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Klaszterezé algoritmusok (1)

Nagyszamu klaszterez6 algoritmust fejlesztettek ki kiilonbozd
alkalmazasi teriiletekre.

Olyan mddszerek vannak, amelyek jél miikédnek bizonyos
helyzetekben.
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Klaszterezd algoritmusok (2)

Sokszor szubjektiv értelmezés kérdése, hogy mit tekintiink jé
klaszterhalmaznak.

Ha egy objektiv mérészamot alkalmazunk a klaszter preciz

definicidjaként, akkor az optimalis klaszterezés megtaldlasanak
problémaja gyakran megvaldsithatatlanul szamitdsigényes.
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A K-kozép és DBSCAN 0sszehasonlitasa (1)

» A DBSCAN és a K-kozép egyarant feloszté klaszterezd
algoritmusok, amelyek minden objektumot egy klaszterhez
rendelnek, de a K-kozép tipikusan minden objektumot
klaszterez, mig a DBSCAN kihagyja azokat az objektumokat,
amiket zajnak osztalyoz.

» A K-kozép prototipus-alapt, mig a DBSCAN siiriiség-alapt
klaszterfogalmat hasznal.

» A DBSCAN kiilonb6z6é méretii és alaki klasztereket is kezelni
tud, és nem kiilonosebben érzékeny a zajra vagy a kiugré
értékekre. A K-kozépnek nehézséget okoznak a nem gomb
alaku klaszterek és a kiilonboz6 méretii klaszterek. Mindkét
algoritmus rosszul tud teljesiteni, ha a klaszterek nagyon
kulonbozo siiriiségliek.
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A K-kozép és DBSCAN 0sszehasonlitasa (2)

> A K-kozepet csak olyan adatokra lehet hasznalni, amelyeknek
jOl definidlt kozépértéke van, mint példdul az dtlag vagy a
median. A DBSCAN megkoveteli, hogy értelmes legyen az
adatokra a hagyomanyos euklideszi siirliségfogalomra épiil6
stirliség definicidja.

» A K-kozép alkalmazhaté ritka, sokdimenziés adatokra, mint
példaul a dokumentum adatok. A DBSCAN tipikusan gyengén
teljesit ilyen adatokon, mert a hagyomanyos euklideszi
strliségfogalom nem miikodik jél sokdimenzids adatokra.

> A K-kozép és DBSCAN eredeti valtozatait euklideszi adatokra
dolgoztak ki, de mindkettot kiterjeszették mds tipusi adatok
kezelésére is.
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A K-kozép és DBSCAN 0sszehasonlitasa (3)

» A DBSCAN nem feltételez semmit az adatok eloszldsardl. Az
elemi K-kozép algoritmus ekvivalens azzal a statisztikai
klaszterez6 megkozelitéssel (keverék modell), ami feltételezi,
hogy minden klaszter kiilonboz6 varhatd értékii, de azonos
kovarianciamatrixu szferikus normalis eloszlasbdl szarmazik.

» A DBSCAN és a K-kozép is ugy keres klasztereket, hogy
minden attrib(tumot felhaszndlnak, azaz nem keresnek olyan
klasztereket, amelyek csak az attribdtumok egy részhalmazan
alapulnak.

» A K-kozép meg tud taldlni olyan klasztereket, amelyek nem
kiloniilnek el jél, még akkor is, ha 4tfed6ek, azonban a
DBSCAN o0sszevonja az atfedd klasztereket.
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A K-kozép és DBSCAN 0sszehasonlitasa (4)

» A K-kozép algoritmus idébonyolultsiga O(m), mig a
DBSCAN O(m?) idét igényel, eltekintve olyan specidlis
esetektdl, mint példaul az alacsony dimenziés euklideszi
adatok.

» A DBSCAN futdsrdl futdsra ugyanazokat a klasztereket allitja
eld, viszont a K-kozép, amit tipikusan a kozéppontok
véletlenszeril inicializdsaval hasznalunk, nem.

» A DBSCAN automatikusan meghatdrozza a klaszterek
szamat, a K-kozépnél a klaszterek szamat paraméterként kell
megadni. A DBSCAN-nek viszont két masik paramétere van
(Eps és MinPts), amelyeket meg kell adni.
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A K-kozép és DBSCAN 0sszehasonlitasa (5)

» A K-kozép klaszterezés tekinthet6 optimalizacids
problémaként is — azaz minimalizdljuk a pontoknak a
legkozelebbi kozépponttdl vett négyzetes hibaosszegét —, és
egy statisztikai klaszterez6 megkozelités kiilonleges eseteként
is (keverék modellek). A DBSCAN nem alapul semmilyen
formalis modellen.
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Statisztikai modelleken alapuld klaszterezés

Feltevés, hogy az adatok generdldsa egy statisztikai folyamat
eredményeként tortént.

Az adatokat a legjobban illeszked? statisztikai modellel irjuk le.
A modellt egy eloszlassal és annak paramétereivel adjuk meg.

Ugynevezett keverék modell hasznilata, mely az adatokat tobb
statisztikai eloszldssal modellezi. Minden eloszlas egy klaszternek
felel meg.
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Utemterv

1. Keverék modellek
2. Statisztikai modellek paraméterbecslése

2.1 Egyszerii statisztikai modellek paramétereinek maximum
likelihood becslése

2.2 A maximum likelihood becslés dltaldnositdsa keverék modellek
paramétereinek becslésére: EM algoritmus

3. Az EM algoritmus haszndlata klaszterezésre
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Keverék modellek (1)

Az adatokra ugy tekintiink, mint kiilonbozé valdszinliségeloszlasok
keverékébdl szarmazd megfigyeléshalmazra.

Tetsz0leges eloszlasokat hasznalhatunk, de a leggyakrabban

tobbdimenzidés normdlis eloszlasokat tekintiink, amelyek ellipszoid
alakd klasztereket tudnak modellezni.
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Keverék modellek (2)

Adatgeneralé folyamat:
1. Legyenek adott valdszinliségeloszlasok, altalaban ugyanabbdl a
tipusbdl, de kilonboz6 paraméterekkel.
2. Vdlasszunk véletlenszerlien az eloszlasok koziil egyet és
generdljunk bel6le egy objektumot.
3. Ismételjiik meg a folyamatot m-szer, ahol m az objektumok
szama.
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Keverék modellek (3)

Jeldlés:
» m: az objektumok szama
> x;: az i-edik objektum (i =1,..., m)
» X: az objektumok halmaza, azaz X = {x1,...,Xm}
> K: az eloszldsok szdma
> 0;: a j-edik eloszlds paraméterei (j = 1,...,K)
> O: az Osszes paraméter halmaza, azaz © = {61, ...,0k}
» P(x; | 0;): az i-edik objektum valésziniisége, ha a j-edik
eloszlasbdl szarmazik (i=1,....m, j=1,...,K)
» w;: annak a valdsziniisége, hogy a j-edik eloszlast valasztjuk

egy objektum generdldsara (j =1,...,K)

Megjegyzés

Feltevés, hogy a w; stilyokra ZK:1 w; =1 teljesil.

J
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Keverék modellek (4)

Ekkor az x objektum valdsziniisége:

P(x|©) = ZWJ (x]6)).

Ha az objektumokat egymastdl fliggetleniil generéljuk, akkor a
teljes objektumhalmaz valdszinlisége éppen az egyes x; objektumok
valdszinliségeinek szorzata:

m

P(x|©)=]]Pxi|©) = HZWJ (xi | 6).
i=1

i=1 j=1
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Keverék modellek (5)

Keverék modelleknél minden egyes eloszlas egy kiilonbozo
csoportot, azaz kiilonbozé klasztert ir le.

Statisztikai médszerekkel becsiilhetjiik az eloszldsok paramétereit
az adatokbdl.

Azonositani tudjuk, hogy mely objektumok mely klaszterekhez
tartoznak.

A keverék-modellezés azonban nem éllitja el6 az objektumok éles
hozzarendelését a klaszterekhez, hanem inkdbb az objektumok egy
bizonyos klaszterhez tartozdsdnak a valdszinliségét adja meg.
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Példa keverék modellre (1)

Példa (Egydimenziés normalis eloszldsok keveréke)

Tegylik fel, hogy két egydimenzids eloszlasunk van, melyek szérasa
egyformdn 2, varhatd értékiik pedig —4 és 4. Tegyiik fel tovabba,
hogy a két eloszlast azonos valdsziniiséggel valasztjuk, azaz

wi = wp = 0,5.

Az egydimenzids normilis eloszlds valésziniiségi siirtiségfliggvénye

egy x pontban
1 _ x=w)?

e 202
V2mo?

ahol © = (i, o) az eloszlds paraméterei: p az eloszlds varhaté
értéke, o pedig a szdrasa.

P(x|©) =
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Példa keverék modellre (2)

Ekkor
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Példa keverék modellre (3)
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1. dbra. A keverék modell valésziniiségi siirliségfiiggvénye
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Példa keverék modellre (4)

Pontok szama
400 800 1000
| |
1
T

200
|

-10 -5 0 5 10

2. abra. A keverék modellb&l generdlt 20 000 pont hisztogramja
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Paraméterbecslés maximum likelihood médszerrel (1)

Ha adott egy statisztikai modell az adatokra, meg kell becsiilni a
modell paramétereit.

Erre a standard megoldds a maximum likelihood becslés.

21/129



Paraméterbecslés maximum likelihood médszerrel (2)

Tekintstink egy m pontbdl allé halmazt, melyet egydimenzids
Gauss-eloszlasbdl generaltunk.

A pontok valdsziniisége, ha a pontokat egymastdl fiiggetleniil
generdltuk:

m 1 (xi—p)?
o2
PrO =1l o e ®

i=1

Mivel ez a valdszinliség egy nagyon kicsi szdm lenne, tipikusan a
valészinliség (természetes) logaritmusaval dolgozunk:

m 2

log P(X | ©) 222{“) —0,5bmlog2m — mlogo. (2)
i=1
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Paraméterbecslés maximum likelihood médszerrel (3)

Adjunk eljarast az ismeretlen p és o paraméterek becslésére!

Egy megkozelités azon paraméterértékek valasztdsa, amelyekre az
adatok a legvaldsziniibbek.

Vilasszuk az (1) képlet értékét maximalizalé p és o értéket.

Ez a megkozelités a maximum likelihood elv, a maximum
likelihood becslés (MLE) pedig az a folyamat, ami ezt az elvet
alkalmazza a statisztikai eloszlds paramétereinek a becslésére az
adatok alapjan.
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Paraméterbecslés maximum likelihood médszerrel (4)

Likelihood fiiggvénynek nevezziik az adatok a paraméterek
fuggvényeként tekintett valdszinliségét.
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Paraméterbecslés maximum likelihood médszerrel (5)

Az (1) képletet az aldbbi alakba irjuk at, hogy kihangsiilyozzuk azt, hogy a i
és o paramétereket tekintjiik valtozéknak, és hogy az adatokat konstansként

kezeljuk:

likelihood(© | X) = L(© | X) ﬁ 1 -

ikelihoo = = e 20

1 V2mo?
A loglikelihood fiiggvényt a valésziniiség logaritmusdnak (2) képletébdl
szamoljuk:
loglikelihood(© | X) = ((©|X) = Z (X’ —075m log 2 — mlogo. (4)

Megjegyzés

Praktikus okokbdl gyakrabban hasznaljdk a loglikelihoodot.

A loglikelihoodot maximalizalé paraméterek egyben a likelihoodot is
maximalizaljdk, mert a logaritmus monoton novekvo fliggvény.
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Példa maximum likelihood paraméterbecslésre (1)

30 40
|
|

Pontok szama
20

3. abra. 200 pont hisztogramja
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Példa maximum likelihood paraméterbecslésre (2)

-440
—450
-460
z
8 -470
§ -480
—490
=500
-510
log prob
4. dbra. A 200 pont loglikelihood fliggvénye
A = —414és a o =21 paraméterekre maximalis a loglikelihood,

amelyek kozel vannak az adatokat generdld normilis eloszlas

paraméterértékeihez (u = —4 és o = 2).
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Paraméterbecslés maximum likelihood médszerrel (6)

Az adatok valdszinliségét nem praktikus a paraméterek kiilonbozé
értékeire abrazolni kettonél tobb paraméter esetén.

Egy statisztikai paraméter maximum likelihood becslésének
kiszamitasdhoz a standard eljaras a loglikelihood fliggvény
derivaltjat venni a paraméter szerint, az eredményt egyenl6ové tenni
0-val, és a kapott egyenletet megoldani.

Megjegyzés
A normalis eloszldsra meg lehet mutatni, hogy a mintaelemek

atlaga és szérasa az eloszlds paramétereinek maximum likelihood
becslése.
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Keverék modellek paraméterbecslése maximum likelihood
méodszerrel

Ha tudjuk, hogy melyik adatobjektum melyik eloszlasbdl
szarmazik, akkor a probléma visszavezetédik arra, amikor egy
eloszlds paramétereit kell becsulniink az ebbdl az eloszlasbdl
szdrmazd adott adatok alapjan.

A legtobb tipikus eloszldsra a paraméterek maximum likelihood
becslését egyszerli képletek alapjan szdmolhatjuk az adatokbdl.

Altaldban nem tudjuk, hogy melyik pontot melyik eloszlas
generalta. Igy nem tudjuk kozvetleniil szamolni az egyes
adatpontok valdszinliségét, ezért lgy tiinik, hogy a maximum

likelihood elvet sem tudjuk hasznalni a paraméterek becslésére.

A fenti problémdra az EM algoritmus kindl megoldast.
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EM algoritmus (1)

1. algoritmus. EM algoritmus

1: Valasszunk kezdeti értékeket a modell paramétereire
(ahogy a K-kdzépnél, ez tdrténhet a véletlen segitségével vagy tobb mas
mdédon is)
2: repeat
3:  E (expectation, varhaté érték) lépés Minden objektumra szamoljuk ki
annak valdszinliségét, hogy az objektum az egyes eloszlasokhoz tartozik,
azaz szamoljuk ki a P(j. eloszlas | x;, ©) valészinliségeket

4: M (maximalizald) 1épés Az E-1épésbdl adédé valdsziniiségekkel keressiik
meg az Uj paraméterbecsléseket, amelyek maximalizaljadk a vart likeli-
hoodot

5: until a paraméterek nem viéltoznak

(vagy megillds akkor, ha a paraméterek valtozasa egy adott kiiszobértéknél
kisebb)
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EM algoritmus (2)

Ha van egy becslésiink a paraméterértékekre, az EM algoritmus
kiszamolja annak a valdszinliségét, hogy a pontok az egyes
eloszlasokhoz tartoznak, majd ezeket a valdsziniliségeket hasznilja
a paraméterek Uj becsléséhez. (Ezek a paraméterek maximalizaljak
a likelihoodot.)

Ezt addig folytatjuk, mig a paraméterbecslések vagy nem
véltoznak, vagy csak nagyon kicsit.

Tovéabbra is a maximum likelihood becslést haszniljuk, de egy
iterativ keresésen keresztiil.
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EM algoritmus (3)

Az EM algoritmus hasonlé a K-kozép eljarashoz.

Euklideszi adatokra a K-kozép algoritmus specidlis esete az EM
algoritmusnak, térbeli, azonos kovarianciamatrixu, de kilonbozé
varhatd értékil normalis eloszlasokkal.

> Az E |épés megfelel annak a K-kozép Iépésnek, amelyben
minden objektumot egy klaszterbe sorolunk. Ehelyett minden
objektumot valamilyen valdsziniiséggel rendeliink az egyes
klaszterekhez (eloszldsokhoz).

> Az M lépés megfelel a klaszterkdzéppontok kiszamitasanak.
Ehelyett az eloszldasok paramétereit és a sulyparamétereket is
gy vélasztjuk, hogy maximalizaljdk a likelihoodot.!

LA paramétereket tipikusan a maximum likelihood becslésbél szarmazé
képletekkel lehet szamolni. Egyetlen normalis eloszlasra példaul a varhaté érték

ML becslése az eloszlasbdl szarmazé objektumok atlaga.
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Egyszerli példa az EM algoritmusra (1)

800 1000
|
1
T

600
1

Pontok szama

5. dbra. Az EM algoritmus miikodésének szemléltetéséhez hasznalt
adatok hisztogramja
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Egyszerli példa az EM algoritmusra (2)

Az egyszeriiség kedvéért tegylik fel, hogy tudjuk, hogy mindkét
eloszlas szérasa 2, és hogy a pontokat a két eloszlasbdl egyenld
valdsziniliséggel generaltuk.

A baloldali és a jobboldali eloszldsra 1-es és 2-es eloszlasként
hivatkozunk.
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Egyszerli példa az EM algoritmusra (3)

Az EM algoritmust a u1 és pp paraméterekre vonatkozé kezdeti

becslések megadasaval kezdjiik, legyen példaul p; = —2 és pp = 3.

igy a kezdeti 0 = (1, 0') paraméterek a két eloszlasra
91 = (—2,2) és 92 = (3,2).
Az egész keverék paraméterei

© = {01,0-}.
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Egyszerli példa az EM algoritmusra (4)

Az E Iépésében ki szeretnénk szamolni annak a valdsziniiségét,
hogy egy pont adott eloszldsbdl szarmazik, azaz

P(1. eloszlds | x;,©) és P(2. eloszlds | x;, ©)
értékét.
Ezeket az értékeket a kovetkezé egyenletbdl fejezhetjiik ki:

_ 0,5P(xi | 0;)
o 0,5P(X,' | 91) + O,SP(X; | 92)’

P(j. eloszlas | x;,0) (5)

ahol 0,5 az egyes eloszlasok valdsziniisége (silya), j pedig 1 vagy 2.
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Egyszerli példa az EM algoritmusra (5)

Megjegyzés
Az (5) formulat a kozismert Bayes-tételbdl kapjuk:

P( | x) = PR,

valamint felhasznaltuk a teljes valdszinliség tételét, miszerint ha
{X1,..., Xk} az X valésziniiségi valtozd egymast kolcsondsen

kizard és a teljes eseményteret lefedd kimenetelei, akkor a nevezd
kifejezhet6 a kovetkezdképpen:

k k

P(X) =) _P(X,Y:)=>_ P(X|Y})P(Y)).

i=1 i=1
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Egyszerli példa az EM algoritmusra (6)

Tegyiik fel példaul, hogy az egyik pont a 0.

A normailis eloszlas siirtiségfuggvény alapjan ki tudjuk szamolni,

hogy
P(0|6#;) =0,12 és P(0|62) = 0,06.

Ezekbdl és az (5) képletbdl azt kapjuk, hogy

P(1. eloszlds | 0,©) = 0,12/(0,12 + 0,06) = 0,67
P(2. eloszlés | 0,©) = 0,06/(0,12 + 0,06) = 0,33.
Azaz a paraméterértékekre vonatkozd aktudlis feltételezések

mellett a 0 kétszer akkora eséllyel tartozik az 1-es eloszlashoz, mint
a 2-eshez.
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Egyszerli példa az EM algoritmusra (7)

A klaszterhez tartozasi valdsziniiséget mind a 20 000 pontra
kiszamolva (j becsléseket szamolunk ji1-re és jip-re?:

20 000 P(1. eloszlds | x;, ©)

pr— X.
H1 Z '220 090 p(1. eloszlas | xj, ©)

i=1 j=1

P(2. eloszlds | x;, ©)

2= Xi
: Z 'ngglooo P(2. eloszlas | x;,©)

2Az eloszlas varhaté értékére az ij becslés éppen a pontok siilyozott 4tlaga,
ahol a silyok a pontok adott eloszldshoz tartozadsanak a valésziniiségei.
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Egyszerli példa az EM algoritmusra (8)

Addig ismételjiik a két |1épést, amig a u1 és up becslései vagy nem
véltoznak, vagy csak nagyon kicsit.
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Egyszerli példa az EM algoritmusra (9)

Az EM algoritmus elsé néhany [épése az adatokra:

Iteracid

H1

2

0.

NS

—2,00
—3,74
—3,94
~3,97
~3,98
—3,98

3,00
4,10
4,07
4,04
4,03
4,03

Erre az adatsorra tudjuk, hogy melyik eloszldas melyik pontot
generdlta, igy mindkét eloszlasra ki tudjuk szamolni a pontok

atlagat is:

1 = —3,98

és M2 = 4,03.
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Példa EM klaszterezésre (1/1)

Modellezziik az adatokat harom, kulonbozé varhatd értéki és
megegyezO kovarianciamdtrixi kétdimenzidés normdlis eloszlds

keverékévell

15 -1.0 -05 00 05

-2.0

2.5
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Példa EM klaszterezésre (1/2)

o %o
3 .....
. ...oo.
s [ ] P [ I ]
oo "0 40
2 2% o
® g0 o
> e ni o Teoe %,
S ‘e :’0
; = ... | 0’ ’g 30
o ] Em g & * ¢¢
o .l.'- " 0‘.’0 *
o | "2 n w5t
T T T T T T T
1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

7. dbra. Az EM algoritmussal torténé klaszterezés eredménye. Mindegyik
pontot ahhoz a klaszterhez rendeltiilk hozza, amelynek a legnagyobb a
valdszinlisége. A szinezés a klaszterhez vald tartozds fokat mutatja.
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Példa EM klaszterezésre (2/1)

Kilonbozo siirliségli klasztereket tartalmazé adatok klaszterezése.

Az adatok két természetes klaszterbdl allnak, mindegyik nagyjabdl
500 pontot tartalmaz.

Az adatokat két kétdimenzids normalis eloszlas kombinaldsaval
allitottuk eld: az egyik varhatd értéke (—4,1), szérdsa 2, a mésik
varhaté értéke (0,0), szérdsa pedig 0.5.
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Példa EM klaszterezésre (2/2)

8. dbra. Két kétdimenziés normilis eloszlasbdl szarmazd adatok
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Példa EM klaszterezésre (2/3)

9. abra. Az EM algoritmussal torténd klaszterezés eredménye
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Példa EM klaszterezésre (3/1)
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10. dbra. Olyan adatok, melyeket a K-kozép mddszer nem tud
megfeleléen kezelni
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Példa EM klaszterezésre (3/2)

11. dbra.
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Az EM algoritmussal torténd klaszterezés eredménye
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Példa EM klaszterezésre (3/3)
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12. dbra. A K-kozép médszerrel torténd klaszterezés eredménye
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A keverék modellekkel torténé klaszterezés elonyei

v

A keverék modellek dltaldnosabbak, mint példaul a K-kozép,
mert kilonboz6 tipusu eloszldsokat tudnak hasznalni.

A (normdlis eloszldson alapuld) keverék modellek meg tudjdk
taldlni a kiillonbozé méretli és tojasdad alakd klasztereket.

Konnyt jellemezni a kapott klasztereket, mivel néhany
paraméterrel irhatdak le.

Az adatok egy megfelel6 modellhez valé illesztése egyszerisiti
az adatok kezelését.

Sok adatallomany valéban véletlen folyamat eredménye, igy ki
kell, hogy elégitsék a modellek statisztikai feltevéseit.
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A keverék modellekkel torténé klaszterezés hatranyai

» Az EM algoritmus lassu lehet, nem praktikus nagy szamu
komponenst tartalmazé modellek esetén.

» Nem miikodik jol, amikor a klaszterek csak néhany adatpontot
tartalmaznak, vagy amikor az adatpontok kozel kollinedrisak.

» Problémat jelenthet a klaszterszam becslése, vagy
altaldnosabban a haszndlt modell pontos formajanak
meghatarozasa.

> A keverék modelleknek nehézséget okozhatnak a zaj és a
kiugré értékek is.
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Onszervezo hald

A Kohonen-féle dnszervez6 halé (SOM - self-organizing map)
vagy onszervezo jellemzo6halé (SOFM - self-organizing feature
map) egy neurdlis hdlé nézépontd klaszterezd és adatvizualizacids
mddszer.

Neurdlis halds eredete ellenére targyalhaté a prototipus-alapu
klaszterezés egy valtozataként.
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Az onszervez6 halé célja

Mas kozéppont-alapu klaszterezé algoritmusokhoz hasonléan a
SOM célja a kdzéppontok (referencia vektorok) egy halmazdnak
kijelolése és minden egyes objektum hozzarendelése ahhoz a
kozépponthoz, amelyik az adott objektum legjobb approximacidjat
adja.
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Osszehasonlitdas mas prototipus-alapi mdédszerekkel

A novekményes K-kozéphez hasonldan egyesével dolgozzuk fel az
adatobjektumokat és a legkozelebbi kozéppontot frissitjiik.

A K-kozéppel ellentétben a SOM a kozéppontok egy topografikus
rendezését irja el és a kozeli kozéppontokat is frissiti.

A SOM nem tartja nyilvian egy objektum aktudlis klaszterét.

A K-kozéppel ellentétben nem frissiti explicit médon a régi
klaszterkozéppontot, ha egy objektum klasztert valt. (A régi
klaszter lehet az (j klaszter szomszédsagaban, ezért frissitésre
kertilhet.)
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Eredmény

A pontok feldolgozdsa addig folytatédik, amig el nem ériink
valamilyen elére meghatdrozott hatarértéket, vagy a kozéppontok
mdr nem valtoznak sokat.

A SOM médszer végsd eredménye a kdzéppontok halmaza, amely
implicit mdédon definidlja a klasztereket.

Minden egyes klaszter egy adott kozépponthoz legkozelebbi
pontokbdl all.
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Az onszervezd halé felépitése (1)

A kozéppontokat négyzetracs szerkezetbe rendezett csomdépontok
reprezentaljak.

Neurdlis halé terminolégidban fogalmazva minden egyes
kozépponthoz egy neuron tartozik.

Kétdimenzids, a kozéppontokat négyzetricsba vagy hatszogracsba
szervezd SOM-okat vizsgalunk.
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Az onszervezd halé felépitése (2)
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13. abra. Kétdimenziés SOM, ahol a kdzéppontokat négyzetracs
szerkezetbe rendezett csomdpontok reprezentaljdk. Minden kozéppontot
egy (i,j) koordingtapar azonosit.
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Az onszervezd halé felépitése (3)

Egy ilyen haldzatot néha gy rajzolnak fel, hogy Osszekétik a
szomszédos csomdpontokat.

Ez félrevezetd lehet, mert egy kozéppont hatdsa egy mdasikra a
koordinatdk, nem pedig a kapcsolatok segitségével van definidlva.
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Az onszervezo halé mukodése

Lényeges eltérés a K-kozéphez vagy mdas prototipus-alapu
médszerekhez képest, hogy a kozéppontoknak egy el6re
meghatdrozott topografiai rendezési kapcsolatrendszere van.

A tanul3si folyamat sordn a SOM minden adatpontot felhasznal a
legkozelebbi kozéppont és a topografiai rendezés szerint kozeli
kozéppontok frissitésénél.

Azok a kozéppontok, amelyek egymdshoz kozel vannak a SOM
rdcsaban, szorosabb kapcsolatban vannak egymassal, mint a
tavolabbi kozéppontok.

A SOM ilyen médon kozéppontok egy rendezett halmazat allitja
elé minden adatédllomanyra.
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SOM alapalgoritmus

2. algoritmus. SOM alapalgoritmus

ANE A -

Inicializéljuk a kozéppontokat
repeat
Viélasszuk ki a kovetkez6 objektumot
Hatdrozzuk meg az objektumhoz legkozelebbi kozéppontot
Frissitsiik a kozéppontot és a hozza kozeli, azaz adott kornyezetbe
es6 kozéppontokat
until a kozéppontok nem véltoznak sokat vagy elériink egy kii-
szobértéket
Minden objektumot rendeljiink hozza a legkozelebbi kozépponthoz és
adjuk vissza a kozéppontokat és a klasztereket
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Kezd&értékadas

» Egy kozéppont minden egyes koordinatajat valasszuk
véletlenszeriien az illet6é koordindta az adatokban megfigyelt
tartomanyabdl.

Nem sziikségszeriien a legjobb megoldas, foleg akkor nem, ha
gyors konvergenciat szeretnénk.

» A K-kozép médszer véletlenszerli kozéppont-valasztasahoz
hasonlé megoldas: a kezdeti kdzéppontokat valasszuk
véletlenszeriien az adatpontok koziil.
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Az objektum kivalasztasa

Felvet6dd nehézségek:

» Mivel a konvergencidhoz sok lépésre lehet sziikség, lehet, hogy
minden adatobjektumot tobbszor kell hasznélni (kiilondsen
akkor, ha kicsi az objektumok szdma).

» Ha viszont nagy az objektumok szdma, akkor nem minden
objektumot szukséges haszndlni.

62 /129



Besorolas

Egy tavolsag-metrika valasztdsa sziikséges.

Leggyakrabban az euklideszi tavolsdgot vagy a bels6 szorzatot
hasznaljuk.

Bels6 szorzat alkalmazdsa esetén az adatvektorokat el6zoleg
normaljuk, a referenciavektorokat pedig minden egyes Iépésben.3

3Ekkor a belsd szorzat alkalmazdsa ekvivalens a koszinusz mérték

hasznalataval.
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Frissités (1)

Jelolés:
> k: a kozéppontok szama
» my(t),...,mg(t): kozéppontok a t-edik [épésben
» p(t): az aktudlis objektum a t-edik Iépésben
» m;(t): a p(t) objektumhoz legkozelebbi kézéppont

A (t + 1)-edik id6pillanatban az aldbbi médon frissitjiik a
kozéppontokat:

m;(t + 1) = m;(t) + hy(t) (p(t) — mi(t)),
aholi=1,..., k.

A frissités valéjaban a j-edik kozéppont racsbeli helyének egy kis
kornyezetére korlatozddik.
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Frissités (2)

A p(t) — m;(t) kiilonbség hatdsat hatdrozza meg hj;(t), amelyet
ugy kell megviélasztani, hogy

1. csokkenjen az id6 fliggvényében,

2. kikényszeritse a szomszédsagi hatdst, azaz azt, hogy egy
objektum hatdsa az mj(t) kozépponthoz legkdzelebbi
kozéppontokra legyen a leger6sebb. Itt a racsbeli tdvolsdgrol
van szd!

65 /129



Frissités (3)

Tipikus vélasztds hjj(t)-re:

hi(t) = a(t) exp <_d<>>

20(t)?

és

h"(t)— Oé(t)a ha d(r,-,rj)gkiiszéb,
e egyébként.

66 /129



Frissités (4)

» «aft) dgynevezett tanuldsi tényezd paraméter
0 < at) < 1 és értéke monoton csokken az id6 fiiggvényében
(a konvergencia sebességét szabalyozza)

> ri = (x;,yi) az i-edik, rj = (x;j, y;) pedig a j-edik kézéppont
racskoordindtdit megadd kétdimenzids pont

» d(r;,rj) a két kozéppont racsbeli helyének euklideszi
tdvolsiga, azaz

d(ri,rj) = \/(Xi =)+ (yi = y)?
» o(t) a tipikus Gauss-féle sz6rds paraméter, ami a szomszédsag

szélességét szabdlyozza, azaz kis o kicsi kornyezetet
eredményez, mig egy nagy o széles kornyezetet
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Frissités (5)

o(t)-re egy tipikus valasztas

o(t) = doexp (—t) ,

ahol o(t) kezdeti értéke az algoritmus inditdsakor og, 71 pedig egy
tovabbi paraméter.

Hasonldéan valaszthaté az «(t) tanuldsi tényezé:

a(t) = aoexp <—"“2> |

ahol ap az a(t) kezdeti értéke az algoritmus inditdsakor, 7 pedig
paraméter.
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Az iteracidnak elméletileg addig kellene folytatédnia, amig be nem
kovetkezik a konvergencia, azaz addig, amikor a referencia
vektorok mar nem valtoznak, vagy csak nagyon keveset.

A konvergencia sebessége tobb tényez6tdl is fligg, igy példaul az
adatoktdl és a(t)-tél.

A konvergencia lassu lehet és nem garantilt.
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Példa: dokumentum-adatok (1)

Példa
SOM alkalmazasa egy 4 x 4-es hatszograccsal dokumentum
adatokra.

A Los Angeles Times 3204 (jsagcikkének klaszterezése, melyek 6
kiilonbozé rovatbdl szdrmaznak: szérakozas (Entertainment),
pénziigyek (Financial), kilfold (Foreign), helyi hirek (Metro),
belfold (National) és sport (Sports).
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Példa: dokumentum-adatok (2)

National

14, dbra. Minden SOM récscelldban a hozzérendelt pontok tobbségi
osztalydnak cimkéje lathatd

Qe
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Példa: kétdimenzids pontok (1)

6 x 6-0s négyzetracs alapti SOM alkalmazasa és egy kétdimenzids
ponthalmazra.
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Példa: kétdimenzids pontok (2)
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15. dbra. Sakktdbla-szeriien elhelyezkedd és Ot osztalyba tartozé pontok

A keresztek a SOM referencia vektorait dbrizoljak.
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Példa: kétdimenzids pontok (3)
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16. dbra. A kozéppontokhoz tartozé pontok tobbségi osztélya
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A SOM el6nyei

Olyan klaszterez6 mddszer, amely szomszédsagi kapcsolatokat
kényszerit ki az eredményil kapott klaszterkozéppontok kozott.

Emiatt azok a klaszterek, melyek szomszédok, szorosabb
kapcsolatban allnak egymassal, mint azok, amelyek nem.

Az ilyen kapcsolatok megkonnyitik a klaszterezés eredményének
értelmezését és megjelenitését.
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A SOM korlatai (1)

A kovetkezo korlatok némelyike csak akkor érvényes, ha a SOM-ot
standard klaszterez6 mddszernek tekintjik, amelynek az adatok
valédi klasztereinek megtaldldsa a célja, nem pedig a klaszterezést
az adatok szerkezetének feltarasdhoz felhaszndlé médszernek!

A felmeriild problémak némelyikével a SOM kiterjesztései vagy a
SOM altal ihletett klaszterez6 algoritmusok foglalkoznak.
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A SOM korlatai (2)

> A felhasznalénak kell megvélasztania a
paraméterbedllitidsokat, a szomszédsagi fliggvényt, a racs
tipusat és a kozéppontok szamat.

» Egy SOM klaszter gyakran nem felel meg egy természetes
klaszternek.
Egy SOM klaszter bizonyos esetekben magaban foglalhat tobb
természetes klasztert, mig mas esetekben egy természetes
klaszter tobb SOM klaszterre bomlik fel. Ennek okai:

» Kozéppontokbdl 4llé racs hasznélata.

» A SOM mais prototipus-alapt klaszterezé médszerekhez
hasonléan hajlamos szétvagni vagy egyesiteni a természetes
klasztereket, ha azok kiilonboz6 méretliek, alakiak vagy
strliségliek.
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A SOM korlatai (3)

» Nincs konkrét célfiiggvény.
A SOM kozéppontok egy olyan halmazat prébalja megkeresni,
amely a legjobban kozeliti az adatokat a kozéppontok kozotti
topografiai feltételek figyelembe vétele mellett, de a sikeresség
ezen a téren nem fejezhets ki egy fliggvénnyel.
Ez megnehezitheti kiilonb6z6 SOM klaszterezési eredmények
Osszehasonlitasat.

» A konvergencia nem garantalt, bar a gyakorlatban tipikusan
konvergdl a mddszer.
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Tartévektor klaszterezés (1)

Alapotlet:

» Transzformaljuk az adatokat RBF kernelfliggvénnyel egy nagy
dimenziészamu tulajdonsagtérbe.

> Hatdrozzuk meg azt a legkisebb olyan gombot a
tulajdonsagtérben, mely tartalmazza valamennyi adat képét.

» A tulajdonsagtérbeli gomb felszinének visszavetitése az
adattérbe olyan kontidrokat eredményez, melyek bekeritik az
adatokat. A konturokat tekintjiik klaszterhataroknak.
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Tartévektor klaszterezés (2)

Az RBF kernelfiiggvény szélesség paraméterével szabdlyozhaté a
kontdrok szdma.

A puha margé megfogalmazds C paramétere teszi lehetévé kiugréd
értékek kezelését.
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A feladat megfogalmazasa optimalizélasi problémaként (1)

Jelolés:
» {x1,...,xy } CR"™ a klaszterezend adatok

» ®(x): az x € R" vektor az RBF kernelfiiggvény altal
meghatarozott tulajdonsagtérbeli képe

» R: az adatok képét tartalmazé tulajdonsagtérbeli gomb sugara

> a: az adatok képét tartalmazé tulajdonsagtérbeli gomb
kozéppontja
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A feladat megfogalmazasa optimalizélasi problémaként (2)

Feltételes optimalizalasi probléma:
min R?
R

feltéve, hogy  ||®(x;) —al> < R?, i=1,...,N.
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A feladat megfogalmazdsa optimalizaldsi problémaként (3)

Feltételes optimalizaldsi probléma (puha margd):

N
in R2+ C ;
min + ;5

feltéve, hogy  ||®(x;)) —a|? < R?+¢, &>0, i=1,...,N.

A célfiggvényben szereplo C egy olyan pozitiv értékii paraméter,
melyet a felhasznald kell, hogy meghatdrozzon.
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Az optimalizalasi probléma megolddsa (1)

A probléma primal Lagrange-fuggvénye:

N
Lp=R2 =Y N (R +— |0(x) - al]?)

i;l N
—> i+ CY &,
i=1 i=1

ahol \; és u; paraméterek, tgynevezett Lagrange-multiplikdtorok,
melyekre A\; > 0 és p; > 0 minden i =1,..., N esetén.
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Az optimalizalasi probléma megolddsa (2)

Teljeslilnek az alabbi, Gn. Karush-Kuhn-Tucker feltételek:

N (R4 &~ |@(x) —al?) =0, (6)
pi&i =0, (7)

aholi=1,... . N.
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Az optimalizalasi probléma megoldésa (3)

Az Lp Lagrange-fliggvény R, a és &; szerinti elsérendii derivéltjait
nullava téve a kovetkez6 egyenleteket kapjuk:

oL N
P— =
M_o:gm 1 (8)
N
oLp
5 —0=a= Z;Aitb(x;) (9)
Oe o Ntpi=C (10)

O&;
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Az optimalizalasi probléma megolddsa (4)

Az el6bbiek felhaszndldsaval az aldbbi dudlis Lagrange-fliggvény
alkothaté:

A korabbiakhoz hasonléan Lp maximalizdldsa a feladat, feltéve
hogy teljesiilnek az aldbbiak:

LYNoN=1,
2. 0< A< Cmindeni=1,..., N esetén.
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Az optimalizalasi probléma megolddsa (5)

Ha
K(u,v) = ®(u)Td(v)

kernelfliggvény, akkor az Lp dudlis Lagrange-figgvény a kovetkezo
alakba irhaté:

N N N
Lp = Z AiK(xj,%;) — Z Z)\iAjK(Xf’xj)'

i=1 i=1 j=1

Megjegyzés
A tovabbiakban a

K(u,v) = exp(— [lu = viP),

radidlis bazisfliggvény kernelfliggvényt hasznaljuk, ahol v parméter.
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Tartévektorok (1)

A (6) KKT feltételbdl kovetkezik, hogy minden olyan x; vektor
esetén, amelyre & > 0 és \; > 0 teljesiil, a vektor ®(x;) képe a
tulajdonsagtérbeli gombon kivil helyezkedik el.

A (6) KKT feltétel szerint egy ilyen x; vektorhoz tartozé p;
Lagrange-multiplikator értéke 0. Ekkor viszont a (10) egyenlet
miatt \; = C teljesiil.

Egy ilyen x; vektort korlatos tartévektornak (BSV — bounded
support vector) nevezziik.
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Tartévektorok (2)

A tulajdonsagtérbeli gomb felszinén vagy belsejében helyezkedik el
minden olyan x; vektor képe, amelyre &; = 0 teljesiil.

A (6) KKT feltételbdl kovetkezik, hogy minden olyan x; vektor
esetén, amelyre £ =0 és 0 < \; < C teljesiil, a vektor ®(x;) képe
a tulajdonsagtérbeli gomb felszinén helyezkedik el. Egy ilyen
vektort neveziink tartévektornak.
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Tartévektorok (3)

Osszefoglalva:

> A tartévektorok pontosan a klaszterhatdrokon — azaz a
tulajdonsagtérbeli gomb felszinén — helyezkednek el.

> A korlatos tartévektorok a klaszterhatarokon kiviil — azaz a
tulajdonsagtérbeli gombon kivil — helyezkednek el.

» Az 0Osszes tobbi pont a klaszterhatdrokon beliil — azaz a
tulajdonsagtérbeli gomb belsejében — taldlhatd.

Megjegyzés
Ha C > 1, akkor vazl A; = 1 miatt nincs egyetlen korlatos
tartévektor sem.
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A klaszterek hatarvonalai (1)

Vezessiik be az aldbbi jelolést egy x € R” vektor a
tulajdonsdgtérbeli képének és a gomb a kozéppontjanak
tavolsigara:

R*(x) = | ®(x) —a|*.

Ekkor a (9) egyenlet felhaszndlasaval

R?(x) = K(x,x —2ZAK x,,x)—i—zzx\)\ K(xi,X;).

i=1 j=1
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A klaszterek hatarvonalai (2)

A gdmb sugara*:
R = { R(x;) | x; tartévektor }.
Az adattérbeli klaszterek hatdrvonalait az aldbbi halmaz definidlja:

{x|R(x) =R} (11)

Megjegyzés
A hatarvonalak adattérbeli alakja a v és C paraméterekkel
szabalyozhatd.

*Ne feledjiik, hogy minden tartévektor pontosan a tulajdonsagtérbeli gdmb

felszinén helyezkedik el.
93/129



Pontok hozzarendelése klaszterekhez (1)

A (11) képlet a klaszterek hatarvonalait definidlja.

Hogyan lehet meghatarozni, hogy egy vektor ténylegesen melyik
klaszterhez tartozik?
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Pontok hozzarendelése klaszterekhez (2)

Ehhez egy geometriai megkozelitést haszndlunk, amely az aldbbi
megfigyelésen alapul:

Tekintsuik két olyan pontot, melyek kiilonbozo klaszterekhez
tartoznak! Barmely ezeket 0sszekotd dtvonal tulajdonsagtérbeli
képe kilép a gombbal.

Ez azt jelenti, hogy egy ilyen Utvonalon vannak olyan y pontok,
amelyekre R(y) > R teljesiil.
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Pontok hozzarendelése klaszterekhez (3)

Az aldbbi szomszédsagi matrixot azokra az x; és x; pontparokra
definidljuk, melyek tulajdonsagtérbeli képei a gomb felszinén vagy
belsejében helyezkednek el:

1, ha az x; és x; pontokat 0sszekotd szakasz min-
Aj = den y pontjara R(y) < R teljesiil,
0, egyébként.

Ezutdn az A szomszédsagi matrix altal meghatdrozott graf
Osszefliggd komponenseit tekintjik klasztereknek.
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Pontok hozzarendelése klaszterekhez (4)

Megjegyzés
A szomszédsagi matrix megadhaté az aldbbi alakban is:

1, ha R(x;+ 6(x; — x;)) < R minden § € [0,1] esetén,
Ajj = g
0, egyébként.

Megjegyzés
Egy szakasz ellen6rzése adott szamu pont mintavételezésével
implementélhaté (ehhez vélaszthaté példdul 20 pont a szakaszon).
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Pontok hozzarendelése klaszterekhez (5)

Megjegyzés

A korlatos tartévektorokat nem osztdlyozza a bemutatott eljaras,
mivel ezek tulajdonsagtérbeli képei a gombon kivil helyezkednek
el.

A felhaszndlé donthet gy, hogy a korlatos tartévektorokat a
legkozelebbi klaszterhez rendeli hozza.
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Klaszterezés korlatos tartovektorok nélkul

Ha C =1, akkor egyetlen adatvektor sem korldtos tartévektor.

Ez akkor akkor ad j6 eredményt, ha nincsenek kiugré értékek az
adatokban.
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Klaszterezés korlatos tartévektorokkal (1)

A korlatos tartévektorok szdmat a C paraméter szabdlyozza.

Ha xs egy korlatos tartévektor, akkor definicié szerint As = C
teljesiil.

Mivel Z,N:1 Ai=1é0< XA <Cmindeni=1,...,N esetén, a
korlatos tartévektorok szdmdra (ngsy) az alabbi fels6 korlat
adhaté:

npsy < 1/C.

A gyakorlatban a korlatos tartévektorok ardnyara adnak felsé
korlatot, amelyet p jelol:
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Klaszterezés korlatos tartévektorokkal (2)

Akkor sziikséges korlatos tartévektorok haszndlata:
> ha az adatokban jelen vannak kiugrd értékek,

» ha a klaszterek atfeddek.
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Klaszterezés korlatos tartévektorokkal (3)

Megjegyzés
Ha a klaszterek nagymértékben atfedik egymast, akkor az
eredményt némileg eltéréen kell értelmezni.

Nagymértékii dtfedés esetén nagyszamiu korldtos tartévektor
sziikséges, a kontirok ekkor kisszamu adatpontot keritenek be.

A konturok ilyenkor a klaszterek magjait azonositjak, a pontok —

koztuk a korlatos tartévektorok — klaszterekhez valé hozzarendelése
a klasztermagoktdl szamitott tavolsdguk alapjan torténhet.
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Megfelel6 v és p valasztdsa (1)

A paraméterek iterativ bedllitasa javasolt.
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Megfelel6 v és p valasztdsa (2)

Kiinduldsként v legyen kicsi és legyen C =1 (azaz p = 1/N).

Alkalmas kezdGérték v-ra

1

max; ; [|x; — x;*

Ekkor egyetlen, az 0sszes pontot tartalmazé klasztert kapunk
eredményiil.
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Megfelel6 v és p valasztdsa (3)

~ értékének novelésével a klaszterek szétvalasa figyelhetd meg.

Ha egyetlen vagy néhdny pontbdl allé klaszterek valnak le, vagy
pedig nagyon egyenetlenné valnak a klaszterhatarok, akkor p

novelése sziikséges, amely lehetévé teszi korldtos tartévektorok
hasznalatat.
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Megfelel6 v és p valasztdsa (4)

Altaldban az a j6, ha minél kisebb a tartévektorok széma: kevés
tartévektor esetén a klaszterhatdrok simak lesznek.

Ha tdl sok a tartévektor, akkor p novelése soran sok tartévektor
korldtos tartévektorrd védlhat, amely simabb klaszterhatarokat
eredményez.

Ugy kell tehat v és p értékét beallitani, hogy a lehetd legkevesebb

tartévektor legyen, ugyanakkor a klaszterek megfelelen
szétvéljanak.
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A tartévektor klaszterezés elonyei

> Nem él feltevéssel a klaszterek szamadval és alakjdval
kapcsolatban.

> Képes a zaj és a kiugrd értékek kezelésére.

> Képes atfedd klaszterek kezelésére. (Nagymértékben atfedd
klaszterek esetén azonban inkdbb csak viszonylag kisméretii
klasztermagok azonositasara hasznalhatd.)

> TetszOleges alaku klaszterhatarokat képes elédllitani.
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BIRCH — Balanced lterative Reducing and Clustering using
Hierarchies®

Nagyon hatékony klaszterezé mddszer euklideszi adatokra.
Kiilonosen alkalmas nagyon nagyméretii adatallomanyokhoz.

Egy menetben hatékonyan tudja klaszterezni az adatokat, ez a
klaszterezés tovabbi menetekben javithatd.

Hatékonyan tudja kezelni a kiugré értékeket.

Novekményes médszerként hasznélhaté adatfolyamok (streaming
data) feldolgozdsdhoz. llyenkor egyetlen menetben torténik az
adatok beolvasdsa és klaszterezése.

®Kiegyensiilyozott iterativ csokkentés és klaszterezés: hierarchidkkal
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Klaszterezo jellemzo fogalma

Minden egyes klaszter jellemzése egy (N, LS, SS) rendezett
harmassal torténik, ahol

» N a klaszter pontjainak a szdma,
> LS a klaszter pontjainak Osszege,
» 5SS a klaszter pontjainak négyzetosszege.

A fenti rendezett hdrmasokat nevezziik klaszterezé jellemzonek
(CF — clustering feature).
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A klaszterezo jellemz6 tulajdonsagai

Tétel (A klaszterezé jellemzé additivitasa)

Ha CF1 = (Nl, LS, 551) és CFy = (N2, LSQ,SSQ) két diszjunkt
klaszter klaszterez6 jellemzéi, akkor a két klaszter egyesitésével
kapott klaszter klaszterez6 jellemzéje

CF1+ CFp = (Ny + Na, LSy + LS5, 551 + SS»).

A klaszterezo jellemz6 komponensei kozonséges statisztikai
mennyiségek, melyeket novekményesen is ki lehet szdmolni.
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A klaszterezo jellemz6 felhaszndlasi lehetdségei

A klaszterez6 jellemzé alapjan szamos fontos mennyiséget ki lehet
szdmolni, mint példdul egy klaszter kozéppontjat és variancidjat
(szdérdsédt). A variancidt a klaszterek dtmérdjének mérészamaként
hasznaljuk.

A klaszterezs jellemzok alapjan kiszamithaté klaszterek tavolsaga
is. A BIRCH a klaszterek szamos tavolsagmértékét definidlja, de
mindegyiket ki lehet szdmolni a klaszterezé jellemzét alkotd
alapstatisztikak segitségével.
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CF fa

A CF fa (CF tree) a klaszterezé jellemzoket tarold
kiegyensilyozott fa, a B-fahoz hasonlé adatszerkezet.
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CF fa: belso csucsok

Minden bels cstics legfeljebb B szamu, [CF;, gyerek;] alakd
bejegyzést tartalmaz, ahol

> gyerek; egy mutaté az i-edik gyerek csticsra,

» CF; az ezen gyerek cslcs altal reprezentdlt alklaszter
klaszterez6 jellemzdje.
Egy bels6 cslics a bejegyzései altal reprezentdlt alklaszterekbdl 4ll6
klaszternek felel meg.

113

129



CF fa: levélcstuicsok

Minden levélcstics legfeljebb L szdmd, [CF;] alakd bejegyzést
tartalmaz.

Minden klaszterezd jellemzo egy korabban mar megvizsgalt
ponthalmazt abrazol.

Egy levélcslics a bejegyzései altal reprezentdlt alklaszterekbdl 4ll6
klaszternek felel meg.

A levélcsiicsok minden egyes bejegyzésére az a megszoritds
vonatkozik, hogy a reprezentélt klaszter atmérdje kisebb egy T
kliszobértéknél.
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Példa CF fara

gyokér

CF, CF, CF3 CFe
gyerek, | gyerek, | gyercks gyerekg
CFi=CF7+-}+CFpp
CF; CFg CFy CFyy
gyereky | gyerekg | gyerekq oyerek,

CF7 = CFop D+ CFoy

CFg =

ot CFo

belsé csticsok

CFoy | CFo1 | CFg

CFo3

CFos

CFos

CFos

CFgr

CFog

CFqg

17. abra. Egy CF fa részlete (B =6 és L =5)

levélcsicsok
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CF fa: paraméterek (1)

Kovetelmény, hogy minden cslics elférjen a memériaban egy P
méretll lapon.

Az adatok dimenziészama (és tipusa) alapjan hatdrozhaté meg
adott lapméret esetén B és L értéke.
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CF fa: paraméterek (2)

A T kiszobérték paraméter mddositasival szabalyozhaté a fa
magassaga: minél nagyobb T értéke, annal kisebb a magassag.

T a klaszterezés finomsagat szabalyozza, azaz annak mértékét,
hogy mennyire csokkentjik az eredeti adatallomany adatait.

A cél az, hogy a CF fat a T paraméter megfelel6 bedllitasival a
kozponti memdéridban tudjuk tarolni.
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CF fa: az adatok tomor reprezentacidja

A CF fa az eredeti adatallomdany egy nagyon tomor
reprezentacidja, mert a levélcsiicsok bejegyzései nem egyetlen
adatpontnak felelnek meg, hanem tobb pontot magukban foglald,
a T kiszobértéknél kisebb atmérojl alklasztereknek.
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CF fa épitése

Egy CF fat épitink az adatok beolvasdsa soran.

Minden egyes adatpont esetén az aldbbi lépésekben torténik a CF
fa médositasa:

. A megfelel6 levélcsiics meghatédrozasa
. A levélcsiics médositasa

. A levélcsiicsba vezetd Gt mdédositdsa

A W NN =

. Egyesités
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CF fa épitése: levélcsiics meghatarozasa

Bejarjuk a CF fat a gyokérbdl indulva és minden szinten a
legkozelebbi gyerek csticsot valasztva. Ne feledjiik, hogy minden
gyerek cslics egy klaszternek felel meg!
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CF fa épitése: levélcslics és a levélcslicsba vezeto ut
mddositdsa (1)

Ha az aktudlis adatponthoz azonositottuk a megfeleld levélcsiicsot,
akkor keressiik meg a levél az adatponthoz legkozelebbi
alklaszterét reprezentald bejegyzését.
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CF fa épitése: levélcslics és a levélcslicsba vezeto ut
mddositdsa (2)

Vizsgdljuk meg, hogy az aktudlis adatpont hozzdaddsa a
kivalasztott klaszterhez a T kiiszobértéknél nagyobb atmérgji
klasztert eredményez-e.

» Ha nem, akkor az adatpontot hozzaadjuk a kivdlasztott
klaszterhez a CF informacidk frissitésével, majd a levéltdl a
gyokérig minden csucs klaszterinformacidjat frissitjuk.

> Ha igen, akkor:

» Ha a levélcsiics még nem telt meg, akkor egy () bejegyzést
hozunk létre, majd a levéltdl a gyokérig minden csics
klaszterinformacidjat frissitjiik (pontosan gy, mint az elézd
esetben).

» Egyébként a levélcsiicsot fel kell bontani.
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CF fa épitése: levélcslics és a levélcslicsba vezeto ut
mddositdsa (3)

A levélcsiicsot tgy bontjuk fel két levélcsiicsra, hogy a két
legtavolabbi bejegyzést (alklasztert) tekintjik magnak, a
fennmaradd bejegyzéseket pedig aszerint osztjuk el a két (j
levélcstics kozott, hogy melyikuk tartalmazza a kozelebbi
mag-klasztert.

Ha felbontottuk levélcsiicsot, a sziilo cstcsot is frissitjiik, valamint

felbontjuk, ha szlikséges, azaz ha megtelt. Ez a folyamat egészen a
gyokérig folytathaté.
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CF fa épitése: egyesités (1)

A csticsok felbontdsat a lapméret okozza, amely fliggetlen az
adatoktdl.

A BIRCH ezért minden felbontast egy egyesitési [épéssel folytat.
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CF fa épitése: egyesités (2)

Annal a belsé csticsnél, ahol a felbontds megallt, megkeressiik a
két legkozelebbi bejegyzést. Ha ez a par nem a felbontasbdl
szarmazd két bejegyzés, akkor kisérletet tesziink a bejegyzések és a
hozzajuk tartozé gyerek cslicsok egyesitésére.

Ha az egyesités soran kapott Uj cslics bejegyzései nem férnek el egy
lapon, akkor az uj csiicsot ismét fel kell bontani. Ha a felbontdsnal
valamelyik cstics megtelik a bejegyzések elosztds soran, akkor a
maradékot rendeljilk a masik csiicshoz.

Az egyesités jobb helykihasznaldst eredményez, illetve javitja a
bejegyzések eloszldsat a két legkozelebbi gyerek kozott.
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A CF fa problémai

> Mivel a cslicsok bejegyzéseinek szamat a lapméret korldtozza,
egy cstics nem mindig felel meg egy természetes klaszternek.

> A cslicsok felbontdsa azt eredményezheti, hogy kulonbozé
csucsokhoz keriilhet két olyan alklaszter, amelyeknek egy
klaszterben lenne a helyiik.

» Ugyanabba a cslicsba keriilhet két olyan alklaszter,
amelyeknek nem egy klaszterben van a helyiik.

» Ha ugyanaz az adatpont tobbszor is beszirasra keriil,
kilonbozé levélcstics bejegyzésekhez keriilhet.
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Kiugrd értékek kezelése

Ha a fat djra kell épiteni, mert megtelt a memdria, akkor a kiugré
értékeket opciondlisan ki lehet irni lemezre.

Kiugré értéknek egy olyan csicsot tekintiink, amelynek az
atlagosnal sokkal kevesebb adatpontja van.

A folyamat bizonyos pontjain atvizsgaljuk a kiugrd értékeket, hogy

beépitheték-e a faba anélkiil, hogy annak mérete novekedjen. Ha
igen, akkor beépitjik, ha nem, akkor pedig toroljuk Oket.
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BIRCH algoritmus

3. algoritmus. BIRCH

1. Toltsiik be az adatokat a memdriaba az adatokat Osszefoglalé CF fa
létrehozasaval.

2: Epitsiink egy kisebb CF fat, ha ez sziikséges a 3. fazishoz. Noveljiik
T-t, majd szirjuk be djra a levélcsiics bejegyzéseket (klasztereket). Mivel
T-t noveltiik, néhany klasztert egyesitiink.

3: Végezziik el a globdlis klaszterezést.  Kiilonboz6 globalis klaszte-
rez6 modszereket (a klaszterek kozotti paronkénti tavolsdgokon alapuld
klaszterezéseket) lehet haszndlni. Egy &sszevond hierarchikus médszert
vélasztottunk azonban. Mivel a klaszterez jellemz&k olyan dsszefoglalé in-
formacidkat tarolnak, amelyek bizonyos fajta klaszterezésekhez sziikségesek,
a globalis klaszterez6 algoritmust tigy lehet hasznalni, mintha a CF altal rep-
rezentdlt klaszter minden pontjdra alkalmaztuk volna.

4: Rendezziik at az adatpontokat a 3. Iépésben talalt klaszterk6zéppontok
kozott és tarjunk fel igy egy uj klaszterhalmazt. Ez megold bizonyos
problémdkat, amelyek felléphetnek a BIRCH elsé fazisidban. Ezt a fazist
tObbszor ismételve a folyamat egy lokalisan optimiélis megolddshoz kon-
vergal.
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