Klaszterezés

A klaszterezés egy adathalmaz pontjainak, rekordjainak hasonlésag
alapjan valé csoportositasa

- felugyelet nélkiali(unsupervised), kulonben a feladat egy N
osztalyos klasszifikacio

- Bell-szamnyi klaszterezés lehetséges egy n elemd halmaz
esetében 0(e"'9")

- épp ezért a klaszterzés egyik fO paramétere a klaszterek
szama

Amennyiben a klaszterezés végeredménye diszjunkt csoportok hard
klaszterezésrdl beszélink (pl. k-kdzép (k-means)). Szoft (vagy
gyenge) klaszterezés esetében csak azt varjuk el, hogy minden

(pont,klaszter) parra egy a klaszterba tartozasl fiuggd mértéket
rendeljunk.



Klaszterezés

Klaszterezési algoritmus kivalasztasa eldtt érdemes az adatot is
megfigyelni:

1.

J61l szeparalt csoportok (a legtobb mdédszer jo)
Minden egy csoportba tartozé elem kdézelebb van a csoport
tobbi eleméhez mint barmilyen mas csoportba tartozd elem

. Kozéppont alapu csoportok (pl. kmeans)

Minden csoportnak meghatarozhatunk egy kdézéppontot, melyhez
minden adott csoportba tartozo elem kdozelebb van, mint mas
csoportok kdzéppontjaihoz

. Slrlség alapu csoportok (j6é klaszterezés: pl. DBSCAN, OPTICS)

A csoportokat az adott terilet surlisége hatarozza meqg.

. Szomszédossagi vagy kapcsolati haldé alapu csoportok

(jé klaszterezes: pl. single-link )
Egy adott pontbdl elérheté minden mas a csoportba tartozé
elem.

. Szabaly alapu csoportok (feladattdél figg)



1. J6l szeparalt csoportok (a legtobb mdodszer j0)
Minden egy csoportba tartozd elem koézelebb van a csoport tobbi eleméhez mint barmilyen
mas csoportba tartozé elem
2. Kb6zéppont alapu csoportok (pl. kmeans)
Minden csoportnak meghatarozhatunk egy kdézéppontot, melyhez minden adott csoportba
tartozo elem koézelebb van, mint mas csoportok k6zéppontjaihoz
3. SUirGiség alapu csoportok (j6é klaszterezés: pl. DBSCAN, OPTICS)
A csoportokat az adott tertlet slrlsége hatarozza megq.
4. Szomszédossagi vagy kapcsolati halé alapu csoportok
(j6 klaszterezés: pl. single-link )
Egy adott pontbdl elérhetd minden mas a csoportba tartozé elem.
5. Szabaly alapu csoportok (feladattdl fugg)




K-means

Feltesszik, hogy az adatpontjaink egy vektortérben helyezkednek el.
A klasztereket a kozéppontjuk (sulypontjuk) hatarozza meg.

K-means (D; k)

1 r(Cl), r(C2),... , r(Ck) reprezentansok tetszdleges k eleml kezdeti
halmaza

2 while az r(Ci) reprezentansok rendszere valtozik

3 do for i1 to kK

4 do r(Ci) = Ci-be tartozé elemek atlaga

5 for minden u €D

6 do u legyen az argmin  d(u; r(Ci)) indexd klaszterben

7 C az Uj klaszterezés

8 return C

D
Err squared D k : Z
A kezddpontok meghatarozasa lehet: i=1

a) véletlen pontokbdl
b) véletlen valasztott tanuldpontokbdl

Az algoritmust megallitjuk, ha:
a) a klaszterezés nem valtozik
b) a kiszobhiba meghaladja a négyzetes hiba
mértékét
c) elértiuk a maximalis iteracidk szamat



K-means

Sajnos lokdlis minimumban is megédllhat (gyakran)!
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K-means

El6nye, hogy a futasidd N*K*it ahol N a pontok, K a klaszterek, it
pedig az iteraciodk szama

Zajos adatokon nem hatékony.
Csak “gomb”-szerd klasztereket képes megtalalni.
A fenti algoritmus esetében a négyzetes hiba konvergal

Lehet-e eldre meghatarozni K-t?

- mivel a legtdbb esetben véletlen klaszterekb6l indulunk Ki,
lehetséges tobb K-t kiprobalni, s a legjobb K-t valasztani a
feladatainknak megfelelden

- kifinomultabb, ha kiindulunk egy maximalis K- klaszterbdl,
majd finomitjuk 6sszevondsokkal

- vagy forditva, elindulunk egy klaszterbd6l s folyamatosan (j
kozéppontokat hatarozunk meg amennyiben az Uj struktlra
jobbnak bizonyul mint az eld6zé

Mindezt egy maximalis K klaszterszamig szamoljuk, vagy megallunk,
ha nem érdemes tovabb bontani a klasztereket.



K-medo1id

Amennyiben a klaszterkdzéppontok a tanuldhalmaz pontjaibol
kerilnek ki k-medoid algoritmust hasznalunk:

Medoid koruli particionalas:
Adott: K, N elemd X tanuldéhalmaz

1.K véletlen kozéppont kivalasztasa

2.Minden pontot a hozzad legkdzelebbi klaszterba soroljuk ,
kiszamoljuk a koézépponttdl vett 6ssztavolsagot (ez a koltség)

3. Minden klaszter és nem a klaszterba tartozo pont parra
kiszamoljuk mi lenne a koltség, ha kicserélnénk Oket

4, Az (Uj medoidok legyenek azok melyeknél a koltség a legkisebb
volt

5. Ismételjuk amig vagy nem valtozik a konfiguracid vagy elértuk
a maximalis iteracidk szamat

KezdOklaszterek kiszamitdsa k-meansnél?



Suruség alapu moédszerek

A K-means egyik legnagyobb hibaja, hogy akkor is K klasztert fog
létrehozni ha nincs ra szikség.

Olyan adatokon, melyek struktiraja slriség tipusu, altalaban
Hasztalan.

Ezekben az esetekben jol lathatd hogy az X-means
sem lesz megfeleld.

Nem egy adott kozépponttdol vett tavolsagra van
szikség, hanem strukturalis modellre.

Ilyen esetben hasznalhatdé pl. single-link,
DBSCAN, OPTICS




SUruség alapu modszerek
DBSCAN

DBSCAN: Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise

A pontok halmaza P
Szomszédossagi relacié:

N=({(p,q) € PxP } | sim(p,q) > e ) vagy N (p)=({(p,q) € PxP } |
dist(p,q) < e )

Azon pontok halmaza melyek p-bol elérhetbek e tavolsagon belil,
vagy a hasonlésaguk nagyobb mint e :

p szomszedjai: N (p) = {q €EP | g € N}

p slirlisége: | N (p) |



SUruség alapu modszerek
DBSCAN

DBSCAN:

1. p magpont amennyiben [N (p)| >= MinPts

2. a C klaszter azon pontjai melyek nem magpontok , a klaszter hatar
vagy keretpontjai

A p pont kdzvetlenil elérthetd a g pontbdl, ha
1. p g szomszédja és
2. ¢ magpont

A p pont elérhetd q pontbol, ha
Létezik olyan g=pl,p2, .. pn,pn+l=p sorozat, ahol minden i-re pi+l
kdzvetlenul elérhetd pi-bdl

A p,q o6sszekapcsoltak, ha létezik r € P , s p és q is elérhetd r-bol



SUruség alapu modszerek
DBSCAN

Ha C részhalmaza P-nek és C nem lres halmaz akkor klaszter amennyiben:
1. (6sszefliggdéségi feltétel) minden p,q € C 6sszekapcsolt

2. (maximalissag) minden p €EP és q € C , ha p elérhetd q-bdol akkor p ¢
C

a) b) C)

Példa: MinPts = 4

a) pkozvetlenil elérhetd ¢-bdl (¢ magpont, p hatdrpont)
b) pelérhetdé g-bdl (¢ magpont, p hatdrpont)

c) pés gosszekapcesolt (mindkettd hatdrpont)



Kapcsolati halé alapu
klaszterezés

Két klaszter hasonlésaga
a) leghasonlobb elemeiknek a hasonldsaga (single-1link)

b) legkevésbé hasonld elemparjaik hasonlésaga (complete-

link)
c) elemeik atlagos hasonldsag (average-link)

1. Minden pont meghataroz egy kilonallé klasztert
2. Keressik meg a leghasonldébb klaszter-part s egyesitsik Oket
3. Ismételjik a masodik 1épést amig van legalabb két klaszterilnk

Abrdzolds: dendogram (dbra: single-1link)

-----

P4 P1 P2




Orai feladat 1:

Rajzoljunk dendogram-ot a kovetekz6 példara!

a) single-link
b) complete-link
C) average-link




SUruség alapu modszerek
OPTICS

A DBSCAN feltételezi, hogy a slruUség az egész adatra hasonléd. (globalis
sdruséqg)

OPTICS: Ordering Points to Identify the Clustering Structure (M.
Ankerst, M. Breunig,H. Krieger, J.Sander)

Az algoritmus rendezi az adatpontokat , a rendezés megjelenitésébdl
azonosithatéva vallnak a klaszterek. (nem klaszterez6 algoritmus,
klaszterezés eldkészitd)

B

Az algoritmusnak az adatpontokon kividl a A
egy eldOre definialt eps generald tavolsagra
illetve egy MinPts korlatra van sziksége




SUruség alapu modszerek
OPTICS

(p) a p eps sugaru kornyezete: N(p) = {g € P | d(p,q) < eps }
€ P magpont , ha N(p) >= MinPts

€ P hatarpont, ha N(p) < MinPts
€ P

N
P
P :
P kozvetlenul elérhetd q € P pontbdl, ha . -

-

1. p € N(g) és
2. g magpont

Legyen egy p € P pont k-tadvolsaga az a d(p,q) tavolsag,
melyre 1gaz: . .

1. legalabb k olyan r € P\{p} pont van, hogy d(p,r);=d(b,q)
2. legfeljebb k-1 olyan r € P\{p} pont van, melyre d(p,r)<d(p,q)

p € P magpont magtavolsaga megegyezik MinPts (k=MinPts) tavolsagaval p-
nek
p € P elérhetdé tavolsaga o € P magponttél max(magtavolsag(o),d(p,0))



A
OPTICS Algoritmus: .

. vegylnk egy eddig nem vizsgalt elemet
. ha az elem nem magpont, akkor berakjuk a klmenetl-

5.

6.

SUruség alapu modszerek
OPTICS

halmazba

. ha az elem magpont , akkor a szomszédai bekerulnek'a

bdvitési halmazba. Maga a pont a kimeneti halmazba keril

. meghatarozzuk minden bévitései halmaz elemének a

kimeneti halmaztdl vett legkisebb tavolsagat,
majd rendezzik a bdvitési halmazt e szerint
a bovitési halmaz elsd elemét atrakja a kimeneti halmazba,

majd a szomszédaival kiegészitjik a bdvitési halmazt

ha a bOvitési halmaz kilrilt, a 4- pontba 1lépink, egyébként az

elsoObe



SUruség alapu modszerek
OPTICS

OPTICS kimenete

A godrok jelentenék a klasztereket
Az epsilontol erdsen fiugg a kimenet, de a
MinPts-t61l nem

—

reachability-
dijlanice

‘ |
L E= 10, MinFa=1

Cllﬁlﬂ"ﬁlit?

€= 10, MinPis = 10
of the objects |



Klaszterezés weka-val

Probaljuk ki a kovetkez6 adatokon:

testdatal.arff : 2700 pont, 2D -» 2 valos klaszter (Hi)
testdata2.arff : 900, 2D -» 9 valds klaszter

Miert nem tudunk 100-as csoportokat kialakitani?
Inditas: véletlenul valasztott pontokbdl vagy véletlen pontokbol?

Sokszor kell lefuttatni, s a legjobbat valasztani?

Mi a legjobb? Legkisebb atlagos tavolsag , kiegyensulyozott
ponthalmazok?

Mi legyen a K? Euklideszi tavolsag? (Minkowski : L1, L2 vagy

esetleg mas )

Mi legyen a kiurult halmazokkal? y

Normalizdlni kell e a tanuldéhalmazt? (:E:|X;__)/+p) P
1 1

Orai feladat 2: Prébaljuk ki a DBSCANT, OPTICS-ot és a k-meanst
WEKA-ban! (adatb4.zip)
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Klaszterezés weka
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Orai feladat 3:

Mit tesz egy sUriség,egy center as egy
kapcsolat alapu klaszterezd algoritmus?
(feltételezzuk, hogy a pontok surlsége a
mintaban allandg) . .

f)



Klaszterezési eljarasok

Klaszterezési eljarasok joésagara fluggden az ismert adatoktél tobb
lehetdség is adodik:

a) amennyiben nem ismerjik az adat eredeti elrendezését, az
adott metddushoz igazodva tudunk hibaflggvényt meghatarozni:
- K-means : négyzetes hiba a klaszterkdzépontoktél
- DBSCAN: outlierek valészinlsége vagy az
0sszekapcsolas szorasa
b) ismert valamely adathalmaz klaszterezése
- osztalyozasbdél ismert mértékek: f-measure, accuracy stb.
- tisztasag: minden klaszterhez hozzarendeljiuk a hozza
csoportositott pontok kézil a leggyakrabban eldforduld
referencia osztalyt. Majd megszamoljuk mennyire jellemzi
az adott klaszter az adott osztaly pontokra atlagosan.
pl. 1l-es klaszter:
l-es osztaly: 1, 2-es osztaly: 4, 3-as osztaly: 2
tehat a legjellemzd8bb osztaly a 2es,
2-es klaszter: 1-es osztaly: 4, 2-es osztaly: 3, 3-as
osztaly: 2
tehat a legjellemz6bb osztaly az 1les
Purity=(4+4)/(1+4+2+4+3+2) = 0.5
Sajnos a purity novekszik nagyobb klaszterszam mellett....



Klaszterezési eljarasok

Kolcsonos informdcié (mutual information):

K C ZZp,glog

pkp]
Ahol pkj annak a valdszinusége, hogy egy pont a k-dik klaszterhoz
és j-dik osztalyba tartozik, p; a j-dik osztaly valoszinlsége, p«
pedig a k-dik klaszterba tartozas valédszinlsége.

A tisztasaghoz hasonldéan a maximumat akkor is felveszi , ha
minden pontot egy kilénalld csoportba sorolunk.

Ennek elkerilésére normalizaljuk az entrépia segitségével:

H(K)=), —p,log p, H(C)=2,—p.logp,
P
Zzpkjlog :
NMI(K ,C)=—— 433,
H(C)+ H(K)




Orai feladat 4:

Vegyuk a kovetkezd klaszterezést és eredeti osztalybesorolast:
Szamitsuk ki a tisztasag, kolcsdondcs informacidé és a normalizalt
kolcsonds informacid értékét! Van olyan tanult klaszterezési
eljaras ami ennél jobban teljesitene?

T
class 1
s class2 >

class3 ¥
2
1 : : : : :
| 1 1 |
0 1 2
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