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ГРАФОВI АЛГОРИТМИ КЛАСТЕРИЗАЦIЇ: ВИДIЛЕННЯ
ЗВ’ЯЗКОВИХ КОМПОНЕНТ ТА ОПТИМIЗАЦIЯ МЕТОДIВ

ГРУПУВАННЯ

У данiй роботi дослiджено методи кластеризацiї даних, зокрема алгоритм BFS
(обхiд у ширину) та його оптимiзацiю для пiдвищення ефективностi. Кластеризацiя є
важливим етапом аналiзу великих обсягiв iнформацiї, що використовується у рiзних
сферах, зокрема у медичних дослiдженнях, аналiзi ринкових тенденцiй та машинному
навчаннi. Метою дослiдження було виявлення сильних i слабких сторiн BFS у зада-
чах групування даних, а також розробка методiв його покращення. Для цього було
проаналiзовано особливостi рiзних пiдходiв до кластеризацiї, визначено їхнi перева-
ги та недолiки, а також проведено порiвняння BFS iз iншими методами, такими як
KNN (метод k найближчих сусiдiв). Результати дослiдження показали, що BFS є ефе-
ктивним для групування даних, особливо у випадках, коли об’єкти мають природну
кластерну структуру. Основними перевагами алгоритму є його здатнiсть працювати з
розрiдженими даними, обробляти аномальнi значення (викиди) та легко адаптуватися
до рiзних порогових значень. Однак основним недолiком залишається його обмеже-
на масштабованiсть при обробцi великих наборiв даних. Проаналiзовано що BFS у
модифiкованiй формi є потужним iнструментом для кластеризацiї, який може бути
застосований у рiзних сферах аналiзу даних. Однак подальшi дослiдження необхiднi
для розширення його можливостей, зокрема шляхом впровадження механiзмiв ав-
томатичного налаштування параметрiв, а також адаптацiї алгоритму для роботи з
великими даними за допомогою розподiлених обчислень.

Ключовi слова: кластеризацiя, BFS, машинне навчання, оптимiзацiя алгоритму,
аналiз даних, викиди, порогове значення.

1. Вступ. У сучасну епоху цифрових технологiй автоматизацiя процесiв вiдi-
грає ключову роль у рiзних сферах дiяльностi. Вiд найпростiших математичних
обчислень у калькуляторах до складних алгоритмiв, що iмiтують людське ми-
слення, кожне завдання вимагає чiткої програмної реалiзацiї. Людина приймає
рiшення, спираючись на багаторiчний досвiд та сформованi нейроннi зв’язки.
Для того щоб навчити машину виконувати подiбнi дiї, необхiдно розробляти
алгоритми, якi дозволяють розбивати складнi завдання на пiдзадачi [1, 4].

Один iз поширених пiдходiв до автоматизацiї — це класифiкацiя та класте-
ризацiя даних. Цi методи широко застосовуються у рiзних галузях, зокрема в
медицинi, де необхiдно групувати препарати, аналiзи та дослiдження. Особли-
во актуальним є аналiз даних, пов’язаних iз пандемiєю COVID-19, що охопила
весь свiт i спричинила серйознi соцiальнi та медичнi наслiдки.

У данiй роботi розглядається можливiсть застосування алгоритмiв класте-
ризацiї для аналiзу даних про перебiг хвороби. Дослiдження ґрунтується на
наборi даних, що мiстить iнформацiю про ускладнення, якi перенесли пацiєнти
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з COVID-19. Основне завдання – здiйснити кластеризацiю пацiєнтiв за ступе-
нем тяжкостi перебiгу захворювання з використанням графових алгоритмiв.
Особливу увагу буде придiлено алгоритму пошуку в ширину (BFS) та його
ефективностi для даного типу задач [1, 14].

Метою роботи є експериментальне визначення ефективностi використання
алгоритму BFS для кластеризацiї записiв у датасетi, що мiстить данi про перебiг
COVID-19.

Для досягнення поставленої цiлi в роботi розглядаються певнi завдання до-
слiдження:

1. Ознайомитися з iснуючими методами кластеризацiї та їх застосуванням у
медичнiй сферi.

2. Дослiдити графовi алгоритми кластеризацiї та оцiнити їх переваги.
3. Проаналiзувати можливостi використання алгоритму BFS для групування

даних.
4. Виконати експериментальне дослiдження кластеризацiї пацiєнтiв за скла-

днiстю перебiгу COVID-19.
5. Оцiнити результати кластеризацiї та зробити висновки щодо доцiльностi

використання BFS у таких задачах.
2. Аналiз лiтературних джерел. Основнi концепцiї кластеризацiї розгля-

нутi Володимиром Естiвiлл-Кастро у своїх дослiдженнях. Автор зазначає, що
рiзноманiтнiсть алгоритмiв кластеризацiї пояснюється неоднозначнiстю самого
поняття «кластер». Оскiльки очiкуваний результат кластеризацiї залежить вiд
конкретної задачi, iснує багато моделей i пiдходiв, якi можуть бути ефективни-
ми для одних випадкiв, але не працювати в iнших [4, 6].

Енiл Джейн сформулював загальноприйнятi вимоги до кластеризацiї, згiдно
з якими:

1. Об’єкти всерединi одного кластера повиннi бути максимально схожими.
2. Об’єкти рiзних кластерiв повиннi суттєво вiдрiзнятися.
3. Вимiрювання подiбностi має бути чiтким i практично обґрунтованим.
Дослiдники Руй Ксу та Дональд Вунш описують стандартний процес кла-

стеризацiї, який складається з наступних етапiв [5]:
1. Витяг i вибiр найбiльш репрезентативних ознак.
2. Розробка алгоритму кластеризацiї вiдповiдно до специфiки задачi.
3. Оцiнка отриманих результатiв i перевiрка коректностi алгоритму.
4. Iнтерпретацiя кластеризацiї для отримання практичних висновкiв.
Окремий напрям у кластеризацiї становлять графовi алгоритми. Вперше

iдея випадкових графiв була запропонована Гiлбертом у 1959 роцi. Вiн розгля-
дав процес генерацiї рiвномiрного випадкового графа з n вершинами, у якому
кожне можливе ребро додається з iмовiрнiстю p. У таких графах розподiл ступе-
нiв пiдпорядковується пуассонiвському закону, а утворення щiльних кластерiв
малоймовiрне через рiвномiрний розподiл зв’язкiв [2, 3].

У подальших дослiдженнях з’явилися узагальнення моделi Гiлберта, такi як
𝑙-розподiл. У цiй моделi граф формується з 𝑛 = 𝑙 * 𝑘 вершинами, розбитими на
𝑙 груп по 𝑘 елементiв. Iмовiрнiсть iснування зв’язку мiж вершинами в межах
однiєї групи є вищою (𝑝), нiж мiж вершинами з рiзних груп (𝑞). Такi моделi
використовуються для знаходження природних кластерiв у графах [7].

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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МакШеррi розглядає графову кластеризацiю також у контекстi розфарбо-
вування графiв, що є важливим для вирiшення проблеми розподiлу ресурсiв
[8].

За словами Калулапатi, головною перевагою графових алгоритмiв класте-
ризацiї є можливiсть ефективного моделювання взаємозв’язкiв мiж об’єктами.
Графовi методи кластеризацiї належать до методiв навчання без учителя, оскiль-
ки вони не потребують заздалегiдь вiдомих мiток класiв. Вони дозволяють ви-
являти природнi структури в даних на основi певних мiри подiбностi [9, 11].

Таким чином, лiтературний аналiз показує, що графовi методи кластериза-
цiї є ефективними для групування даних у рiзних сферах, включаючи медици-
ну. Вони можуть бути застосованi для аналiзу перебiгу захворювань, зокрема
COVID-19, що робить їх перспективним iнструментом для медичної аналiтики.

3. Методи та засоби дослiдження. Основний принцип кластеризацiї по-
лягає в тому, що об’єкти всерединi одного кластера мають бути максимально
схожими мiж собою, тодi як об’єкти з рiзних кластерiв повиннi суттєво вiдрi-
знятися. Головною вiдмiннiстю цього методу вiд класифiкацiї є те, що кiлькiсть
груп не задається наперед, а формується в ходi виконання алгоритму [12].

Процес кластеризацiї передбачає кiлька ключових етапiв:

– Вибiр вибiрки — визначення набору об’єктiв, якi пiдлягають кластеризацiї.
– Визначення характеристик — встановлення змiнних, за якими оцiнюються
об’єкти, а за потреби — нормалiзацiя їх значень.

– Обчислення схожостi — визначення мiри подiбностi мiж об’єктами.
– Застосування методу кластеризацiї — подiл об’єктiв на групи вiдповiдно
до обраного алгоритму.

– Iнтерпретацiя результатiв — аналiз отриманих кластерiв та їх вiзуалiзацiя.

Пiсля проведення первинного аналiзу результати можуть бути уточненi шля-
хом змiни метрики або методу кластеризацiї для досягнення оптимального ре-
зультату.

Щоб об’єднати об’єкти в групи, необхiдно спочатку оцiнити ступiнь їх подi-
бностi. Для цього кожному об’єкту задається вектор характеристик, який може
мiстити як числовi, так i категорiйнi ознаки. У багатьох випадках перед обчи-
сленням вiдстаней проводиться нормалiзацiя значень, що дозволяє всi характе-
ристики мати однаковий вплив на результати кластеризацiї [13].

Окремий напрямок у кластеризацiї базується на теорiї графiв. У таких ме-
тодах множина об’єктiв представляється у виглядi графа, де вершини вiдпо-
вiдають об’єктам, а ребра – зв’язкам мiж ними, вага яких вiдповiдає мiрам
подiбностi. Графовi методи дозволяють зручно вiзуалiзувати структуру даних
та мають високу гнучкiсть для роботи з рiзними типами об’єктiв.

Суть таких алгоритмiв у тому, що вибiрка об’єктiв представляється як гра-
фа 𝐺 = (𝑉,𝐸), вершинам якого вiдповiдають об’єкти, а ребра мають вагу,
рiвний «вiдстанню» мiж об’єктами. Перевагою графових алгоритмiв класте-
ризацiї є наочнiсть, вiдносна простота реалiзацiї та можливiсть внесення рiзних
удосконалень, що ґрунтуються на геометричних мiркуваннях. Основними ал-
горитмами є алгоритм видiлення зв’язкових компонентiв, алгоритм побудови
мiнiмального покриваючого (остовного) дерева та алгоритм пошарової класте-
ризацiї [14].
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Серед основних графових алгоритмiв видiляють метод видiлення зв’язкових
компонентiв — видаляє ребра, якi перевищують певний порiг вiдстанi, залишаю-
чи тiльки найближчi зв’язки. Внаслiдок цього утворюються окремi компоненти,
якi й визначають кластери. Вибiр вiдповiдного порогу здiйснюється на основi
аналiзу розподiлу вiдстаней мiж об’єктами [15].

В алгоритмi видiлення зв’язкових компонент задається вхiдний параметр
𝑅 i в графi видаляються всi ребра, для яких вiдстань бiльше 𝑅. Сполученими
залишаються лише найближчi пари об’єктiв. “Сенс алгоритму у тому, щоб пi-
дiбрати таке значення 𝑅, яке буде у дiапазонi всiх «вiдстаней», при яких граф
«розвалиться» на кiлька зв’язкових компонент“. Отриманi компоненти є кла-
стери.

Для вибору параметра 𝑅 зазвичай будується гiстограма розподiлiв попарних
вiдстаней. У завданнях з добре вираженою кластерною структурою даних на
гiстограмi буде два пiки – один вiдповiдає внутрiшньо кластерним вiдстаням,
другий — мiжкластерним вiдстанi. Параметр 𝑅 пiдбирається iз зони мiнiмуму
мiж цими пiками. У цьому керувати кiлькiстю кластерiв з допомогою порога
вiдстанi досить складно [10, 16].

Метод мiнiмального покриваючого дерева — на початковому етапi створю-
ється мiнiмальне дерево, що охоплює всi вершини, пiсля чого поступово вида-
ляються найбiльш довгi зв’язки, що дозволяє виокремити окремi групи. На-
приклад, на графi, що мiстить дев’ять об’єктiв, пiсля побудови мiнiмального
покриваючого дерева можна видалити зв’язок мiж двома найбiльш вiддалени-
ми вершинами, що приведе до розбиття графа на два окремих кластери. Надалi
цей процес можна продовжувати, подiляючи отриманi групи на дрiбнiшi.

Нехай задано множину об’єктiв 𝑋, що складається з 𝑛 елементiв: 𝑋 =
= {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛}, де кожен об’єкт 𝑥𝑖 описується множиною характеристик,
представлених у виглядi вектора у 𝑑-вимiрному просторi: 𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, . . . , 𝑥𝑖𝑑) ∈
∈ 𝑅𝑑.

Завдання кластеризацiї полягає у знаходженнi такого розбиття множини 𝑋
на 𝑘 пiдмножин (кластерiв) 𝐶: 𝐶 = {𝐶1, 𝐶2, . . . 𝐶𝑘}, де 𝐶𝑖 ⊂ 𝑋 та виконуються
наступнi умови:

1. Повне покриття:
⋃︀𝑘

𝑖=1𝐶𝑖 = 𝑋, тобто кожен об’єкт має бути вiднесений до
якогось кластера.

2. Взаємна виключнiсть (для чiткої кластеризацiї): 𝐶𝑖 ∩ 𝐶𝑗 = ∅, ∀𝑖 ̸= 𝑗,
тобто кожен об’єкт належить лише одному кластеру (у випадку нечiткої
кластеризацiї ця умова не виконується).

3. Оптимальнiсть кластеризацiї: необхiдно мiнiмiзувати певну функцiю вар-
тостi (критерiй кластеризацiї), яка залежить вiд вiдстаней мiж об’єктами
всерединi кластерiв.

У випадку використання графового пiдходу кластеризацiї, множину об’єктiв
𝑋 можна представити у виглядi неорiєнтованого зваженого графа: 𝐺 = (𝑉,𝐸,
𝑊 ), де: 𝑉 = 𝑋 — множина вершин (об’єкти), 𝐸 — множина ребер мiж об’єктами,
𝑊 : 𝐸 → 𝑅+ — функцiя ваги, яка визначає мiру подiбностi мiж об’єктами.

Завдання кластеризацiї у цьому випадку полягає у розбиттi графа на пiд-
графи 𝐺1, 𝐺2, . . . , 𝐺𝑘, такi що:

1. Об’єкти всерединi одного кластера мають бути тiсно зв’язанi (мiнiмальна

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика



ГРАФОВI АЛГОРИТМИ КЛАСТЕРИЗАЦIЇ: ВИДIЛЕННЯ . . . 153

внутрiшньокластерна вiдстань):
∑︀

𝑒∈𝐸(𝐶𝑖)
𝑊 (𝑒) — максимальна, де 𝐸(𝐶𝑖) —

множина ребер всерединi кластера 𝐶𝑖.
2. Об’єкти з рiзних кластерiв мають бути слабко зв’язанi (максимальна мiж-

кластерна вiдстань):
∑︀

𝑒∈𝐸(𝐶𝑖,𝐶𝑗)
𝑊 (𝑒) — мiнiмальна, для 𝑖 ̸= 𝑗, де 𝐸(𝐶𝑖, 𝐶𝑗)

— множина ребер мiж кластерами 𝐶𝑖 та 𝐶𝑗.

Одним з варiантiв алгоритму є кластеризацiя за допомогою мiнiмального
остовного дерева (MST), яка передбачає:

1. Побудову мiнiмального покриваючого дерева 𝑇 для графа 𝐺.
2. Видалення найбiльш довгих ребер у MST, що призводить до утворення

пiдграфiв, якi стають кластерами.

Iншим пiдходом є кластеризацiя на основi зв’язностi компонентiв, де:

– вибирається порiг 𝑅,
– видаляються всi ребра з вагою 𝑊 (𝑒) > 𝑅,
– отриманi зв’язнi компоненти визначають кластери.

Таким чином, задача кластеризацiї може бути сформульована як оптимiза-
цiйна задача розбиття множини об’єктiв на пiдмножини з урахуванням мiри
подiбностi та обраного критерiю якостi. Використання графових методiв до-
зволяє ефективно враховувати структуру даних, що є особливо корисним для
аналiзу складних взаємопов’язаних об’єктiв.

Реалiзацiя графового алгоритму для вирiшення задачi передбачає побудову
окремих компонент зв’язностi за таким алгоритмом, що наступний об’єкт потра-
плятиме в iнший кластер, якщо деяка вiдстань до усiх об’єктiв поточного кла-
стеру переходить межу порогу. Тож задачу можна сформулювати наступним
чином: побудуємо повний зв’язний граф для усiх вершин, а далi видалимо усi
ребра, чия вага перевищує порогове значення. Таким чином наш повний граф
розколеться на окремi компоненти зв’язностi та кожна компонента являтиме
собою окремий кластер.

Задача проста у реалiзацiї, доки не постає питання ресурсозатратностi. Такi
операцiї потребують значних витрат як часу, так i пам’ятi. Тому варто розгля-
нути можливi варiанти оптимiзацiї.

Перший крок — вiдмова вiд побудови повного графа, замiнивши цей процес
динамiчним пiдходом. Замiсть створення всiєї структури наперед, ми будемо
працювати безпосередньо з датасетом, оновлюючи лише списки переглянутих
i непереглянутих об’єктiв. Це дозволить суттєво зменшити витрати ресурсiв
[9, 13].

Розглянемо, як працює цей алгоритм на прикладi вибiрки даних 𝐴:

– Обираємо будь-який елемент 𝑎 з 𝐴[0] для перевiрки.
– Визначаємо множину його сусiдiв i перевiряємо, чи вiдповiдають вони за-
даному пороговому значенню.

– Додаємо знайдених сусiдiв у список для подальшої перевiрки.
– Позначаємо поточний об’єкт як перевiрений.
– Оновлюємо список iдентифiкаторiв, видаляючи всi елементи, якi вже були
вiдвiданi або поставленi в чергу на перевiрку.

– Обираємо наступний елемент для аналiзу i повторюємо кроки 1–4.
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Такий пiдхiд реалiзує алгоритм обходу графа в ширину, але без явного фор-
мування графової структури з визначеним набором ребер.

Попри те, що алгоритм уже виглядає оптимiзованим, вiн усе ще має недо-
лiки, якi впливають на швидкiсть роботи. Основнi проблеми виникають у двох
випадках:

1. Коли спостерiгається велике скупчення об’єктiв у невеликiй областi.
2. Коли в датасетi є поодинокi викиди — значення, що значно вiдрiзняються

вiд iнших.

Для подальшої оптимiзацiї алгоритму впровадимо два додатковi кроки:

– Нормалiзацiя даних — приведення значень до єдиної шкали для коректно-
го аналiзу.

– Фiльтрацiя за процентилем — вибiр тiльки тих значень, якi перевищують
певний порiг.

Запускаючи алгоритм на модифiкованому наборi даних, вiдфiльтруємо два
типи об’єктiв: тi, що вже належать до кластеризованих груп та викиди, якi
значно вiдрiзняються вiд загальної вибiрки. У кожному з цих випадкiв алгоритм
вiдноситиме об’єкт до найближчого кластера.

Для перевiрки коректностi роботи алгоритму використаємо вiзуалiзацiю ре-
зультатiв на графiку.

Процес тестування складався з таких етапiв:

– Вiзуалiзацiя початкового набору даних (було використано кiлька груп еле-
ментiв, щоб оцiнити, чи алгоритм правильно вiдтворить їхнє групування).

– Об’єднання всiх даних у єдиний датасет.
– Вiдображення сформованого датасету.
– Запуск основного алгоритму.
– Вiзуалiзацiя отриманого результату.

Розглянемо три приклади тестування.
У першому з них створимо чотири набори точок у тривимiрному просторi,

якi утворюватимуть сферичнi групи.

Рис. 1. Вiзуалiзацiя вхiдного датасету.
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Кожна сфера налiчує близько 10 000 тис точок. Тож величина цiлого да-
тасету становить ∼ 40 000 тис. елементiв, що не є малим числом. У випадку
формування повного графу, було отримано 𝑛(𝑛−1)

2
=∼ 799 980 000 =∼ 109 ребер.

Тож тепер проробенi кроки оптимiзацiї доводять необхiднiсть своєї присутностi.

a) b) c)
Рис. 2. а) Вiзуалiзацiя всього датасету; b) Вiзуалiзацiя результату

кластеризацiї датасету: з пороговим значенням рiвним 1; c) — з пороговим
значенням рiвним 10.

На Рис. 2 можна спостерiгати вплив заданого порогового значення на ре-
зультат кластеризацiї. Можна стверджувати наступне, що зi зменшенням поро-
гового значення кiлькiсть кластерiв зростатиме.

У другому прикладi спробуємо протестувати цiкавiший приклад, вiзьмемо
тi ж сфери, проте помiстимо одну всередину iншої.

a) b) c)
Рис. 3. а) Вiзуалiзацiя вхiдного датасету; b) Вiзуалiзацiя цiльного датасету;

c) Вiзуалiзацiя результату кластеризацiї датасету.

Як можна побачити, алгоритм успiшно виконує поставлену задачу. Оскiль-
ки основним критерiєм групування є вiдстань мiж точками, вибране порогове
значення вiдiграє ключову роль. У нашому випадку воно достатньо мале, щоб
сформувати суцiльну поверхню сфери як єдиний кластер, але водночас недо-
статньо велике, щоб об’єднати внутрiшню i зовнiшню сфери в один загальний
кластер.

Останнiм прикладом розглянемо випадок з кiлькома нетиповими елемента-
ми для датасету.
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a) b) c)
Рис. 4. а) Вiзуалiзацiя вхiдного датасету; b) Вiзуалiзацiя цiльного датасету;

c) Вiзуалiзацiя результату кластеризацiї датасету.

Можна стверджувати, що алгоритм виправдав очiкування.
4. Експерименти. Приступимо до покрокового виконання завдання, де

для виконання задачi, було обрано датасет “Covid_19.xlsx” з онлайн ресурсу
kaggle.com. Дослiдимо даний набiр даних на Рис. 5.

Рис. 5. Iнформацiя про датасет.

Як видно на Рис. 5 в наборi даних наявнi поля, що мiстять iнформацiю про
стать людини, її вiк, максимальну температуру тiла, результат тесту на ковiд
антигени тощо. Бiльшiсть даних збереженi у типi «object».

Рис. 6. Вiзуалiзацiя перших рядкiв датасету.
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Для того аби перейти до етапу кластеризацiї, для кожного пацiєнта потрi-
бно обчислити деяку величину, що визначатиме числове значення складностi
протiкання коронавiрусу. Реалiзуємо алгоритм перетворення значень рядкiв в
числовi еквiваленти та виведемо першi декiлька екземплярiв на Рис. 7:

Рис. 7. Вiзуалiзацiя опрацьованих записiв датасету.

Тепер, маючи датасет iз визначеними числовими рiвнями захворюваностi,
можемо перейти до процесу кластеризацiї. На Рис. 7 представлено результати
програмного аналiзу записiв датасету. Усi поля отримують певне числове зна-
чення, яке використовується у формулi для розрахунку SEQUEL’s LEVEL —
змiнної, що визначає рiвень тяжкостi захворювання.

На початковому етапi всiм екземплярам присвоюється кластер (−1), а в про-
цесi кластеризацiї цей показник оновлюється вiдповiдно до актуального кла-
стерного номера. Запустимо алгоритм, представлений вище, на наборi даних
для кластеризацiї записiв (Рис. 8).

Рис. 8. Вiзуалiзацiя консольного виводу результату кластеризацiї.

Як зображено на Рис. 8 з поточними вхiдними параметрами порогового зна-
чення отримали 13 кластерiв. Пiсля виконання кластеризацiї формується новий
датасет з двома додатковими колонками: рiвнем складностi захворювання та
номером кластера приналежностi. Виведемо оновлений датасет для огляду ре-
зультату (Рис. 9).

Для дослiдження роботи алгоритму використаємо рiзнi вхiднi пороговi зна-
чення. При вхiдних параметрах D, tolerance, threshold = 1000, 3, 1 в результатi
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Рис. 9. Вiзуалiзацiя перших рядкiв кластеризованого датасету.

одержали 14 кластерiв. Спробуємо змiнити їх на D, tolerance, threshold = 100,
3, 1.

Рис. 10. Вiзуалiзацiя консольного виводу результату кластеризацiї.

Тепер змiнимо наступним чином: D, tolerance,threshold = 1000, 3, 3.

Рис. 11. Вiзуалiзацiя консольного виводу результату кластеризацiї.

При першiй змiнi отримали 3 кластери, при наступнiй 9. Як видно на Рис. 11,
кластеризацiя вiдбувається поступово. Вiдсоток опрацьованих записiв датасету
збiльшується, охоплюючи все бiльшу кiлькiсть рядкiв. Також прослiдковується
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наступна тенденцiя подiлу: при збiльшеннi порогового значення, кiлькiсть кла-
стерiв зменшується.

Проаналiзуємо результати прискорення, яких вдалося досягти за допомогою
оптимiзацiї, описаної в частинi програмної реалiзацiї. На етапi графової кла-
стеризацiї будуть брати участь лише та частина записiв, якi пiсля нормалiзацiї
даних є представниками скупчення максимально подiбних екземплярiв.

Даний алгоритм графової кластеризацiї має оцiнку таку ж як i алгоритм
BFS. Складнiсть стандартного обходу в ширину — 𝑂(𝑛 +𝑚), де 𝑛 — кiлькiсть
вершин (еквiвалент кiлькостi записiв), 𝑚 — кiлькiсть ребер у графi. З урахува-
нням того що звичайний датасет на початку формує повний граф, то 𝑚 можна
прирiвняти до 𝑛(𝑛−1)

2
. А отже загальну складнiсть графової кластеризацiї до-

цiльно представити у виглядi — 𝑂(𝑛2).
Тож, давайте виведемо наступну iнформацiю у термiнал: кiлькiсть вхiдних

записiв, кiлькiсть записiв, що братимуть участь в етапi графової кластеризацiї.

Рис. 12. Скрiн-фiксацiя кiлькостi записiв для опрацювання/кластеризацiї.

Як видно на Рис. 12 на вхiд було отримано набiр даних розмiрнiстю в 3308
рядкiв, проте на етап кластеризацiї потрапило лише 66. Порiвняємо обчислю-
вальну складнiсть, передбачалось 𝑂(𝑛2) = 33082 ∼ 10 942 864 ∼ 107, а в резуль-
татi оптимiзацiї отримали 𝑂(𝑛2) = 662 ∼ 4 356 ∼ 103.

Ефективнiсть пророблених крокiв є очевидною i при таких даних, проте для
бiльш об’єктивної оцiнки згенеруємо штучний датасет розмiрнiстю 100 000 та
зафiксуємо результати (Рис. 13).

Рис. 13. Вiзуалiзацiя консольного виводу результату кластеризацiї.

Як зображено на Рис. 13 наведену кiлькiсть даних кластеризувало на 20
окремих кластерiв. Перейдемо до складностi:

Рис. 14. Скрiн-фiксацiя кiлькостi записiв для опрацювання/кластеризацiї.

Тож як зафiксовано на Рис. 14 з 100000 записiв до алгоритму перейшло лиш
187. Оцiнимо складнiсть, передбачалось 𝑂(𝑛2) = 100 0002 ∼ 1010, а в результатi
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оптимiзацiї було отримали 𝑂(𝑛2) = 1872 ∼ 34 969 ∼ 105. Отриманi результати
явно свiдчать про доцiльнiсть застосування реалiзованої оптимiзацiї.

5. Результати. Проаналiзуємо результати експериментiв загальних методiв
кластеризацiї наведених вище.

a) b) c)
Рис. 15. а) Вiзуалiзацiя вхiдних даних, конкатенованих в суцiльний датасет; b)

Результат кластеризацiї Affinity Propagation; c) Результат кластеризацiї на
BFS.

На Рис. 15 представлено вхiднi данi для застосування алгоритму, як приклад
один з методiв кластеризацiї та безпосередньо кластеризацiя на BFS.

Усi застосованi алгоритми дали рiзнi результати, це цiлком пояснюється тим,
що кожен з них при створеннi був спрямований на вирiшення якоїсь конкре-
тної моделi. Деякi алгоритми застосовуються для посереднього групування, на
вхiд потребують початковi данi наповнення кластерiв та використовують їх для
подальших крокiв, деяким потрiбно задати вхiдну кiлькiсть кластерiв тощо.

Можна зробити висновок, що в ходi постановки конкретної задачi, можна
визначити тип очiкуваного результату, та, вiдштовхуючись вiд нього, пiдбирати
алгоритм.

У даному випадку, коли задачею є групування в окремi кластера екземпля-
рiв з мiнiмальною вiдстанню мiж собою та вiдсутнiстю будь-якого вхiдного роз-
подiлу, iдеально вписується використання алгоритму графової кластеризацiї.
Так як саме цей алгоритм надає можливiсть оптимально розподiлити об’єкти
на групи по наближенню їх числового значення.

Аналiзуючи результати отриманi при проведеннi експериментiв, в першу
чергу хочеться зазначити, що алгоритм таки справився з поставленою задачею.
Проаналiзуємо вплив вхiдних параметрiв на результат (Табл. 1).

Як можна спостерiгати в Табл. 1, в залежностi вiд вхiдних параметрiв, а саме
величини порогового значення, одержували рiзнi результати. Чим менше поро-
гове значення надавалось, тим дрiбнiший подiл на кластера був отриманний.
Можна стверджувати, що параметр порогового значення є прямим об’єктом
впливу на подрiбнення результату кластеризацiї.

Якщо говорити про ефективнiсть проведеної оптимiзацiї, щодо даного алго-
ритму, то було досягнуто високої швидкодiї виконання (Табл. 2).

Тож за отриманими результатами в Табл. 2, можна вiдстежити значне при-
швидшення роботи алгоритму, а при опрацюваннi наборiв даних великих мас-
штабiв — це є важливим критерiєм.

Варто зазначити й те, що даний алгоритм пiдлягає удосконаленню. А саме,
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Таблиця 1.
Таблиця залежностi результату вiд вхiдних параметрiв

К-ть записiв Вхiднi параметри Отриманий
результат

N D Tolerance threshold Кiлькiсть кластерiв
3308 1000 3 1 14
3308 1000 3 4 3
3308 1000 3 3 9

100 000 1000 3 3 20
100 000 1000 3 1 34

Таблиця 2.
Порiвняння алгоритмiв по складностi по часу виконання

К-ть записiв Очiкувана складнiсть
звичайної BFS кластеризацiї

Складнiсть
оптимiзованого алгоритму

3308 107 103

100 000 1010 105

100 000 000 1016 108

його можна iмплементувати до алгоритму оптимального пiдбору порогового
значення, що зробить цей алгоритм абсолютно самостiйним. Тобто на вхiд да-
ватиметься лише набiр деяких екземплярiв для кластеризацiї, а вже алгоритм
групуватиме їх за рiзними пороговими значеннями та оцiнювати результат по-
точного значення. В залежностi вiд того, порогове значення змiнюватиметься,
та буде вiдбуватися його оцiнка, i так до моменту отримання оптимального
результату.

Обговорення результатiв. У процесi дослiдження було проведено деталь-
ний аналiз алгоритмiв кластеризацiї та їх застосування в задачах групування
даних. Основний акцент був зроблений на використаннi BFS як базового алго-
ритму кластеризацiї, зокрема його модифiкацiї для пiдвищення ефективностi.
Однiєю з ключових знахiдок стало застосування додаткової оптимiзацiї за до-
помогою алгоритму KNN, що дозволило покращити точнiсть i швидкодiю.

Отриманi результати пiдтвердили, що BFS добре справляється iз завдання-
ми групування, особливо у випадках, коли данi мають чiтко вираженi кластери.
Водночас, алгоритм демонструє певнi обмеження при роботi з високорозмiрни-
ми даними або з нерiвномiрним розподiлом кластерiв.

Важливою перевагою представленого пiдходу є його здатнiсть ефективно
працювати з поодинокими точками-викидами, що є суттєвою проблемою для
багатьох методiв кластеризацiї. Використання додаткового етапу нормалiзацiї
та фiльтрацiї даних сприяло точнiшiй iдентифiкацiї таких об’єктiв та їх коре-
ктнiй класифiкацiї.

Оптимiзацiя BFS дозволила зменшити часовi витрати на виконання класте-
ризацiї, однак залишаються випадки, коли алгоритм може втрачати ефектив-
нiсть, зокрема при роботi з великими наборами даних. Використання адаптив-
ного порогового значення могло б додатково покращити продуктивнiсть.
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Результати дослiдження вiдкривають кiлька напрямiв для подальшого вдо-
сконалення методу:

1. Розширення алгоритму для роботи з великими обсягами даних. Незважа-
ючи на оптимiзацiю, BFS все ще має певнi обмеження в масштабованостi.
Дослiдження можливостей паралельної обробки або використання розподi-
лених обчислень може значно пiдвищити продуктивнiсть.

2. Iнтеграцiя з iншими методами машинного навчання. Поєднання алгори-
тмiв кластеризацiї з нейронними мережами або методами глибокого навчан-
ня може покращити якiсть аналiзу даних та їхню адаптивнiсть до складних
структур.

3. Автоматичний пiдбiр порогового значення. Наразi вибiр порогового значе-
ння залишається евристичним. Розробка методу для автоматичного визна-
чення оптимального порогу дозволила б значно покращити точнiсть кла-
стеризацiї та її унiверсальнiсть.

4. Аналiз ефективностi на реальних даних. Використання алгоритму для кла-
стеризацiї медичних або соцiальних даних може допомогти оцiнити його
практичну цiннiсть та адаптувати методику до реальних сценарiїв.

Загалом, дослiдження пiдтвердило ефективнiсть модифiкованого алгоритму
BFS у задачах кластеризацiї. Оптимiзацiя дозволила покращити швидкiсть ро-
боти та якiсть кластеризацiї, проте залишаються вiдкритi питання щодо його
масштабованостi та автоматичного налаштування параметрiв. Подальшi дослi-
дження у цьому напрямi можуть зробити метод ще бiльш гнучким та ефектив-
ним у широкому спектрi застосувань.

6. Висновки. В ходi дослiдження обраної теми було проаналiзовано рiзнi
алгоритми кластеризацiї. На основi даних дослiджень можна зробити наступнi
висновки.

По-перше, в жодному випадку не можна видiлити один найкращий алго-
ритм. Кожен з iснуючих вартий уваги i знаходить своє застосування виходячи
з поставлених вимог та обмежень.

Для детального розбору та аналiзу був обраний алгоритм кластеризацiї BFS.
Як було описано детально в програмнiй реалiзацiї самого алгоритму, було час-
тково модифiковано основний алгоритм, в першу чергу для загальної оптимi-
зацiї швидкодiї кластеризацiї. До того ж друга частина оптимiзацiї звертається
до алгоритму кластеризацiї KNN. Це доводить про тiсний взаємозв’язок мiж
алгоритмами.

Якщо ж аналiзувати даний спосiб реалiзацiї, то було отримано швидкий та
якiсний алгоритм, який знає як справлятися з викидами та легко абстрагується
до рiзних порогових значень. Тож якщо коротко, то:

– Графовий алгоритм кластеризацiї оптимально справляється з групуван-
ням записiв в наборi даних.

– З використанням оптимiзацiї методу, можна досягти високої швидкодiї ал-
горитму.

– Можлива оптимiзацiя кластеризацiї на BFS — iмплементацiя алгоритму
для оптимального пiдбору вхiдного порогового значення.

Отже, проведене дослiдження пiдтверджує ефективнiсть запропонованого
методу, а також демонструє можливостi його адаптацiї до рiзних типiв задач
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кластеризацiї. Отже, проведене дослiдження пiдтверджує ефективнiсть запро-
понованого методу, а також демонструє можливостi його адаптацiї до рiзних
типiв задач кластеризацiї.

Подяка. Дослiдження створено в рамках проекту, що фiнансується Нацiо-
нальним фондом дослiджень України, зареєстрованим № 2021.01/0103 «Методи
та засоби дослiдження маркерiв старiння та їх впливу на постковiднi ефекти
для подовження працездатного перiоду», який виконується на кафедрi систем
штучного iнтелекту Iнституту комп’ютерних наук та iнформацiйних технологiй
Нацiонального унiверситету «Львiвська полiтехнiка».
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This paper explores data clustering methods, focusing on the BFS (Breadth-First
Search) algorithm and its optimization to enhance efficiency. Clustering is a crucial step
in analyzing large volumes of data and is widely used in various fields, including medical
research, market trend analysis, and machine learning. The main objective of the study
was to identify the strengths and weaknesses of BFS in data grouping tasks and develop
methods for its improvement. To achieve this, different clustering approaches were ana-
lyzed, their advantages and disadvantages were identified, and BFS was compared with
other methods, such as KNN (k-Nearest Neighbors). The research results demonstrate
that BFS is effective for data grouping, especially when objects exhibit a natural cluster
structure. The key advantages of the algorithm include its ability to work with sparse
data, handle outliers, and easily adapt to different threshold values. However, its primary
limitation is its scalability when processing large datasets. The analysis confirms that the
modified BFS is a powerful clustering tool applicable in various data analysis domains.
However, further research is required to expand its capabilities, particularly by developing
mechanisms for automatic parameter tuning and adapting the algorithm for large-scale
data processing through distributed computing.

Keywords: clustering, BFS, machine learning, algorithm optimization, data analysis,
outliers, threshold value.

References
1. Sarker, A., Shamim, S. M., Shahiduz Zama, Dr. Md., & Mustafizur Rahman Md. (2018).

Employee’s performance analysis and prediction using K-means clustering & decision tree
algorithm. Global Journal of Computer Science and Technology, 18, 1–4.

2. Saxena, A., Prasad, M., Gupta, A., Bharill, N., Patel, O. P., Tiwari, A., & Lin, C. T. (2017).
A review of clustering techniques and developments. Neurocomputing, 26. 664–681.

3. Hossain, M. Z., Akhtar, M. N., Ahmad, R. B., & Rahman, M. (2016). A dynamic K-means
clustering for data mining. Indonesian Journal of Electrical Engineering and Computer Sci-
ence, 13(2), 521–526. https://doi.org/10.11591/ijeecs.v13.i2.pp521-526

4. Yim, O., & Ramdeen, K. T. (2015). Hierarchical Cluster Analysis: Comparison of Three
Linkage Measures and Application to Psychological Data. The Quantitative Methods for Psy-
chology, 11(1), 8–21. https://doi.org/10.20982/tqmp.11.1.p008

5. Sneath, P., & Sokal, R. (2015). Hierarchical Cluster Analysis: Comparison of Three Linkage
Measures and Application to Psychological Data. The Quantitative Methods for Psychology.
11(1), 8–21. https://doi.org/10.20982/tqmp.11.1.p008

6. Fraley, C., & Raftery, A. E. (1998). How Many Clusters? Which Clustering Method? Answers
Via Model-Based Cluster Analysis. Technical Report. Department of Statistics University of
Washington, 41(8), 578–588. https://doi.org/10.1093/comjnl/41.8.578

7. Murtagh, F. (2020). A survey of recent advances in hierarchical clustering algorithms which
use cluster centers. Computer Journal, 26(4), 354–359.

8. Ptitsyn, A., Hulver, M., Cefalu, W., York, D., & Smith, S. R. (2016). Unsupervised clustering
of gene expression data points at hypoxia as possible trigger for metabolic syndrome. BMC
Genomics, 7(1), 318. https://doi.org/10.1186/1471-2164-7-318

9. Tung, A. K., Hou, J., & Han, J. (02–06 April, 2001). Spatial clustering in the presence of obsta-
cles. In Proceedings 17th International Conference on Data Engineering. Heidelberg: Germany.
https://doi.org/10.1109/ICDE.2001.914848

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика



ГРАФОВI АЛГОРИТМИ КЛАСТЕРИЗАЦIЇ: ВИДIЛЕННЯ . . . 165

10. Boehm, C., Kailing, K., Kriegel, H., & Kroeger, P. (01–04 November, 2004). Density connected
clustering with local subspace preferences. In Fourth IEEE International Conference on Data
Mining (ICDM’04). Brighton: UK. https://doi.org/10.1109/ICDM.2004.10087

11. Boyko, N., Hetman, S., & Kots, I. (2021). Comparison of Clustering Algorithms for Rev-
enue and Cost Analysis. In Proceedings of the 5th International Conference on Computa-
tional Linguistics and Intelligent Systems (COLINS 2021). Lviv: Ukraine. Retrieved from
https://ceur-ws.org/Vol-2870/paper136.pdf

12. Procopiuc, C. M., Jones, M., Agarwal, P. K., & Murali, T. M. (4–6 June, 2002). A Monte
Carlo algorithm for fast projective clustering. In ACM SIGMOD Intern. conf. on management
of data. Madison, Wisconsin: USA.

13. Boyko, N. (2016). Application of mathematical models for improvement of “cloud”
data processes organization. Mathematical Modeling and Computing, 3(2), 111–119.
https://doi.org/10.23939/mmc2016.02.111

14. Slamet, C., Rahman, A., Ramdhani, M. A., & Darmalaksana, W. (2016). Clustering the verses
of the Holy Qur’an using K-means algorithm. Asian Journal of Information Technology, 15(24),
5159–5162. http://doi.org/10.3923/ajit.2016.5159.5162

15. Boyko, N., Kmetyk-Podubinska, K., & Andrusiak, I. (2021). Application of Ensemble Methods
of Strengthening in Search of Legal Information. Lecture Notes on Data Engineering and Com-
munications Technologies, 77, 188–200. https://doi.org/10.1007/978-3-030-82014-5_13

16. Bekiros, S., Nguyen, D. K., Sandoval, J. L., & Uddin, G. S. (2017). Infor-
mation diffusion, cluster formation and entropy-based network dynamics in equity
and commodity markets. European Journal of Operational Research, 256(3), 945–961.
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2016.06.052

Одержано 14.02.2025

Наук. вiсник Ужгород. ун-ту, 2025, том 46, № 1 ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online)


