, ha a jellemzok normalizaltak. A fliggvény bemenete a
vizsgaland6 anyag (X) , a klaszterek szama (K) €s g értéke. A kimenet a klaszterek kozéppontjai (V)
és a tagsagi fiiggvény értékei (U). Az algoritmusban A egy pozitiv definit matrix, melyet a
jellemzok statisztikai adatai alapjan allitunk eld. Az egyszerli fuzzy K-kozE€p algoritmus esetén A4 az

egységmatrix, ekkor a tavolsag is euklideszi.

Az algoritmus jol skalazodik, nem szeparalhatd példak esetén jobb eredményt ad az egyszerii K-
kozépnél. Legnagyobb hatranya, hogy csak hipergdmb alaku klaszterekre miikodik jol, a kiilonb6zd

méretli és alaku klaszterek esetén még mindig a K-kdzép hibait produkalja.

A fuzzy K-kozép algoritmus fent emlitett problémajara Gath és Geva 1989-ben kidolgozott
egy eljarast [2]. Otletiik az altalanos tidvolsagmértéken alapul, azonban szdmos mas tényezét is

figyelembe vettek.

Fuzzy maximum likelihood becslés

Az A matrix szerepe akkor kertil el6térbe, ha a klaszterek eltér a stirtisége és szamossaga vagy
hiperellipszoid jellege miatt az allgoritmus nem miilkddne megfelelden. Az alap algoritmus a
gombszerli klasztereket tudja legjobban felismerni, a matrix pedig ezt a gdmbdt transzformalja
hiperellipszoidda. Ekkor egy maximum likelihood becslést készithetiink a tavolsagmértékre, amit a

posteriori valoszintiségek kiszamitasara tudunk felhasznalni:

1
22X, V)
1
K
LI G2 X, V)

h(k|X;) =

Jdet (F;) &=V F ' (Xi=Vi)
dz(X;, Vi) = . () e 2
K

Ebben a kepletben P, a k. klaszter valasztasanak a priori valosziniisége, F, pedig a klaszter

fuzzy kovariancia-matrixa. Lathato, hogy h megegyezik a u; -vel g = 2 eseten. Ez konnyen érthetd,

ha a tagsagi fiiggvényt a halmazhoz tartozds valdszinliségeként fogjuk fel. Az analogia



matematikailag nem teljesen korrekt, de jelen helyzetben segiti az intuitiv megoldast. Ha tehat az
algoritmusban kicsereljiik u; -t h(k|X))-re, egy 0j algoritmust, a fuzzy maximum likelihood becslést
kapjuk. Azonban még mindig ismeretlen két tényezd: P, és F,. Ezek kiszamitasa az 0j centroidok

kiszamitasa utan, a kovetkezOképpen torténik:

1

N
P = EZ h(k|X:)
i=

_ZN L RGIX) X — Vi (X — Vi)
T, h(KIXD

Fy

Az algoritmus nagy eldnye, hogy akar nagyon eltérd jellemzdvektorok és elemstiriiségek
mellett is jol teljesit, de csak akkor, ha a bemenete mar egy viszonylag jo kozelités. Ez a
tavolsagfiiggvény exponencidlis jellegébdl fakad, ami miatt az optimumot az algoritmus csak a
lokalis kornyezetben keresi. Legjobb felhasznalasi modja egy mar korabban 1étrejott klaszterezés

eredményének finomitésa.

Klaszterezés a priori tudas nélkiil

A K-kozép alapu algoritmusok egyik legnagyobb probléméja az inicializalas: az algoritmusok
a lokalis optimumhoz konvergalnak, igy kiilonb6z6é kezddpontok kiilonbdzd eredményt hozhatnak.
Szamos gyakorlati alkalmazasban nincs elézetes ismeretiink a klaszterek elhelyezkedésérdl. Jo
példa erre a szegmentalas: tudjuk, hogy a képen hany alakzatnak kell lennie, de azt nem, hogy hol
vannak. Kiindulhatunk abbdl, hogy ha mar van egy klaszterezésiink k particiora, akkor a A+1.
kozéppontot olyan pontok kozelébe logikus elhelyezni, ahol a tagsagi fliggvények értékei

alacsonyak. Innentdl az algoritmus:
1. Helyezziik az els6é pontot az 6sszes pont atlaganak megfeleld pozicioba
2. Valasszunk ki egy j kozéppontot, mely minden adatponttol egyenld messze van (nem valos
pozicid)
3. Futtassuk le a fuzzy K-kozép algoritmust az eddigi pontokra
4. Ha nincs még elég klaszter, vissza a 2. 1épésre, egyébként kész

Nagyobb probléma, ha azt sem tudjuk, hany klaszterre van sziikségiink. Tipikus példa, amikor

egy hipermarket probalja meghatarozni a véasarloi szegmenseket a pénztarnal rogzitett eladasi lista



alapjan, de lehet barmi olyan helyzet, amikor semmit sem tudunk az adatok felépitésérél. Ekkor
célszerl tobb lehetséges K értékkel futtatni az algoritmust és kivalasztani a legjobbat. Ez azonban
igényli az algoritmus eredményeinek josag-mértékét, azaz egy adott K értékre mennyire lesznek jok
a klaszterek. Feltételezhetjiik, hogy a jo klaszter nem tllzottan fuzzy, igy az elemek tobbsége

esetében eldonthetd, hova tartozik. Ezen feliil sziikséges az aldbbi harom feltétel:
* Aklaszterek tisztan szétvalaszthatoak
* Klaszterek minimalis térfogata
* A pontok tobbsége a centroidok kozelében csoportosul

Habar fuzzy kdrnyezetrdl van sz, az osztalyozas célja jol definialt csoportok létrehozasa, ami
egy ,.crisp” halmazos felbontast eredményez. A klaszterek térfogata (inkdbb hipertérfogata) és

atlagos stirtisége a kovetkez6 modon szdmithato:

K

1 Sk
Fay = Z vdet (F) Dpa = T
k=1 K k=1V det (Fi)

N\=

Ahol F;, a terfogat, Dp,, a klaszterek atlagos stirtisege. Az utdbbiban szerepl6 S, a centralis

elemek, vagyis a centroidtdl a standard eloszlason beliil talalhaté elemek tagsagi fliggvényének

Osszege:

Se= Y e 1= {i| (% = VOF (X — V)" < 1)

icl

Igy a particiostirtiség (Pp) kiszamitasa:



Ezek a valtozok egyiittesen felhasznalhatdak az algoritmus josaganak mérésére. F,), altalaban

tisztan mutat egy szelsdérteket, Dy, pedig elényben részesiti a siirii klasztereket. Emiatt példaul

stirti és ritka klasztereket vegyesen eredményezd futas jonak lesz mindsitve a strti klaszterek miatt.

Ujszerii iterativ klaszterezé megoldasok

A jelen dolgozatban harom algoritmust implementaltunk. A harom algoritmus hasonld
elvek alapjan csoportosit. Az els6 algoritmus (Fix szamu osztalyokba sorold iterativ algoritmus) a
valos szamok (a, b) intervallumanak szakaszokra bontasat végzi, és eldore megadott szdmu osztalyba
tudjuk sorolni az elemeket. A kialakult osztalyok kozott nem lehet atfedés. A masodik algoritmus
(Eldre nem meghatarozott szamu osztalyokba sorol¢ iterativ algoritmus) bemenetként megkapja az
adatvektort, de a klaszterek szamat nem. Az algoritmus a futdsa sordn hatdrozza meg a sziikséges
klaszterek szamat és a csoportok felbontast. A harmadik algoritmus, ami a masodik algoritmus egy
modositott valtozata, annyiben tér el az eredeti algoritmustdl, hogy itt a csoportositds soran
megengedettek az iires osztalyok. Az algoritmus a bemeneti adatvektort {lires és nem iires osztalyok

sorozatara bontja fel.

Fix szamu osztalyokba sorol¢ iterativ algoritmus

Az algoritmus bemenetként egy egy-dimenzios adatvektort €s a leendd klaszterek szamat varja.

Az algoritmus a futdsa sordn a bemeneti adatsort pontosan a megadott klaszterszamu osztalyra fogja

crer

adatvektort.
Az algoritmus a futasa soran 5 fazist kiilonbdztethetiink meg:
1. fazis: A bemeneti adatok inicialis klasztereinek létrehozésa.
A bemeneti adatvektor elemeit a megadott klaszterszamt osztalyra kell bontanunk. Az
osztalyozas ebben az esetben az adatsor elemszaman alapul. Els6 1épésnek rendezniink kell az

elemeket novekvd sorrendben. Minden klaszterben kozel egyenlé szamu elem tartozik. A

létrejovo osztalyok hatédrait a benniik 1€vo elsd és utolsd elem hatarozza meg. Az elsé osztaly



intervallumdnak minimumat az adatsor elsé eleme, a K-adik osztily intervallumanak

maximumat az adatsor utolso eleme hatdrozza meg.
... ABRA !!!
2.fazis: Kiszamoljuk a klaszterek stlyait.
A kovetkezé 1épésben kiszdmoljuk a klaszterekhez tartozd sulyokat az alabbi képlet
alapjan. A kiszamolt sulyok tulajdoni hanyadot fejeznek ki. Egy klaszter intervallumaban az

adott x érték mennyire tartozik bele. K; lesz a j-edik ,,szoft” klaszterbe tartoz6 elemek szama.

A klaszter K értékének kiszamitasa:

szi 6j<xi)

ahol 1: az adatsor elemének indexe
j : az aktualis klaszter indexe

N : az adatsor elemszama

A k-adik klaszterre vonatkoztatva az xi elem sulyanak kiszdmitasa:

ahol N :adatsor elemeinek szama
1, j : adatsor elemének indexe

k : aktualis klaszter indexe

A sulyok kiszdmitdsdhoz hasznalt & j(xl-) fliggvény a ,felfujo” fliggvény. Az adott
klaszter (a, b) intervalluman egy felfijast hataroz meg. Az adatsor elemeinek a felujo

fliggvényben felvett értékei alapjan végezziik a sulyok kiszdmitéasat.



A ,.felfujo” fiiggvény az alabbi képlettel szamolhato:

(. ) 1
o} =
(x) 14 A, plxa M o b=x)
A +A, A+,
ahol 1 : aktualis klaszter indexe

x : az adatsor aktualis értéke
A, A, :afliggvény jobb és bal oldalanak meredekségét szabalyzo valtozo
a : a klaszter intervallumanak minimuma

b : a klaszter intervallumanak maximuma

Az algoritmus futdsa soran szimmetrikus A értékeket hasznalunk, ahol a jobb oldali és

a bal oldali meredekség azonos. Tehat a fenti képlet egy egyszerisitett valtozatat hasznaljuk.

A A értékkel tudjuk allitani a fiiggvény meredekségét. Kis A értéknél laposabb

figgvényt kapunk, ami jobban atnyulik a szomszéd klaszterek teriileteire.

0.8
0.5
0.47

0.2

$ 4 4 5 F ¢ @
a (30, 50) intervallumon vett "felfiijé" fiiggvény, N = 0.5 értékkel.

Nagy A esetén meredek fiiggvényt kapunk ¢les hatarokkal. A szomszédos klaszterek

teriiletére csak minimalisan nyulik at.
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a (30, 50) intervallumon vett "felfijo" fiiggvény, N = 4 értékkel.

Az algoritmus iterdcioi soran a A értékei valtoznak, kezdetben kis értékkel inicializaljuk

A -t, majd fokozatosan noveljiik értékét.
3. fazis: Kiszamoljuk az 0j centroidokat.

Az 1j centroidok a 2. fazisban megismert sulyok alapjan szamoljuk. Vessziik az Osszes

pont sulyozott 0sszegét az adott klaszterre vonatkozdan az alabbi képlet alapjan.

N
=2,
0
ahol N : adatsor elemeinek szama
1 : adatsor aktualis elemének indexe
j : aktualis klaszter index
k : iter4cio szama
Az x; értéke meghatdrozza a k-adik iteracioban a j-edik centroid 0j értekét. Az j
klaszterkozéppontok alapjan minden klaszteren frissiteni kell az intervallum hatarokat. Az
intervallum hatarok a kovetkezoképp valtoznak. A két szomszédos centroid altal meghatarozott
felezoponton lesznek az 0j hatarok. Ez aldl kivétel az elsé és az utolsd klaszter. Az elsé
klaszter intervallumanak minimuma a teljes adatsor intervalluménak minimuma, az utolso

klaszter intervallumanak maximuma pedig a teljes intervallum maximuma lesz.
4. fazis: Iteracio

Minden iteraci6 soran a 2. és a 3. fazist ismételjilk. Minden klaszterre kiszamoljuk az

elemek sulyat a felfujo fiiggvény alapjan, majd a kapott sulyokbdl kiszamoljuk az uj
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centroidok pozicidit. Ezt addig iteraljuk, mig a megallasi feltétel nem teljesiil a kialakult

klaszterekre.

Egy iteracidban az alabbi lépéseket kell elvégezniink:

* beallitjuk a klaszterek hatarait.
Az algoritmus futasa soran a klaszterek kdzéppontjait valtoztatjuk, ezért sziikséges
mindig frissiteniink a klaszterhez tartozo6 hatarokat.

* Kiszamoljuk a klaszterekhez tartozo K értékeket.
A K értékek egy iteracion beliil fixek és amennyiben a hatdrok nem valtoznak nem
sziikséges 01jbol szamolni.

* Bejarjuk a klasztereket és mindegyiknél meghatarozzuk a 2. és 3. pont szamitasai alapjan

az 1j klaszterk6zéppontokat.
A fenti 1épéseket addig ismételjiik, amig az algoritmus nem teljesiti a megallasi feltételt.
5. fazis: Megallasi feltétel.

Az algoritmus terminalasi feltételeként kiszamitjuk az aktualis és az azt megel6z6 iteracid
centroidjainak abszolutértékes kiilonbségosszegét. Amennyiben ez kissebb, mint a teljes
intervallum hosszanak és a klaszterszam hanyadosaként kapott érték, akkor a klaszterek
kozéppontjai mar csak kis mértékben valtoznak. Vagyis az algoritmus futdsa mar nem hoz

olyan valtozasokat, amik jelentésen befolyasolhatjdk a kialakult klaszterek hatarait.

3 xt —x<B=A
5 1 1 C*K

ahol i : klaszterek indexei
k : iteraciok szama
A : arendezett adatsor intervallumanak minimuma
B : a rendezett adatsor intervallumanak maximuma
C : egy elére meghatarozott konstans skaldzashoz.

K : klaszterszam

12



Elére nem meghatarozott szamu osztalyba sorold iterativ algoritmus

Az algoritmus bemenete egy egy-dimenzios adatvektor. A kapott adatvektort sok kis, egyenld
nagysagu osztalyba soroljuk kezdetben, amiket a futds soran majd 6sszevonunk. Az 6sszevonasok a
klaszterek relativ elemszdmai alapjan végezziik. Végeredményként megkapjuk a bemeneti
adatvektor teljes (a, b) intevallumanak felbontasat. A klaszterek szama az algoritmus futdsa alatt
valtozik és terminalaskor alakul ki a végleges klaszterszam és az adatvektor elemeinek

osztalyozasa.
1. fazis: A bemeneti adatok inicialis klasztereinek 1étrehozasa.
A bemeneti adatvektort elsd 1épésben sok kis osztalyra bontjuk. Minden kezdeti klaszter
azonos hosszu, ezaltal az el6zd algoritmussal ellentétben a klaszterek kiilonb6zd szamu
elemeket tartalmaznak.

2. fazis: A klaszterek K értékeinek kiszamitasa.

A klaszterek K értéke jellemzi a klasztert és a benne talalhatd elemek szamat hatarozza

meg. A K értéke egy iteracion beliil allando. Az alabbi képlettel tudjuk kiszamolni:

,ahol  1:azinput szdmsor elemeinek a szama

j : a klaszter indexe
3. fazis: Ures klaszterek 6sszevonasa.

Az inicidlis klasztereket bejarjuk és megkeressiik azokat a klasztereket, amik iiresek. Ezt a
klaszterhez tartoz6 K érték jelzi szdmunkra. Amennyiben a K érték egy bizonyos
kiiszobszdmnal kisebb, akkor ugy vessziikk, hogy a klaszter nem tartalmaz elemet. A

kiiszobszam az 1 értékkel van meghatarozva.

Bejarjuk a klaszterek listajat és amikor egy {iresnek vélt klaszterhez érkeziink
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megvizsgaljuk a klaszter jobb oldali szomszédjat, ha az is iires a K értéke alapjan, akkor a két
klasztert Osszevonjuk. Az Osszevonas egyszerli folyamat, vessziik a két klasztert és
létrehozunk egy 1 klasztert, ami megkapja a bal oldali klaszter intervallumanak minimuméat
¢s a jobb oldali klaszter intervallumanak maximumat. Ezeket az Ujonnan létrehozott
klasztereket és a nem iires klasztereket megfeleld sorrendben egy listaban taroljuk ¢és a
klaszter listdjanak bejarasa utan beallitjuk az uj listat az eredeti lista helyett. A két lista kdzotti
kiilonbség megadja az egyesitett klaszterek szamat. Ezt az iteracidt addig végezziik, amig az

egyesitett klaszterek szdma nem 0.

4. fazis: Nem iires klaszterek egyesitése.

Az inicialis klaszterek iires klasztereinek Osszevonasa utdn megprobalunk egyesiteni
minden egymas melletti nemiires klasztert. A klaszterek nem tiresek, ha a K értékeik egy
bizonyos kiiszobszamnal nagyobbak. A kiiszobszam kiszdmithatd az egyesiteni kivant két

klaszter K értékeinek atlagaval.

Az egyesités folyamatdhoz bejarjuk a klaszterek listdjat és megvizsgaljuk a szomszédos
klaszterek elemszamait. Ha a két klaszter nem {ires, akkor ellendrizziik, hogy megfelelnek-e

az egyesités kritériumanak.

Amennyiben a két klaszter a K értékeik alapjan nem {iresek, akkor az egyesithetOség
megvizsgalasahoz hozzunk létre egy Uj klasztert, aminek a centroidja legyen a két szomszédos
nemiires klaszter hatdra. Az 0j klaszter hatarait a két vizsgalt klaszterek intervallumainak
hosszabol tudjuk kiszamolni. Az 0 klaszter hatdra legyen a ,,centroidjatol” 1/8 klaszterhossz
tavolsagra. A két hatar a centroidtdl nem egynld tavolsagra lesznek, hanem a tavolsaguk a két
vizsgalt klaszter intervallumanak nagysagatdl fiigg. Az egyesitést akkor végezziik el ha az
ujonnan létrehozott klaszter nem {ires. Pontosabban, ha a klaszter K értéke egy bizonyos
hatarérték felett van €és nem tér el lényegesen az egyesitendd két klaszter K értékeinek
atlagatol. Ezzel azt érjiik el, hogy csak akkor egyesitlink két klasztert, ha kozottiik nincs lyuk

egy relativ nagysagu szakaszon beliil.

5. fazis: Fix szdmu osztalyokba sorol6 algoritmus elvégzése.

Elvégezziik az el6z6ekben ismertetett klaszterezd algoritmust fix klaszterszammal. Ekkor
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mar a klaszterszamot fixnek vessziik. Az iteracidé sordn a centroidok és a klaszterhatarok
folyamatosan valtoznak. Az algoritmus termindl, ha teljesiil a fix szdmu osztalyokba sorold
iterativ algoritmus kilépési feltétele. Az algoritmus befejeztével kialakulnak az 1j
klaszterhatarok és centroidok. Az itt kialakult klasztereknél eléfordulhat, hogy két nagyon

kozeli klasztert kiilon osztalyba sorolja a kezdeti fix klaszterszdm miatt.

6. fazis: Nemiires cellak 0sszevonasa.

Az algoritmus végsé fazisaban 0jbol elvégezziik a nem fires klaszterek Osszevonasat, de
itt mar mas feltételekkel is dolgozunk az el6z6 feltételek mellett. Itt az egyesitési feltételt
globalisabban is vizsgalni kell a teljes (a, b) intervallum hosszanak figyelembevételével. Ez
azért sziikséges, hogy legyen egy relativ nézdpontjuk és ne fajuljon el az egyesités. Ugyanis
eléfordulhat olyan eset, hogy sok egymas melletti klaszter egyesitése utdn a kialakult Uj
klaszter mérete akkorara nd, hogy a megadott 1/8-0s hatarok mar akkora teriiletet 6lelnek fel,

amiben egészen biztosan lesz kelld szamu elem.

7. fazis: Megallasi feltétel.

Amennyiben két 0sszevonas soran kapott osztalyok szama megegyezik az el6z6 iteracio

klaszterszamaval, akkor az algoritmus terminal.

Az elére nem meghatarozott szamu osztalyba sorol6 iterativ algoritmus

modositott valtozata

A fent leirt algoritmus jol miikddik olyan esetekben, amikor az adatsor minden egyes elemét be
kell sorolnunk egy kategdridba. De vannak olyan problémdak, amikor csak az adatsor bizonyos
intervallumain beliil vannak csoportok, a tobbi esetben nem tudunk vagy nem akarunk nyilatkozni
az elem kategoérigjarol. Ilyenkor az adatsoron lyukakat keresiink €és a lyukak nem tartalmaznak
elemeket. Az osztidlyokba sorolast kovetden vizsgalnunk kell ujabb elemeket és meg kell
allapitanunk, hogy azok milyen osztalyba tartoznak. Bizonyos esetekben sziikséges, hogy legyenek
olyan intervallumok, ahol nem tudunk egyértelmii dontést hozni, hogy az adott elem milyen

kategoriaba esik.
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Az algoritmus egyes 1épései megegyeznek a fentebb leirt elére nem meghatirozott szamu

osztalyba sorolo iterativ algoritmus lépéseivel.

1. fazis:

Az els6 harom fazist valtozatlanul végrehajtjuk. Inicializaljuk a klasztereket az adatsor
egyenl0 nagysagu szakaszokra valdo bontasdval. Kiszamoljuk a klaszterek K értékeit és

Osszevonjuk a nem iires klasztereket.

2. fazis: Nem iires klaszterek egyesitése.

Ebben a fazisban annyi modositast kell eszkozdlnilink, hogy itt az eddigiekhez képest
nagyobb A értékekkel kell dolgoznunk. Az ,K” érték alapjan iiresnek vélt klasztereket
teljesen figyelmen kiviil hagyjuk, a hatdrait nem valtoztatjuk. A fazis 1épései az elére nem

meghatarozott szamu osztalyba sorold iterativ algoritmus 4. fazisanak lépéseivel megegyezik.

3. fazis: A lyukak kozott kialakult szakaszok iterativ vizsgalata

Az eldz6 fazisban leirt lyukak kozotti szakaszokat felbontjuk tobb kisebb klaszterre. Az itt
hasznalt klaszterszdm a szakaszon beliili centroidok tavolsdganak és a szakasz intervallum
hosszénak skalazott hosszabol szdmithatjuk ki. Amennyiben a szakaszban csak egy klaszter
helyezkedik el, akkor egy a szakasz hosszdnak és az adatsor teljes intervallumanak

hanyadosabol szdrmaztatott szdmu klaszterre bontjuk az adott szakaszt.

A sok kis részre osztott szakaszra lefuttatjuk az eldre nem meghatarozott szamu osztalyba
sorold iterativ algoritmust, amely soran a szakaszt vagy egyben hagyja vagy tobb osztalyra
bontja szét ismét. Itta A értékeket megfeleld 1éptékben kell novelniink a helyes eredmény

érdekében.

Amennyiben a szakaszban csak egy klaszter volt, akkor a klaszter szélein iires klaszterek
keletkeztek, amit a kovetkezd fazisban egyesitiink a szakaszt hatarolé lyukakhoz. Ha a

szakaszon beliil tobb klaszter volt, akkor klaszterek és lyukak sora keletkezik ismét. Egy elére
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meghatdrozott szdmu rekurziot kovetéen nem érdemes a szakaszok szétbontdsat sokszor

megismételni, mert ezalatt a futasidé nagysagrendekkel novekedhet.

4. fazis: Megallasi feltétel.

Amennyiben az algoritmus a szétbontas miiveletét egy elére meghatarozott szdmban
rekurzivan elvégezte, akkor az algoritmus terminal. A rekurzi6 tipikusan 2 vagy 3 mélység,
ennél tobb szétbontas mar komoly iddigénybeli tobbletet eredményezhet. Tesztek alapjan tobb

rekurzié elvégzése nem hoz jobb eredményt, de hatvanyozottan tobb iddt vesz igénybe.

Modunkban all nem a rekurzidk szdmat korlatozni, hanem megadni egy kiiszobértéket,
ami a szétbontas miiveletében hatarozza meg a minimalis méretii klaszterek intervallumainak
nagysdgat. Ha a szétbontds sordn a kiiszobértéknél kisebb nagysagu klaszterekre kéne

bontanunk, akkor az adott szakaszt mar nem vizsgaljuk tovabb.
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Tesztek

Az algoritmusok futasat egy mesterséges példaval végeztiik el. Adott egy megadott nagysagi
intervallum, amin generalunk megadott szdmu stirtisddési pont pozicidkat. Ezen stlirtisodési pontok
bizonyos kornyezetén beliil elemeket generalunk. Minden stlirtisédési pont kornyezetében azonos
szamu elem helyezkedik el. A kdrnyezet nagysagat a generalt pontok kozotti minimalis tavolsag

1/8-ad részével hatarozzuk meg.

Az algoritmus futasanak eredményei

Fix szamu osztalyokba sorolé iterativ algoritmus

Kezdetben a bemeneti adatsort egyenld elemszamu osztidlyokra bontja. A kezdeti

klaszterszamot 3-ra allitottuk be.

Az alabbi példaban hét stirlisédési pont koré generdlunk pontonként 1000 pontot a (0, 1000)
intervallumban. Tehat, van 7000 pontunk, ami annyit tesz, hogy a sorba rendezett pontokat 2333
elemenként kiilon osztalyba sorolja. Igy kialakul a kezdeti 3 klaszter koriilbelill egyenld

elemszammal.

h:
%
%
.
B
%,
B
T

&

Kovetkezik az iteracid, ami soran kialakulnak a végleges hatarok. Az elsd iteracidban az
alacsony A érték miatt a kozEépso klaszter felfujo fliggvénye atnyulik a szomszédos klaszterekbe.
A kozéps6 klaszter mindkét hatara egy stirlisddési ponton helyezkedik el, ezzel a stirlisddési pont
koriili pontokat két részre vagja. A sulyok kiszamitasa és az uj klaszterkozéppontok kiszamitasakor
ezek a hatarok meg fognak valtozni. Az 10j centroidokhoz igazitott hatarokat beallitjuk a

klaszterekhez. A hatarok kiszamitasa soran a kozépso klaszter bal oldali hataran levd pontok az elsé
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klaszterhez fognak tartozni, mig a kozépsd klaszter jobb oldali hatdranal elhelyezkedd pontok az

utolso klaszterhez fognak tartozni.

B
K
]
2
%
%]
T

A kovetkezd iteracid egyben az utolso iteracid. Az uj centroidokhoz igazitott hatarok ugyan
valtoztak, de a klaszterkdzéppontok pozicioi jelentds valtozason nem mentek keresztiil. igy az

algoritmus terminal és az alabbi harom klasztert eredményezi.
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A kezdeti és a két iteracio soran kialakult klaszterek felfujt fiiggvényeinek valtozéasa jol
kivehetd. Kezdetben jobban atnytlunk a szomszéd osztilyokba, majd az iteraciok ndvekedésével
egyre kisebb teriileteket vizsgalunk.

A futtatott példak tapasztalatai azt mutatjak, hogy altaldban az algoritmus 3-5 iteracion beliil

terminal, de sok esetben elég 2 iteracio is.
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Elére nem meghatarozott szamu osztalyba sorolé iterativ algoritmus

Az algoritmus kezdetben a bemeneti adatsort egyenld nagysagu klaszterekre bontja. A kezdeti
klaszterszamnak megfeleléen nagynak kell lennie a megfelelé eredmény érdekében. Ez lehet a
bemeneti adatsor intervalluménak a fliggvénye vagy az elemek siirliségétdl fiiggd szam, de

moédunkban 4ll elére megyhatarozott szamu klaszterszammal is dolgozni.

Az alabbi példaban hét strtisédési pont koré generalunk pontonként 1000 pontot a (0, 1000)
intervallumban. A kezdeti klaszterszam 40-re lett allitva. A kezdeti kis A érték hatdsa latszodik az

inicialis klaszterek felfijo fliggvényein. A felfujo fliggvények tobb klasztert is atfognak. A kezdeti

AR AR R R

4% & &
A kovetkez6 1épésben az inicidlis klasztereket megvizsgaljuk a K értékiik szerint és az tiresnek

1épést mutatja az alabbi abra.

e

+ &

1
o
0.5
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&
s

vélt klasztereket 0sszevonjuk. Ahogy az abran lathato a kezdeti 40 osztalybol mar csak 31 maradt. A
stirisodési pontok mindegyikénél észrevehetd, hogy viszonylag nagy tadvolsagra toliik a latszolag
iires klaszterek nem lettek egyesitve. Nem vont Ossze minden iires osztalyt. Ennek az oka a
kezdetben alacsony A  értékek, amik a felfujo fiiggvényt elnyujtjdk. Az iires celldk felfujo

fiiggvényei atnyulnak a szomszéd cellaba és igy az osztaly nem tekinthetd liresnek.

Az iires klaszterek egyesitése utdn a nem iires klaszterek egyesitése kovetkezik. A nem iires

osztalyok 0sszevondsat kovetden mar csak 16 klaszteriink maradt.
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Ebben a fazisban mar nem maradt egyesitendé lires vagy nem iires klaszter. Kialakult egy fix

klaszterszdm, amivel végrehajtjuk a fix szamu klaszterbe sorold algoritmust. Lathato, hogy ebben

az esetben az algoritmus masképp viselkedik, mint egyesitések nélkiil futtatva, ugyanis a

klaszterhatarok héarom iteracidé alatt dtmozognak a slirlisddési pontok pozicidthoz. Az abran

megfigyelhetd, hogy az elsd iteracid utdn mar csak 10 osztdlyunk van. Ez a klaszterhatarok

feltorlodasa miatt van, gyakorlatilag megmaradt a 14 klaszteriink, de egyes klaszterek hatérai fedik

egymast.
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egyesités soran a két szomszédos klaszter egyesitésre keriil, mivel a két klaszter egyesitésénél

vizsgalt Gjonnan létrejovd klaszter tartalmaz elemeket, a K értéke magas. Még két egyesités

sziikséges a végfeltétel teljesiiléséhez és az algoritmus terminalasahoz.
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Az 6sszevonas miiveletének utolso két iteracidja soran a klaszterkdzéppontok és veliik egylitt a
hatarok valtozatlanul maradtak €s nem lett egyik osztaly sem Osszevonva a szomszédjaval, ezért az

algoritmus elért a megallasi feltételéhez és termindl.
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Futasido és memoria tarteruletre vonatkozo tovabbi tesztek

A teszteket a mar elézetesen ismertetett véletlenszerli pontok kornyezetében szétszort fix
szamu pont példan mértiik. A teszteket valtozo elemszamu adatsorral futtatunk, 7 slirlis6dési ponttal
a (0, 1000) intervallumon.

A tovabbiakban ismertetett teszteredmények a kovetkezd konfiguracion lettek mérve:

Alaplap: Intel DQ57TM

CPU: Intel Core IS 3350P

Memoria: 4 * 2GB KingMax DDR3 1333MHz
VGA: integralt Intel Graphics

HDD: 500GB

OS: Ubuntu 14.04 LTS 64bit

A teszt soran a slirlisodési pontok koré meghatarozott tavolsdgban véletlenszerli pontokat
szorunk szét. A pontok véletlenszeri generalasahoz ,,seed”-et hasznalunk, ami mindig ugyanazokat
a szamokat fogja generalni adott kornyezetben.

Fix szamu osztalyokba sorol¢ iterativ algoritmus

Elemek szdma Eltelt id6 (ms) Memoériahasznalat (byte)
100 00:00:00.033 2698736

1000 00:00:00.041 2708280

10000 00:00:00.099 4732416

100000 00:00:00.515 11446808

1000000 00:00:07.244 82830456

10000000 00:01:13.639 849936008

A futési 1dokbdl lathaté a 10-szeres elemszdm hatasara 10-szeres 1d6 ndvekedés. Kivéve az
elsd 3 sor adatait, ahol az eltelt id6 talzottan kevés a pontos méréshez. Sajnos a memoriahasznalta
szamottevo, tizmillid adat szdmolasa soran 849Mb volt a memoriafoglalas.

Elére nem meghatarozott szamu osztalyba sorold iterativ algoritmus

Elemek szdma Eltelt id6 (ms) Memoriahasznalat (byte)
100 00:00:00.039 2738912
1000 00:00:00.094 2748592
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10000 00:00:00.481 6051856
100000 00:00:05.623 27260088
1000000 00:00:57.321 235695384
10000000 00:10:02.737 2333242568

Az el6z06 algoritmushoz képest itt hosszabb lefolyasu az algoritmus futdsa, ami varhato is volt,

mert a fix szamu osztalyba sorold algoritmust hasznélja és mellette az egyesitési algoritmust is

végre kell hajtani minden iterdcid sordn. Sajnos ez a memoria haszndlaton is érzékelhetd. Az

algoritmus tizmillié adaton 2.3Gb memoriat hasznal, ami a fix szdmu osztalyba sorolé algoritmus

memoriahasznalatanak kozel haromszorosa.

K-k6zép algoritmus

Elemek szama Eltelt id6 (ms) Memoriahasznalat (byte)
100 00:00:00.086 6020392

1000 00:00:00.119 11184424

10000 00:00:00.356 35637568

100000 00:00:01.881 67814256

1000000 00:00:20.593 326113768

10000000 00:04:02.140 2715921816

Fuzzy K-k6zép algoritmus

Elemek szdma Eltelt id6 (ms) Memoriahasznalat (byte)
100 00:00:00.340 883824

1000 00:00:00.502 1811120

10000 00:00:01.969 11238584

100000 00:00:07.613 104869856

1000000 00:02:26.390 1043379512

10000000 N/A N/A

A mérések alapjan a Fix szamu osztalyba sorold algoritmus teljesitett a legjobban, mind idd,

mind tarteriilet hasznalatban. A legrosszabb teljesitményt a Fuzzy K-kozép klaszterezé hozta,
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aminek az utolso tesztjét nem tudtuk lefuttatni, mert 8 Gb memorianal tobbet hasznalt volna. A tesz

20 perc utan allt meg.

A K-kozép algoritmus futasidében aranylag jol teljesitett, de a sok tavolsdg szamitds miatt és
ezek taroldsa végett a tarteriilet hasznélata jelentésen nagyobb, mint a fix osztalyba sorold
algoritmusé, ahol nem az adatpontok tavolsdganak mérésén alapul a klaszterezés, hanem a

klaszterhatarokra rahuzott felfijo fiiggvények és a beldliik szamitott stilyok szdmolasan.

Az elére nem meghatarozott szamu osztalyokba sorold algoritmus sem futdsidében, sem
tarteriilet foglaldsban nem nyujt kimagaslo eredményt. Ez természetesen az algoritmus felépitésébol
is adodik, hiszen a fix szdmu osztdlyba sorold algoritmust iterdcidinak végrehajtasan kiviil még

elvégzi az iires és nemiires celldk egyesitésének iterativ 1épéseit.

Az alabbi abrak szemléltetik az algoritmusok futdsidé €s memoriahasznalat eredményeit.

Algoritmus futasid6k
700000 Ei o
ix szamu os-
600000 ztalyba sorol6 algo-
500000 ritmus
—~ 400000 e E|Gre NEM
£ 300000 meghatarozott
9 sza&mu osztélyba
= 200000 sorol6 algoritmus
100000 K-kozép
/ .
0 m— Fuzzy K-kdzép
100,00 1000,00  10000,00 100000,00 1000000,0010000000,00
Adasor elemeinek szama (darab)
Algoritmusok memariahasznalata
3000000000
e iX SZEAMU
__ 2500000000 osztalyba
2 sorolo algo-
) ritmus
<= 2000000000 X
= = E|Ore nem
T meghatarozott
8 1500000000 szamu os-
pe ztalyba sorol6
O
§ 500000000 K-kozép
0 m— Fuzzy K-kdzép

100,00 1000,00 10000,00  100000,00 1000000,00 10000000,00

Adatsor elemeinek szdma (darab)
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Fix szamu osztalyba sorol6 algoritmus futasi idé6 és memoria hasznalat

A teszteket egységesen 1 000 000 elemszamu adatsorral futtattuk, 5 stirlisddési ponttal a (0,

tesztjei

1000) intervallumon. Az algoritmus klaszterszamait valtoztattuk minden teszt soran és a mértiik a

futéasi id6t, a memoria hasznalatot €s az algoritmus iteracidinak szamat.

Klaszterek szama Meméria hasznélat (MB) |Futasi id6 (s) Iterdciok szama
2 79 00:00:03.45 2
3 85 00:00:06.72 3
4 87 00:00:06.29 2
5 93 00:00:04.13 1
6 93 00:00:16.63 4
7 100 00:00:10.01 2
8 100 00:00:16.57 3
9 109 00:00:24.50 4
10 110 00:00:13.99 2
11 118 00:00:29.87 4
12 118 00:00:24.59 3

Memoéria hasznalat (MB)

Id6 (s)

140
120

o O O O

00:34.56
00:30.24
00:25.92
00:21.60
00:17.28
00:12.96
00:08.64
00:04.32
00:00.00

Memoria hasznalat

1 000 000 elem, 5 s(r(is6dési pont, (0 1000) intervallumon

Futasi id6

100
8
6
4
2
0
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Klaszterek szama (db)

1 000 000 elem, 5 s(r(is6dési pont, (0 1000) intervallumon

-II-IlIII
2 3 4 5 66 7 8 9 10 1

Klaszterek szama (db)

12

12
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Az el6z6 teszttel megegyezd paraméterekkel futtattuk a fix szamu osztalyokba sorolo

algoritmust. Minden teszt soran valtozé klaszterszam megadasaval tortént a teszt tigy, hogy a példa

12 stirtis6dési pontot generalt.
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Klaszterek szama Memoria hasznalat (MB) |Futasi id6 (s) Iteracidk szama
2 67 00:00:02.47 1
3 85 00:00:08.26 4
4 87 00:00:08.06 3
5 96 00:00:06.79 2
6 92 00:00:15.88 4
7 100 00:00:18.35 4
8 103 00:00:15.51 3
9 110 00:00:17.39 3
10 107 00:00:19.33 3
11 115 00:00:28.01 4
12 116 00:00:08.07 1

Memdria hasznalat (MB)

Id6 (s)

140
120

O O O O O

00:30.24
00:25.92
00:21.60
00:17.28
00:12.96
00:08.64
00:04.32
00:00.00

Memobria hasznalat

o

1 000 000 elem, 12 s(rlisddési pont, (0, 1000) intervallumon

Klaszterek szama (db)

100
8
6
4
2
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

12

Futasi id0 - Fix szamu osztalyokba sorol6 algoritmus

sy o

1 000 000 elem, 12 sdir(isédési pont, (0 1000) intervallumon

.lllIIIIII
2 3 4 5 6 7 8 9 10 1

Klaszterek szama (db)

12
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Teszteltiik a fix szdmu osztalyokba sorol6 algoritmust tigy, hogy a klaszterek szdma megegyezik a

példaban generalt stirlisodési pontok szamaval.

Klaszterek szama Memoria hasznalat (MB) Futasi id6 (s)
2 78 00:00:02.26
3 87 00:00:02.86
4 88 00:00:03.45
5 93 00:00:04.03
6 96 00:00:04.58
7 103 00:00:05.22
8 100 00:00:05.71
] 108 00:00:06.25
10 110 00:00:06.97
11 118 00:00:07.42
12 117 00:00:08.02
Memoéria hasznalat
1 000 000 elem (0 1000) intervallumon
140
g 120
= 100
K
\©
g 80
g 60
ey
£ 40
<)
é 20
0
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Klaszterek és s(irlisédési pontok szama (db)
Futasi id6
1 000 000 elem (0 1000) intervallumon
00:08.64
00:06.91
00:05.18
0
S 00:03.46
00:01.73 I I I
00:00.00
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Klaszterek és slrlisédési pontok szama (db)
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Fejlesztési lehet6ségek

Az algoritmusok jelen allapotukban tartalmaznak szdmos olyan adatszerkezetet, amik a
vizualis megjelenitésért, részeredmények szamitasaért, tarolasaért és kiiratasaért feleldsek. Ezek

¢les kornyezetben sziikségtelenek €s csak lassitjdk az algoritmusok futdsat.

Az adatsor elemeinek osztalyozésa tipikusan jol parhuzamosithaté folyamat. Az adatsor
inicialis klasztereinek meghatirozasa utan a K értékek kiszamitasa, az egyesités miivelete ¢s maga
az iteracid is felbonthatdé részfeladatok sorozatira, amik alkalmassa teszik az algoritmust
parhuzamos feldolgozasra. Ezzel a mostani egy processzoron torténd végrehajtas futasidejét
jelentdsen tudnank csokkenteni. Az maximalis gyorsulas a processzormagok szamatol fiigg,
nagysdga elméletben az egymagos futasidé és a processzormagok szdmanak hdnyadosa. Ez
gyakorlatban nem szokott teljesiilni, de jelentds javulast lehet elérni massziv parhuzamos

feldolgozassal.

A klaszterek meghatarozasanak alapjat képzd Pliant fiiggvény jelen verzidoban szimmetrikus

A értekekkel szdmol. Az aszimmetrikus A értékek bevezetésével szabalyozni tudjuk a
fiiggvény jobb és bal oldali meredekségét. Ehhez meg kell vizsgalni a két szomszédos klaszter
nagysagat és a méretekkel aranyosan bedllitania A, és A, értékeket. Ezzel azt érjiik el, hogy
nagyobb kiterjedésii szomszédos klaszter esetén kisebb meredekséget allitunk be, ami azt
eredményezi, hogy nagyobb részben nyulunk at a szomszéd teriiletére. A kisebb méretli klaszterek

esetén a meredekség nagyobb, ott csak kis részben vizsgalddunk.

$ 5 $ # » ® 5 & 4 & s &
A (30, 50) intervallumu klaszter felfult fiiggvénye 0.16 illetve 0.65 lambda értékekkel

Ezzel a valtozassal vélhetden az iterdciok soran gyorsabb konvergaldst tudunk elérni.

A futdsidére és memoria foglalasra vonatkozd tesztek alapjan elmondhatd, hogy az
algoritmusok még 10 millié egy dimenzids adatot képesek kezelni egy atlagos asztali szamitégépen

val6 futtatds sordn is. A 10 milliénal akar nagysagrendekkel nagyobb adatbazisok kezelésére is van
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lehetdség. Nagy adathalmazon az algoritmus memoriakorlat miatt nem lenne képes végigfutni, de
egy kisebb modositassal ez a helyzet is megoldhat6. Az adatbézis elemeibdl valamilyen eloszlas
szerint mintavételt vesziink. A mintavételezés elemszamat tigy hatarozzuk meg, hogy az algoritmus
biztosan képes legyen a futtatasara. A mintavétel elemeire elvégezziik a klaszterezést, kialakulnak a
klaszterek hatarai. A mintavételezést és a futtatdst iterativan végrehajtjuk, addig amig a klaszterek
kozéppontjai szamottevoen valtoznak. Ha az algoritmus terminal, akkor nagy valdsziniiséggel
mondhatjuk, hogy a mintavételezésekre egyenként futtatott algoritmus eredménye jol kozeliti a

teljes adatsor elemeivel elvégzett futds eredményét.

A jelenlegi egy dimenzids adatokon tuil tobb dimenzids adatsorok klaszterezése lesz a
kovetkezd 1épcsé az algoritmus fejlesztésében. A 2, 3 vagy akar tobb dimenzidban torténd
klaszterezések az algoritmus alapjaul szolgalo képletek modositasaval viszonylag kis fejlesztéssel
adoptalhatoak. A 3 dimenzid feletti osztalyozasnal mar felmeriilhetnek vizualizacios és tesztelési

problémak, amik nehezitik az implementalas josaganak vizsgalatat.

Az 1-nél magasabb dimenzidkndl az elére nem meghatarozott szdmu osztidlyba sorold
algoritmus modositott valtozata képes lesz konkav klaszterek meghatarozésara a lyukak és pontokat
tartalmazo klaszterek egyesitésével illetve Osszevonasaval, ami szamos teriileten lehet hasznalhato,

mint példaul a képfeldolgozas és az alakfelismerés.
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Osszefoglalas

Jelen dolgozatban két 0j klaszterezd eljarast dolgoztunk ki, amelyek algoritmusai hasonlod
elven miitkodnek. Az egyik algoritmus a valds szamok (a, b) intervallumanak szakaszokra bontasat
végzi, ¢és elore megadott szamu osztalyba tudjuk sorolni az elemeket. A kialakult csoportositas a

teljes (a, b) intervallumot lefedik és igy egymas kozott nem lehet atfedés.

A masik megvaldsitas, akkor hasznos, ha elére nem tudjuk, hogy az adatsor elemei hany
kategoriaba sorolhatoak. Ekkor az algoritmus hatdrozza meg a sziikséges klaszterek szamat és a

felbontast. Ebben az esetben az adatsoron a stirtisodési pontok kozt ,,lyukak™ lehetnek.

Iterativ mddszerrel egyesités €s szétbontds miiveletét végzd meta-algoritmus végzi a megfeleld

csoportositast, amelyek soran kialakulnak a klaszterek hatarai.

Az dolgozatomban implementalt algoritmusok mind futdsidében, mind tarfoglalas tekintetében
jol szerepeltek. Szamos javitasi lehetdség ismert szamunkra, amivel novelni lehet az algoritmusok

hatékonysagat és felhasznalhatosagat.

Az algoritmusokat JAVA nyelven implementaltuk és implementalas soran fontos kritérium volt
a gyors futasi sebesség. A dolgozatban kozolt eredmények alapjan elmondhato, hogy mar az elsé

iteracio utan is j6 kozelité eredményt kapunk.

Mivel a bemutatott algoritmusok jelenleg 1 dimenzids adatsoron mitkddnek késdbbi kutatési
feladat a tobb dimenzids klaszterezés, amely a felfujo fliggvény paramétereinek modositasaval
viszonylag konnyen adaptalhat6. Az elkésziil klaszterezd eljaras tobb valds probléman is

megfelelden teljesit, €s felhasznalasi teriilete széleskort.

A mar emlitett természetes nyelvfeldolgozds problematikdjdban a polaris szavak
megtalalasanal rendkiviil jol hasznéalhatd. A tobbtényezdés dontések hasznossdg alapti dontéseinél
jobban hasznalhatoak a kapott diszkrét csoportok a folytonos valtozo értékeknél. Nagy adatbazisok,
adattarhazak adatbéazisaiban tomoritésre alkalmazhatoak a diszkrét kategoridk. Az algoritmus altal
kapott eredmények tanulé algoritmusok részét képezhetik, amik a tanulds folyamatét

egyszerlsitheti és gyorsithatja.

Kiilon megemlitek egy konkrét felhasznalasi teriiletet, az OTDK eredmények alapjan az

intézmények illetve a karok besorolasat [5] az itt bemutatott algoritmussal lettek elvégezve.
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