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Dynamic Time-Warping

Dynamic Time-Warping [Berndt and Clifford, 1994, Ding et al., 2008]

Euklideszi tavolsaggal dsszehasonlitva
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Dynamic Time-Warping

Dinamikus programozas:

Legyen DTW((x1), (y1)) = [x1 —y1]|

DTW?((z1,...,%n), W1, Ym)) =
min  (DTW?*((z1,...,%n-1), W1,- - Um-1)) + (Tn — Ym)?,
DTW2((z1, ..., Zn 1), (Y1, - -, Um)),
DTW?((z1, -, Zn), (Y1, -+ s Ym—1)))

Amennyiben tavolsag alapu a modellunk a DTW hasznalhato [Ding et al., 2008].



Dynamic Time-Warping
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Dynamic Time-Warping

FastDTW [Salvador & Chan, 2007]

Csak hosszU sorozatokra

Python &)
1/8 = 1/4 = 1/2 = 1/




Lin et al. 2003:
A Symbolic Representation of Time Series, with Implications for Streaming

Algorithms

Otlet: als6 kdzelitése a tavolsagoknak

T1me Series Representations
\

Data Adaptlve Non Data Adaptive
Sorted Coefficients Piecewise Singular Symbollc Trees Wavelets Random S ectral Piecewise
Polynomial Value‘ ‘ Mappings Aggr?gate.
/ \ Decomposition Approximation
Piecewise Linear Adaptive Piecewise Natural Strings Orthonormal Bi-Orthonormal Discrete Discrete
Approximation Constant Language Fourier Cosine
— Approximation r_JH/ \ / \ . / \ Transform  Transform
Haar Daubechies  Coiflets  Symlets

Interpolation ~ Regression Lower Non- Lower dbn n>1
Bounding Bounding
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SAX

Piecewise Aggregate Approximation (PAA)
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Lin et al. 2003:




Folytonos TS -> “words”
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-> L2/DTW also kozelités ismert

De tovabbra sem hatékony

Lin et al. 2003:
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SAX-VSM

Senin et al. 2013:
SAX-VSM: Interpretable Time Series Classification Using SAX and Vector Space Model

Class 1 Class 2 Unlabeled series
SAX AX
bag of words bag of words bag of words
accbb, cdaaa, cdaag, . <acabb cbcdc,ddbca,.. Cccbaa ccbba, cbbba...

TF*IDF il
4L

- I Class label =
TF*IDF " class1 class2_ {fdf i f }
accbb [0.023  0.000 aremax:tfidf P
vectors | cdaaa 0.140 0.000 g i i Quniabeled

where i € (1,2)

ddbca [0.000 0.010
. _/

Senin et al. 2013:



Acer Circunatum

SAX-VSM

Acer Glabrum

Quercus Garryana
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Senin et al. 2013;
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Senin et al. 2013;
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Zhao 2016: shapeDTW: shape Dynamic Time Warping

{ a. Input time series ’ ——— [b. Sample subsequences] —— [c Compute shape descriptors]

Ei. Shape descriptor sequencesJ -z | @, Align descriptor sequences by DTW] —— [f. Transfer the warping path]

VAV
I Wil /R
W
[ /1NN

https://github.com/jiapingz/shapeDTW
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Lokalis minimumok -> hipotézis ezek a "motif"

http://www.cs.ucr.edu/%7Eeamonn/MatrixProfile.html
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http://www.cs.ucr.edu/%7Eeamonn/MatrixProfile.html
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legkozelebbi szomszédja
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Matrix Profile [Yeh et al. 2016, Zhu et al. 2017, Linardi et al. 2018 ... ]
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! Web graf: HITS bevezetes

Hyperlink-Induced Topic Search (HITS)

5 S

0 C>/

hubs authorities



Hyperlink-Induced Topic Search (HITS) Kleinberg ’98

1. Hubs: gyl(jtéoldalak, azon oldalak melyek j6
authority oldalakra mutatnak

2. Authorities: maguk a relevans oldalak
Azok az oldalak akikre j6 hub-ok mutatnak

A célunk meghatarozni a két csoportot.

Minden oldalhoz hozzarendellink egy nem
negativ authority (x) és hub (y) értéket:

I(G,x,y):x"« Z !

q:(q,.p)EE

O (G » Xy J’) 1yl e Z x4 hubs authorities

q:(p.q)€EE
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Web graf: HITS

HITS(G,k,q)

G: oldalak és élek halmaza, melyek a g keresés mag vagy bdévitési halmazaba
tartoznak

k: konstans
z legyen egy n dimenzids valos vektor (1; 1; 1;:::; 1)
Legyen X, = z:
Legyeny, = z:
fori=1,2.. K

O(G,x._4; Vi_y) = megkapjuk az uj x' sulyokat

I(G,x._4; V,_q) = megkapjuk az uj y' sulyokat

Normalizaljuk x'-t, megkapjuk az uj x-et

Normalizaljuk x'-t, megkapjuk az uj x-et
Adjuk vissza (X; Y )-t.

Allitas: (X1:X0,X3,---) €S (Y1,Y0,Y3,----) SOrozatok konvergalnak.
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HITS

Bizonyitas: Legyen A az adjacencia matrix a kivalasztott részgrafon
(“focus graph”, x:auth, y:hub)

x(k+1) = y9 A
ylk+t) = x(k+1) AT
bontsuk Kki:
x(+1) = x(1) (ATA)k = x() U W UT
ylk+1) = y() (AAT)k = y() V W VT

ahol W diagonalis.

Allitas: a normalizalt x® és y® sorozat konvergdl
(kezdbvektor x=y=(1,1,...,1) )

19



HITS

Allitas atfogalmazva :
(AAT) yO)/||(AAT)i y()|| sorozat konvergal

Segédtétel: ha egy nxn-es M matrix pozitiv szemidefinit szimmetrikus
matrix, melynek a sajatértékei A;>A\,=A,...=\, =0 (k<n), akkor minden d

dimenzids valds v vektorra igaz, hogy kifejezheté v =%,_, , a,w® ahol
minden i-re ||wd||=1 és w Twl = 0, ha izj.

Miutan w0 az i-dik sajatvektor: M w( = A,w®

20



HITS

Miutan AAT = M pozitiv szemidefinit szimmetrikus, igy:

Miv Y aMiw®  SE e Nw®
IV @Ol [k (a2

] . . 1
o w +3°0 ) aiXfw® 3 arw® + 38 o (25)
1

VAT @M)2 3 Jat+ T (as(2))?

™

Levez.:Bodon Ferenc



Random surfer
“Stochasztikus szorfold”

Feltételezés: véletlen séta az éleken.

Minden pillanatban uniform moédon egy hyperlinken tovabb léplnk.
Pr(i | j) = 1/d(j)

Vegylk az adjacencia matrixat a grafunknak.

Cseréljuk ki az értekeket az atmenet valoszinliségekre: M

Sordsszeg?

22



Random surfer
“Stochasztikus szorfolo”

Milyen esetekben nem 1 a sorésszeg?

Zsakutca, forras:

7

Pokhalo:

23
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Random surfer
“Stochasztikus szorfold”

Ergodikus:
Zsakutca, forras: rgodikus

- er@sen 6sszefliiggd
- aperodikus

Ha egy MC ergodikus
(Perron-Frobenius):

Pokhalo:
| étezik stacionarius eloszlas:
m'M=rmT

Sét: a legnagyobb sajatérték egyszeres!



2 Random surfer
“Stochasztikus szorfolo”

—
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PageRank

Larry Page , Sergey Brin , Rajeev Motwani és Terry Winograd 1998-as cikke.

Adott egy hyperlinkekkel 6sszekdtdtt dokumentumokbdl allé halézat, mint pl. a
WWW.

Altalanos széveg alapu keresés soran a relevans dokumentumok (a keresett
szavakat tartalmazé dokumentumok) sorrendjét a legjobb illeszkedés alapjan
hatarozzak meg. (amelyik dokumentum leginkabb illeszkedik a kérdésre az kerll
elbre)

Az algoritmus sok hibas vagy igazabdl nem relevans talalatot hatra sorol,
felhasznalva a hivatkozasok haldzatat.

Az elv egyszerl: amelyik oldalra tdbben és/vagy fontosabbak hivatkoznak,
fontosabb mint amire kevesebben és/vagy kevésbe fontosak.



! PageRank

Egy adott A dokumentum (oldal) PageRank értéke PR(A):

| jeloli az egy elemre hivatkozd oldalak halmazat, L(B) a B oldal kimeneti
linkjeinek szama, PR(B) pedig B PageRank értéke.

27
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! PageRank

Egy adott A dokumentum (oldal) PageRank értéke PR(A):

A= Lay

| jeloli az egy elemre hivatkozd oldalak halmazat, L(B) a B oldal kimeneti
linkjeinek szama, PR(B) pedig B PageRank értéke.

Mi a kapcsolat a sztochasztikus szorfold
modellel?




PageRank

“Random surfer” modell: folyamatosan cs6kkend aktivitas — teleportation

PR(A)=1-d+d ) %(zi)

vagy

PR(4)= 1Nd+dB§ PLR(;B))

ahol N az 6sszes oldal szama.

Az algoritmus lehetéséget ad linkfarmok vagy mesterséges (fizetett)
hivatkozasok alapjan manipulalasra.

Epp ezért egy j6 keresé emellett nem veszi figyelembe a mar detektaltan
ranking modositd honlapokat illetve linkeket -> web SPAM!

29



Page Rank

“ Orai feladat 1:

Mennyi lesz a PR értéke az
A,B,C,D,E pontoknak?
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HITS vs. PageRank

HITS PageRank
Graf Keresésenként fix
mas
Mertékek Hub és auth. PR értékek
értékek

Ezeken kivil fontos kiildnbség, hogy a PageRank a teljes graf
strukturajat probalja feltérkepezni, a HITS eredeti célja egy topik
alapjan kivalasztott részgraf pontjait rendezi két csoportba.

Mindkét modszer mas mas esetekben hatékony, de a HITS-et mar
maga a szamitasigénye miatt is ritkan hasznaljak a gyakorlatban.



Generativ halézat modellek

Jelensegek terjedésere nagy halozatokban altalaban
mint véletlen folyamatokra gondolunk

pl. jarvanyok vagy szocialis halozatok
K6z8s bennlk, hogy a halozat strukturaja komplex

Alapvetd cél, hogy generativ modellekkel szimulaljunk
valos haldzatokat

Mit lehet tudni ezekrél a halozatokrol? Mit lehet mérni?

32



Véletlen graf avagy Erdés-Reényi

Forras: Benczur Andras
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Véletlen graf avagy
Erdds-Rényi

G(n,p): n csucs mellett p valoszinlseggel (fliggetlendl!) behuzunk egy élt
Sokat tudunk réla (ER 1959, Bollobas et al 2002):

Elek varhatd szama

|E| = (ij = pn(n-1)/2

2 @”: iy

Atlagos fokszam

n n

34



Véletlen graf avagy
Erdds-Rényi

Fokszam eloszas Binomialis:

PR =|" pta-pytt

Ami ha n nagy Poisson (z legyen az atlagos fokszam)

k -z
AN

Pl ==

Elsé kérdés: milyen az ismert halozatainkban a fokszameloszlas?

35



Véletlen graf avagy
Erd&s-Reényi

Osszefiiggdség: ha ... , akkor majdnem biztosan
np < 1: legnagyobb dsszefliggd komponens O(log(n)) nagysagrendd
np = 1: legnagyobb dsszefliggd komponens O(n~(2/3)) nagysagrend(i

np > 1 konstans: O(n) a legnagyobb 6sszefliggd komponens és a
masodik legnagyobb legfeljebb O(log(n)) nagysagrend(i

np < (1-e) log(n): van izolalt csucs

np > (1+e) log(n): 6sszefliggd

Atméré:

log(n)/log(p(n-1))

36
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Log(n(k))

Sokat nem mondott... log-log skala

Léteznek nagy f

pkszamu elemek!
(heavy tail)
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Wiki graph is hatvanyeloszlas (vagy?)!
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Wiki graph is hatvanyeloszlas (vagy)!
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Példa hatvanyeloszlasokra
(abrak: Daniel Bilar)

scientific papers 1981-1997  AQ[ ysers visiting sites <97
10 , =
% (b)

10° 10° 10* 10° 10° 10" 10° 100 10
word frequency citations web hits
(d) . (¢)
6
100 10
10 10°
1 I, L S e A | - - 100 ?
10° 10 ' 10 10t 10 2 3 4 5 6 7
books sold telephone calls received earthquake magnitude

bestsellers 1895-1965 AT&T customers on 1 day California 1910-1982



Sokszor felfedezték

Pareto (1897): 80-20 szabaly
Yule (1925): evolucio

Zipf (1949): szbeloszlas
Simon (1955): Zipf alapjan
Price (1976): hivatkozasi graf!

és Barabasi-Albert modell (1999): WWW graf fokszameloszlasa

42



Oriliink Vincent, de kéne valamivel
modelleznink

Preferential attachment Evolving copy

(Albert, Barabasi 1999) (Broder et al., 2000)

Paraméter: m éllel kapcsolodik egy Uj pont Paraméter: masolas minésége
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Barabasi-Albert modell

1. A modell minden Iépésben egy Uj csuccsal bdviti a meglévé grafot

2. Majd a meglévé fokszamok alapjan kivalaszt m csucsot és
Osszekdti az Uj csuccsal

A kapott hatvanyeloszlas (i-dik idépillanatban keletkezett csucs
t idépontbeli fokszamara vontakoztatva):

(1 1 5
P(k.(t)=k)=m t(kz - (k_l)zj k

1. NOvekednie kell folyamatosan (ER nem!)
2. A ndvekedésnek BA szerint kell megtérténnie

Ha barmelyik nem igaz, nem lesz PL!



Készen vagyunk?

Mar van hatvanyeloszlasunk!

De egy valos halozat mas tulajdonsagokkal is rendelkezik:



Készen vagyunk?

Mar van hatvanyeloszlasunk!

De egy valos halozat mas tulajdonsagokkal is rendelkezik:
Kis vilag modell (Watts és Strogatz)

1. Alacsony atlagos tavolsag

Régota ismert jelenség, hogy par emberen keresztll
mindenkit ismerunk

Altalaban log(N)-el aranyos
Nem szorosan:

Friendship paradoxon (Scott L. Feld 1991):
legtébb embernek kevesebb baratja van, mint a baratainak atlagosan

46



Készen vagyunk?

Mar van hatvanyeloszlasunk!

De egy valos halozat mas tulajdonsagokkal is rendelkezik:
Kis vilag modell (Watts és Strogatz)

1. Alacsony atlagos tavolsag

2. Er6s klaszterezettseg:
A csucsok szomszédai atlagosan “er6sen” dsszefliggenek

kilén csucsokra (k; a kifok):

O — [{ejk 1 vj, v € Ny, e € B
’ ki(k;i — 1)

47
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Watts-Strogatz modell

r regularis gyurd

Ebbdl véletlen veszlnk el
és kotjuk be ER szerlen
mashova

Eredmeény: kis-vilag

De nem hatvanyeloszlas!




Osszefoglalva

49

Fokszdmeloszlds  Klaszterezettség  Atlagos tavolsag
Valds halozatok Hatvanyeloszlas erésen Kicsi
Erd&s-Rényi Poisson gyengen Kicsi
Barabasi-Albert Hatvanyeloszlas gyengén Kicsi
Watts-Strogatz Poisson erésen Kicsi
Broder et al. Hatvanyeloszlas erésen Kicsi

Forras: Benczur Andras
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Bre

(

\andom Forest

2

6?

fa vagy erd

Dontés




Random Forest (Breiman, 2001)

Dontési fa vagy erd6?

Bagging (Breiman , 1996):

- Ujramintavételezés -> modell aggregacio
Miért?

-> DT esetében?



Random Forest (Breiman, 2001)

Zajos attributumok?

-> minden vagas el6tt mintavételezés: m attribdutum kivalasztasa (M-bdl)

Random Forest:
1. Bagging: 100-500
2. Faépités
1. Minden levelet vagunk a mintavételezett attributumhalmaz alapjan
3. Aggregacio: pl. tébbbségi dontés, varhato ertek stb.

Mi a gyakorlati kilénbség a DT és az RF koz6tt?

52



AdaBoost

Freund and Schapire (1995):

Adaptive boosting

"Weak" ("rosszul" teljesité) modellek halmaza, linearis kombinalt

Meta osztalyozo

Tovabbfejlesztései: Gradient Boosting, Gradient Boosted Tree or LogitBoost.

Kaggle: xGBT

53



AdaBoost

H =sign | 0.42 + 0.65 +0.92

Fig.: Freund & Schapire




AdaBoost

Given: (x1,y1),---,(Xm,ym) where x; € Z, y; € {—1,+1}.
Initialize: D1(i) =1/mfori=1,...,m.

Fort=1,...,T:

e Train weak learner using distribution D;.

e Get weak hypothesis #; : & — {—1,+1}.

e Aim: select h; with low weighted error:

& = Pri~p, [h:(x;) # yil -

1—
e Choose o; = %ln( 881).

t
Update, fori=1,...,m:

Dea (i) = 20 exp(;taryiht (%))

where Z; is a normalization factor (chosen so that D, will be a distribution).

Output the final hypothesis:

T
H(x) = sign (Z atht(x)> :

t=1

src: Schapire
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Haar like attributumok
162k potencidlis terllet

AdaBoost Decision stump ->
<100 features

Cascade osztalyozo

Hogyan lehet gyorsan
kiszamolni?

Fig.: Viola&Jones
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T T T
IMAGE | FACE
SUB-WINDOW
l F l F F

NON-FACE NON-FACE NON-FACE

50% 20% 2%
IMAGE —> —> —»( 20 Features ) ——» F ACE
SUB-WINDOW

i’ IF ¥

NON-FACE NON-FACE NON-FACE

Fig.: Viola&Jones



2 Viola Jones detector

Fig.: Viola&Jones



Viola Jones detector

Fig.: Viola&Jones
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Gradient Boosted Trees
(Friedman, Hastie, Tibshirani)

AdaBoost: decision stump mint gyenge ("weak") osztalyoz6

Miért DS?

60



Gradient Boosted Trees

Regresszios fak! (DT + valds kimenet)
Predikcio:

i = Sony fu(zi), fe€F

Vagy (n a tanuldhalmaz szamossaga):

Obj = S0 Uy, ) + Sy Qfx)

"Error" (bal) és komplexitas (jobb)
VC tételek -> alacsony komplexitas

src.: Chen
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Hogyan lehet optimalizalni?

Iterativan:

Y; =0
0 = fi(z) = 00 + filz)
?)z@) = fi(zi) + fa(zi) = ?J,f” fa(z)

?z@ = Z}izl fr(z;) = ?th_l) + fi(x;)

Tegyuk vissza az objektiv fliggvénybe & src.: Chen



Gradient Boosted Trees

Eredmeény:

Obj) =" 1 (yz-, g),ft_l) + ft(xi)) + Q( f¢) + constant

Mar csak egy loss fliggvényre van sziikséglnk.

RMSE?

Hogy lehet optimalizalni RMSE-re?

src.: Chen



64

Gradient Boosted Trees

Megoldas: Taylor sorba fejtjiik az objektiv fliggvenyt!

Eredmeény:

Obj®) ~ 5" [l(yi, ﬁgt_l)) + gifi(x;) + %hsz(xz)] + Q(ft) + constant

ahol
gi = Ogce—1(y;, g~ Y)
és

hi = as(t—l) l(yqz, ?:/(t_l))

src.: Chen



Gradient Boosted Trees

Komplexitas?
Attol flgg.... De:

1. a pontok sulya
2. a fak mérete?

Probaljuk ki a 'person.txt’-n (otthon):

scikit ensemble (AdaBoost és RandomForest)
xGBoost ("Kaggle’s favourite flawor")

src.: Chen
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2 Klaszterezés

A klaszterezés egy adathalmaz pontjainak, rekordjainak hasonlosag alapjan vald
csoportositasa

- fellgyelet nélkili(lunsupervised), kildnben a feladat egy N osztalyos
klasszifikacio

* Bell-szamnyi klaszterezés lehetséges egy n elem(i halmaz
esetében (N=3 -> 5)

- épp ezért a klaszterzés egyik f6 paramétere a klaszterek szama

Amennyiben a klaszterezés végeredménye diszjunkt csoportok hard

kKlaszterezésrél beszélink (pl. k-kézép (k-means)). Szoft (vagy gyenge)
klaszterezés esetében csak azt varjuk el, hogy minden (pont,klaszter) parra egy
a klaszterba tartozastol fliggd mértéket rendeljink.



2 Klaszterezés

Klaszterezési algoritmus kivalasztasa el6tt erdemes az adatot is megfigyelni:

1. JOl szeparalt csoportok (a legtébb modszer j0)

Minden egy csoportba tartozo elem kdzelebb van a csoport tobbi
eleméhez mint barmilyen mas csoportba tartozo elem
2. Kbzéppont alapu csoportok (pl. kmeans)

Minden csoportnak meghatarozhatunk egy kézéppontot, melyhez
minden adott csoportba tartozé elem kdzelebb van, mint mas csoportok
kbzeppontjai
3. Slirliség alapu csoportok (jo klaszterezés: pl. DBSCAN, OPTICS)

A csoportokat az adott terllet slrlisége hatarozza meg.

4. Szomszédossagi vagy kapcsolati halo alapu csoportok
(j0 klaszterezés: pl. single-link)

Egy adott pontbdl elérheté minden mas a csoportba tartozé elem.

5. Szabaly alapu csoportok (feladattol fligg)



1. JOl szeparalt csoportok (a legtébb mddszer jo)
| Minden egy csoportba tartozé elem kozelebb van a csoport tébbi eleméhez mint barmilyen mas
I csoportba tartozo elem
2. Kozéppont alapu csoportok (pl. k-means)
Minden csoportnak meghatarozhatunk egy kézéppontot, melyhez minden adott csoportba tartozé
elem kozelebb van, mint mas csoportok kdzéppontjai
3. Slrliség alapu csoportok (j6 klaszterezés: pl. DBSCAN, OPTICS)
A csoportokat az adott terilet slr(isége hatarozza meg.
4. Szomszédossagi vagy kapcsolati hald alapu csoportok
(jo klaszterezeés: pl. single-link)
Egy adott pontbdl elérheté minden mas a csoportba tartozé elem.
5. Szabaly alapu csoportok (feladattol fligg)




E k-Means

Feltesszik, hogy az adatpontjaink egy vektortérben helyezkednek el.

A klasztereket a kdzéppontjuk (sulypontjuk) hatarozza meg.

K-means (D; k)
1 r(C1), r(C2),..., r(CK) reprezentansok tetszéleges k elem( kezdeti halmaza
2 while az r(Ci) reprezentansok rendszere valtozik

3 dofori1tok

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

5 for mindenu €D

6 do u legyen az argmin, d(u; r(Ci)) indexu klaszterben
7 C az Uj klaszterezés

8 return C

A

kezddpontok meghatarozasa lehet: Err
a) véletlen pontokbdl Sq“md
b) véletlen véalasztott tanuldpontokbdl

Az algoritmust megallitjuk, ha:
a) a klaszterezés nem valtozik
b) a kiiszbhiba meghaladja a négyzetes hiba mértékét
c) elértiik a maximalis iteraciok szamat



" k-Means

Sajnos csak egy lokalis minimum-ot talaltunk!



E k-Means

Elénye, hogy a futasidé N*K*it ahol N a pontok, K a klaszterek, it pedig az iteracidk
szama

Zajos adatokon nem hatékony.

Csak “gdbmb”-szer(i klasztereket képes megtalalni.

A fenti algoritmus esetében a négyzetes hiba konvergal
ehet-e elére meghatarozni K-t?

- mivel a legtébb esetben véletlen klaszterekbdl indulunk ki, lehetséges tobb K-t
Kiprobalni, s a legjobb modellt valasztani a feladatainknak megfeleléen

- kifinomultabb, ha kiindulunk egy maximalis K- klaszterbdl, majd finomitjuk
dsszevonasokkal

- vagy forditva, elindulunk egy klaszterbdl s folyamatosan Uj k6zéppontokat hatarozunk
meg amennyiben az Uj struktura jobbnak bizonyul mint az el6z6. Mindezt egy
maximalis K klaszterszamig szamoljuk, vagy megallunk, ha nem érdemes tovabb
bontani a klasztereket.
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Bisecting k-Means

Bisecting K-means (D; k)

1 Legyen r(C1), r(C2),..., r(CK’) reprezentansok tetszéleges k’<k elemu kezdeti
halmaza

2  while el nem értik a kivant klaszterszamot

3 do valasszunk ki egy meglévé klasztert

4 do n préban keresztil

5 k-means a klaszterbe tartozé pontokon

6 valasszuk ki a legjobb klaszterezést a probak kozdl

7 Cseréljik le a kivalasztott klasztert az Uj klaszterekre

8 returnC

Hogyan valasszuk ki a legmegfelelébb klasztert?

Legnagyobb SSE?
Méret?
Mindkett6?
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Bisecting k-Means
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Utdlagos finomitas: k-Means



E k-Medoid

Amennyiben a klaszterkdzéppontok a tanuldhalmaz pontjaibdl kerlinek ki k-
medoid algoritmust hasznalunk:

Medoid kordili particionalas:
Adott: K, N elem( X tanuldéhalmaz

1.K véletlen k6zéppont kivalasztasa

2.Minden pontot a hozza legkdzelebbi klaszterba soroljuk , kiszamoljuk a
kozépponttol vett dssztavolsagot (ez a koltség)

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

4. Az Uj medoidok legyenek azok melyeknél a kdltség a legkisebb volt

5. Ismételjik amig vagy nem valtozik a konfiguracié vagy elértiik a maximalis
iteraciok szamat

Kezddklaszterek kiszamitasa k-Means-nél?



Slirliség alapu modszerek

A k-Means egyik legnagyobb hibaja, hogy akkor is K klasztert fog létrehozni ha
nincs ra szikseg.

Olyan adatokon, melyek strukturaja str(iség tipusu, altalaban
hasztalan.

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

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

llyen esetben hasznalhato pl. single-link,
DBSCAN, OPTICS
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!L’jr(jség alapu modszerek DBSCAN

Martin Ester, Hans-Peter Kriegel, J6rg Sander and Xiaowei Xu

DBSCAN: Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise

A pontok halmaza P
Szomszédossagi relacio:

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

Azon pontok halmaza melyek p-bdl elérhetéek e tavolsagon bellil, vagy a
hasonlosaguk nagyobb mint e :

p szomszédjai: N (p) ={qa € P| g € N }

p strdsége: | N (o) |


http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Martin_Ester&action=edit&redlink=1
http://en.wikipedia.org/wiki/Hans-Peter_Kriegel
http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=J%C3%B6rg_Sander&action=edit&redlink=1
http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Xiaowei_Xu&action=edit&redlink=1
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!L’jrt’jség 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 kdzvetlendl elérthetd a g pontbdl, ha
1. p q szomszédja és
2. g magpont

A p pont elérheté q pontbdl, ha
Létezik olyan q=p,,P,, ... P,,P,.1=P Sorozat, ahol minden i-re p,,; kdzvetlendl

elérhetd p,-bdl

A p,q 6sszekapcsoltak, ha létezik r € P, melyre igaz, hogy p és q is elérhet6 r-bdl



Ha C részhalmaza P-nek és C nem Ures halmaz akkor klaszter amennyiben:
1. (6sszefliggdseqi feltétel) minden p,q € C dsszekapcsolt
2. (maximalissag) minden p € P és q € C, ha p elérheté g-bdl akkor p € C

a) b) c)

Példa: MinPts = 4

a) p kozvetlendl elérheté ¢-bdl (¢ magpont, p hatdrpont)
b) pelérhetd g-bdl (¢ magpont, p hatdrpont)

c) pés gosszekapesolt (mindkettd hatdrpont)



Kapcsolati halé alapu klaszterezés

Két klaszter hasonldsaga
a) leghasonlobb elemeiknek a hasonlosaga (single-link)

b) legkevésbé hasonld elemparjaik hasonldsaga (complete-link)
c) elemeik atlagos hasonlosaga (average-link)

1. Minden pont meghataroz egy kulénallo klasztert
2. Keresslik meg a leghasonlobb klaszter-part s egyesitsiik éket
3. Ismételjik a masodik lépést amig van legalabb két klaszteriink

Abrézolas: dendogram (abra: single-link)

S
_

L

P3  P4—'P1 P2




Példa

Rajzoljunk dendogram-ot a kdvetekzé példaral

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

P2 0.8 1 0.9 0.2

P4 0.7 0.2 0.1 1



Single Link

Rajzoljunk dendogram-ot a kdvetekzé példaral

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

P2 0.8 1 0.9 0.2 |7

P4 0.7 0.2 0.1 1




Single Link

Rajzoljunk dendogram-ot a kdvetekzé példaral

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

{P2,P3} 0.8 1 0.2

P3

P2 — P

P4



Single Link

Rajzoljunk dendogram-ot a kdvetekzé példaral
a) single-link

b) complete-link
C) average-link

P4 0.7 1

P3

P2 — P

P




Complete Link

Rajzoljunk dendogram-ot a kdvetekzé példaral

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

P2 0.8 1 0.9 0.2

P4 0.7 0.2 0.1 1

P3

P2 — P1

P4



Complete Link

Rajzoljunk dendogram-ot a kdvetekzé példaral

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

{P2,P3} 0.2 1 0.1

P3

P2 — P

NN

P4



Complete Link

Rajzoljunk dendogram-ot a kdvetekzé példaral

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

{P1,P4} 01 1

o
.

P3  P2—'P1 P4



Average Link

Rajzoljunk dendogram-ot a kdvetekzé példaral

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

P2 0.8 1 0.9 0.2

P4 0.7 0.2 0.1 1

P3

P2 — P1

P4



Average Link

Rajzoljunk dendogram-ot a kdvetekzé példaral

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

s

{P2 P3} 0.5

P3  P2—'P1 P4




Average Link

Rajzoljunk dendogram-ot a kdvetekzé példaral

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

{P1,P4} 0.325 ‘7
P2— P1 P4

_ ”




B Strliség alapti modszerek OPTICS

A DBSCAN feltételezi, hogy a slrliség az egész adatra hasonlo. (globalis sirlség)

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 el6készitd)

Az algoritmusnak az adatpontokon kivll a . T
egy elére definialt eps generalo tavolsagra A
illetve egy MinPts korlatra van sziiksége




S(riség alapi mddszerek OPTICS

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

p € P hatarpont, ha N(p) < MinPts

p € P kdzvetlenil elérheté q € P pontbdl, ha

A
1. p € N(q) és . .
2. g magpont .

Legyen egy p € P pont k-tavolsaga az a d(p,q) tavolsag,
melyre igaz:

1. legalabb k olyan r € P\{p} pont van, hogy d(p,n<=d(p,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 elérhet6 tavolsaga o € P magponttol max(magtavolsag(o),d(p,0))



B Strliség alapti modszerek OPTICS

OPTICS Algoritmus:

1. vegylnk egy eddig nem vizsgalt elemet
2. ha az elem nem magpont, akkor berakjuk a kimeneti
halmazba

3. ha az elem magpont , akkor a szomszédai bekerilinek a
bdévitési halmazba. Maga a pont a kimeneti halmazba kerl

4. meghatarozzuk minden bévitései halmaz elemének a
kimeneti halmaztol vett legkisebb tavolsagat,
majd rendezzlk a bdvitési halmazt e szerint

5. a bévitési halmaz elsé elemét atrakja a kimeneti halmazba,
majd a szomszédaival kiegészitjik a bévitési halmazt

6. ha a bévitési halmaz Kilrilt, a 4- pontba Iéplnk, egyebként az elsébe
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P Slrliség alapy moédszerek OPTICS

OPTICS kimenete

A godrok a klaszterek
Az epsilontdl erésen fligg a kimenet, de a MinPts-

tol nem

—

reachability-
dijlance

A
d

‘ |
{ e=10,MinFru=1

€=10, MinPis = 10 clusm-o:dc?
l : L of the objects




it tesz egy slir(iség,egy center és egy kapcsolat alapu klaszterezé
algoritmus?
(feltételezzik, hogy a pontok s(ir(isege a mintaban allando)
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Gaussian Mixture Model

Az e) példa megoldasa nem sur(iség alapu mddszerrel.
Ellentétben a K-means algoritmussal ahol konvex, diszjunkt klaszterek
megtalalasa a cel a GMM esetében keresett klaszterek a probléma terében
értelmezett normalis eloszlasok.

Az adott normalis eloszlasokat varhatd értékiikkel (vektor!) és kovariancia
matrixukkal jellemezzik. A K-means-hez hasonloan el6re meghatarozott véges
szamu klaszteren értelmezzik. (legyen N a normalis eloszlasok szama)

Legyen a kervert slir(iségfliggvény d dimenzids vektortérben, N normalis
eloszlas mellett:

exp 3 @) E (@)

1
:E I @ szgz gz(x) — \/W | Ez |

ahol
@ — {wl, vy WNy Wiy ooy UN 21, .oy EN}



Gaussian Mixture Model

Keressiik azt a © modelt, mely a leginkabb illeszkedik a tanuld
ponthalmazunkra. Ebben az esetben a mixture modellink minden x
tanulohalmazbeli pont felett lokalisan maximalis. A logaritmus fliggvény
szigoruan monoton tulajdonsaga miatt a kdvetkezé fliggveny maximumat
keressuk:

L(X) =logp(X | ©) = logIT_p(z: | ©) = Y _logp(z: | ©)

Ennek egy iterativ megoldasa lehet pl. az EM (Expectation Maximization)
algoritmus. Vezessiink be egy latens, segit§ aranyt (“membership probability”):

k—1) (k—1
®)(g,) = w" Vg (@)
Ti \Tt) = N (k=1) (k )

ZJIJ ()




2 Gaussian Mixture Model

Paraméter-tér dimenzidja: K*(1+D+D*D)
Az EM algoritmus menete:
E-step: Az el6z6 iteracioban megallapitott valoszinlseg:

) w Vg ()
Vi () = Nz (k 1) (k1)
D im1Wj ()

j=1"7J J

Ebben az ugynevezett “Expectation” Iépésben T*N darab valdszinlseget
hatarozunk meg.



Gaussian Mixture Model

M-step: Modositsuk a paraméter-terlinket, hogy a kezdeti feltétel szerint jobban
modellezze a tanulohalmazt.

k
u® S AP (@)
id k
Zt 1'7( )(mt)

o) — St N (@) (w0 — iy )2
; S (@)

k
B T (@)
: T
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Gaussian Mixture Model

Egy példa ahol a k-Means-el szemben a GMM képes megfeleléen megtalalni a
klasztereket. A GMM a K-means-el ellentétben jol kezeli a “gdbmb”-szer, de
kilonb6z6 meretl klasztereket.

Q9
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2 Gaussian Mixture Model

A GMM algoritmus elénye, hogy 6tvozi a K-means elényds tulajdonsagait
nagydimenzios terekben a szoft klaszterezék elényeivel.

- kdnnyen kezel nehezen besorolhato elemeket
- robosztusabb zajokra
- kifinomultabb bag-of-words modellek épithetdk segitségével
- kevesebb klaszter is elég a k-Means-el szemben
(256 vs. 4096)

Szamos megvalositassal kapcsolatos nehézsége miatt a k-Means sokkal
gyakrabban hasznalt algoritmus, mint a GMM:

- sokkal szamitasigényesebb

- talan a K-means-nél is érzékenyebb a kezdépontokra

- érzékeny a vektortérre

- alulcsordulasok miatt sok esetben nem elegendd a fp32 csak bizonyos

atalakitasok utan

- nem egyértelmd mit vesztliink nagydimenzids térben a teljes kovariancia

matrixhoz képest
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Gaussian Mixture Model

2 eloszlasu 2 dimenzios GMM-el klasztereztiink pontokat, fekete és szirke
szinre festettlik a legvaldszinlibb eloszlas alapjan.

A szélen talalhato pont miért nem a sététebb osztalyhoz tartozik?

Lehetséges ez k-Means algoritmussal?

-10 -8 -8 -4 -2 0 2 4
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2 Klaszter analizis

Klaszterezési eljarasok jdsaganak mérésére az ismert adatoktdl fliggéen tébb
lehetbség is adodik:

a) amennyiben nem ismerjik az adat eredeti elrendezését, az adott
metodushoz igazodva tudunk hibafliggvényt meghatarozni:
- K-means : négyzetes hiba a klaszterkdzépontoktdl
- GMM: loglikelihood
- DBSCAN: outlierek valoszinlsége vagy az 6sszekapcsolas szérasa
b) ismert valamely adathalmaz klaszterezése
- osztalyozasbodl ismert meértékek: f-measure, accuracy stb.
- tisztasag: minden klaszterhez hozzarendeljik a hozza csoportositott
pontok kdzll a leggyakrabban el6forduld referencia osztalyt. Majd
megszamoljuk mennyire jellemzi az adott klaszter az adott osztaly
pontokra atlagosan.
pl. 1-es klaszter:
1-es osztaly: 1, 2-es osztaly: 4, 3-as osztaly: 2
tehat a legjellemz8bb osztaly a 2es,
2-es klaszter: 1-es osztaly: 4, 2-es osztaly: 3, 3-as osztaly: 2
tehat a legjellemzébb osztaly az 1es
Purity=(4+4)/(1+4+2+4+3+2) = 0.5
Sajnos a purity névekszik nagyobb klaszterszam mellett....
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2 Klaszter analizis

Kblcsdnos informacidé (mutual information):

Py
MI (K, C |
( )zzplgogpkpj

Ahol py annak a valdszinlisége, hogy egy pont a k-dik klaszterhoz és j-dik

osztalyba tartozik, p; a j-dik osztaly valdszinlisége, p«x pedig a k-dik klaszterba
tartozas valoszinlisége.

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

Ennek elkerlilésére normalizaljuk az entropia segitségevel:
H(K)=2 - p,logp, H(C)=2 —p.logp,

»M
~M
5
S
&

NMI (K ,C)=
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E Orai feladat 2:

Vegylk a kdvetkezd klaszterezést és eredeti osztalybesorolast:
Szamitsuk ki a tisztasag mértékét! Van olyan tanult klaszterezési eljaras ami
ennél jobban teljesitene?

T
class 1 -

5L class2 > |
class3
4|
3k
2 b : :
1 : :
0|
1 1 1 l 1
0 1 2 3 4 5



