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Logok és tamogatas
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Ujratargyalt hierarchikus klaszterezés

@ Beagyazott klaszterek Iétrehozasa

® Az 0sszevono klaszterezo algoritmusok annak

fuggvenyeben valtoznak, hogy hogyan szamoljuk
ket klaszter hasonlosagat.

¢ MIN (egyszerl kapcsolas): zajra és kiugro pontokra érzékeny
o MAX/ATLAG: nem mikodik jol nem gdémb alaku klaszterekre

— CURE algoritmus megprobalja mindkeét problémat
kezelni

® Gyakran a kozelsegi matrix kiszamitasaval indul
— A graf alapu algoritmusok egy tipusa
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CURE: Egy masik hierarchikus megkozelités

® Tobb pontot hasznal egy klaszter reprezentalasara.

e Ugy kapjuk meg a reprezentativ pontokat, hogy egy
klaszterb6l konstans szamu pontot valasztunk ki, majd a
klaszter kozéppontja felé zsugoritjuk 6ket.

® A klaszter hasonldésag a kulonbozo klaszterek
legkozelebbi reprezentativ pontjai kozotti hasonlésag.
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CURE

® Zsugoritsuk 0ssze a reprezentativ pontokat a
kozeppont felé haladva, hogy elkeruljuk a zajbdl
és a kiugro értekekbdl szarmazo problémakat.

® A CURE jobban tudja kezelni a tetszdleges alaku
és meretl klasztereket.
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Kisérleti eredmények: CURE

a) BIRCH b) MST METHOD ¢) CURE

A kép a CURE, Guha, Rastogi, Shim, ¢. munkabol szarmazik.
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Kisérleti eredmények: CURE

H@OE

a) BIRCH

(centroid)

b) MST METHOD

(single link)

¢) CURE

A kép a CURE, Guha, Rastogi, Shim, ¢. munkabol szarmazik.
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A CURE nem képes kezelni a kiilonb6zo stiriiségeket

Eredeti pontok CURE
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Graf alapu klaszterezés

® A graf alapu klaszterezés a kozelsegi grafot
hasznalja.
— Induljunk ki a kozelsegi matrixbol.
— Tekintsunk minden pontot egy graf egy csucsanak.

— Minden két csucs kozotti élnek van egy sulya, amely a
két pont kozotti kozelseg (tavolsag).

— Kezdetben a kozelséqi graf teljesen 0sszefuggo.
— MIN (egyszerl kapcsolas) és MAX (teljes kapcsolas)
az ebbdl a grafbdl vald kiindulasnak is tekinthet6.

® A legegyszerlbb esetben a klaszterek a graf
osszefuggd komponensei lesznek.
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Graf alapu klaszterezés: ritkitas

® A feldolgozando¢ adattomeget dramaian
csokkenthetjuk.

— Aritkitas a kozelsegi matrix tobb mint 99%-t eliminalja.

— Az adatok klaszterezésehez szukseges ido dramaian
csokken.

— Novekszik a kezelhetdé meretl problémak szama.
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Graf alapu klaszterezés: ritkitas

® A klaszterezés jobban mukodhet utana

—  Arritkitasi modszerek megoérzik egy pont legkozelebbi
tarsaihoz val6 kapcsolatot mig a kevesbé hasonlo
pontokhoz valo kapcsolatot megszuntetik.

—  Egy pont legkozelebbi tarsa hajlamos ugyanahhoz az
osztalyhoz tartozni, mint ahova maga a pont tartozik.

—  Ez csokkenti a zaj és kiugro ertékek hatasat és erositi a
klaszterek kozotti megkulonboztetest.

® Aritkitas megkonnyiti a graf particionalo
algoritmusok vagy azokon alapuloé mas
algoritmusok hasznalatat.

—  Chameleon és Hipergraf alapu klaszterezes
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Ritkitas a klaszterezési eljarasban
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Az 0sszevono eljarasok korlatai

® A hierarchikus klaszterez0 algoritmusok ismert
0sszevono eljarasai termeszetukbdl fakaddan
statikusak.
— MIN vagy CURE:

+ ket klaszter 0sszevonasa a kézelséglikon (vagy minimalis
tavolsagukon) alapszik

— CSOPORT-ATLAG:

+ két klaszter 0sszevonasa az 6sszekapcsolhatosagukon
alapszik
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Az 0sszevono eljarasok korlatai
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Chameleon: Klaszterezés dinamikus modellezéssel

e Alkalmazkodjunk az adatok termeészetéhez, hogy
természetes klasztereket talaljunk.

@ Hasznaljunk egy dinamikus modellt a klaszterek kozotti
hasonlésag mereseére.

— F6 tulajdonsag a klaszterek relativ kozelsége és
osszefliggbsége.

— Ket klasztert akkor vonunk 0ssze, ha az eredmeényul kapott
klaszter rendelkezik az egyesitendo klaszterek bizonyos
tulajdonsagaival .

— Az 0sszevono eljaras megorzi az 6nhasonlosagot .
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e Egyik alkalmazasi terulet a terbeli adatok vizsgalata.
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Térbeli adatallomanyok jellemzoi
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* A klasztereket a tér siriun lakott

tartomanyaiként definialjuk.

» A klaszterek tetszéleges alakuak,
iranyultsaguak és nem egyenletes
meéretiek lehetnek.

« Kulonbség a klaszterek kozotti

silriiségben és ingadozas a klasztereken

bellli siriségben.
« Specialis jelenségek (csikok) és zaj
megléte.

Egy klaszterez6 algoritmusnak kezelnie
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beavatkozast kell, hogy igényeljen.
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Chameleon: Lépések

@ Elo6feldolgozo Iépés:
Szemleltessuk az adatokat egy graffal.

— Egy adott ponthalmazra allitsuk el0 a k legkozelebbi
tars (k-NN) grafot, hogy megragadjuk egy pont és k
legkozelebbi tarsanak a kapcsolatat.

— A szomszédsag fogalmat kezeljuk dinamikusan (akkor
IS a ha a tartomany ritka).

@ 1. fazis: Hasznaljunk egy tobb-szintl graf
particionalo algoritmust, hogy megtalaljuk az
osszefuggo élek legtobb elemszamu klasztereit.

— Minden klaszter egy ,,igazi” klaszter legtobb pontjat
fogja tartalmazni, azaz annak egy részklasztere lesz.
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Chameleon: Lépések

® 2. fazis: Hasznaljunk hierarchikus 6sszevono
klaszterezest a részklaszterek egyesitéseére.

— Ket klasztert akkor egyesitunk, ha az eredmenyul
kapott klaszter rendelkezik az egyesitendé klaszterek
bizonyos tulajdonsagaival.

— A klaszter hasonlosag modellezésere két
alaptulajdonsagot hasznalunk:

¢ Relativ 0sszekapcsolhatosag: Két klaszter abszolut
osszekapcsolhatosaga lenormalva a klaszterek bels6
osszefliggb6ségevel

¢ Relativ kozelseg: Két klaszter abszolut kozelsége lenormalva
a klaszterek bels6 kozelségével
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Kisérleti eredmények: CHAMELEON
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Kisérleti eredmények: CHAMELEON
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Kisérleti eredmények : CHAMELEON

© Tan,Steinbach, Kumar Bevezetés az adatbanyaszatba Fordité: Ispany Marton




: CURE (9 klaszten

Kisérleti eredmények
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Kisérleti eredmeények : CURE (75 klaszter)
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Megosztott legkdzelebbi tars modszer

SNN graf: egy ¢l stulya az ¢élek kozott megosztott szomszedok
szama azon feltétel mellett, hogy az ¢lek osszefliggoek.
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Az SNN graf letrehozasa

£

Ritka graf Megosztott legkodzelebbi tars graf
Az 6sszekot6 sulyok a Az 0sszekotd sulyok a megosztott
szomszédos pontok kozotti legkozelebbi tarsak szama

hasonlésagok
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ROCK (Kapcsolatokat hasznalo robusztus klaszterezés)

e® Klaszterezo6 algoritmus kategorikus és binaris attributumu
adatok szamara.

— Egy pontpart egymas szomszédjainak nevezunk, ha a hasonlosaguk
meghalad egy kuszob érteket.

— Alkalmazzunk egy hierarchikus klaszterezd eljarast az adatok
klaszterezésére.

1. Vegyunk egy mintat az adatallomanybdl.

2. Szamoljuk ki a kapcsolddasi értéket minden egyes ponthalmazra,
azaz transzformaljuk az eredeti hasonlosagokat (melyeket a Jaccard
egyutthato alapjan szamolunk) olyan hasonlosagokka, melyek
figyelembe veszik a koz0s szomszédokat is.

3. Végezzunk 0sszevono hierarchikus klaszterezést az adatokon a
,,k0Zz0s szomszédok szamat” hasznalva mint hasonlésagi mertéket,
és maximalizaljuk a ,,k0z0s szomszedok szamat” mint célfuggveényt.

4. Rendeljuk hozza a fennmarado pontokat a talalt klaszterekhez.
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Jarvis-Patrick klaszterezés

® El6szor hatarozzuk meg az 0sszes pont k legkozelebbi
tarsat.
— Grafelméleti terminoldgiaban ez azt jelenti, hogy a k legerdsebb
él kivételével toroljuk az 6sszes tobbit a kozelségi grafbal.

e® Egy pontpar ugyanabba a klaszterbe kerul, ha
— tobb mint T szamu szomszeédon osztoznak;
— a ket pont egymas k legkozelebbi tars szomszédja kozeé tartozik.

e Példaul a legkozelebbi tars szamot 20-nak valaszthatjuk
és a pontokat ugyanabba a klaszterbe rakjuk ha tobb mint
10 kOz0s szomszedjuk van.

® A Jarvis-Patrick klaszterezés tul torekeny.
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Amikor a Jarvis-Patrick jol mukodik

Eredeti pontok

g

Jarvis Patrick klaszterezés

6 kozos szomszéd a 20-bal

© Tan,Steinbach, Kumar

Bevezetés az adatbanyaszatba Fordito: Ispany Marton




Amikor a Jarvis-Patrick nem jol mukodik
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SNN klaszterezo algoritmus

1. Szamitsuk ki a hasonlésagi matrixot
Ez az adatpontokhoz tartozé csucsoknak felel meg, ahol az élek
sulyai a pontok kozotti hasonlosagok.

2. Ritkitsuk a hasonlésagi matrixot a k leghasonlébb szomszéd
megtartasaval

Ez annak felel meg, hogy csak a k leger6sebb kapcsolatot tartjuk meg
a hasonlésagi grafban csucsonként.

3. Allitsuk el6 a kozos szomszédok grafjat a ritkitott hasonlosagi
matrixbol
Ebben a pontban alkalmazhatjuk a hasonldsagi kuszobot az
osszefliggb komponensek megtalalasara a klaszterekhez (Jarvis-
Patrick algoritmus).

4. Hatarozzuk meg mindegyik pont SNN slirliségét
Egy Eps a felhasznal6 altal meghatarozott paraméterrel keressuk
meg azokat a pontokat, amelyek SNN hasonlésaga nagyobb mint
Eps minden pont esetén. Ez a pont SNN slrlsége.
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SNN klaszterezo algoritmus

5. Talaljuk meg a kozéppontokat
Egy felhasznalo altal meghatarozott MinPts paraméter
segitsegével keressuk meg a kozeppontokat, azaz
azokat, amelyek SNN sUrldsege nagyobb mint MinPts.

6. Keépezzunk klasztereket a kozéppontokbol
Ha két kozéppont egy Eps sugaron belul van
egymashoz képest, akkor azok ugyanabba a klaszterbe
kerulnek.

7. Hagyjuk figyelmen kivul a zajos pontokat
Az 0sszes nem kozeppontot, amely nincs egy kozéppont
Eps sugaran belul figyelmen kivul hagyjuk.

8. Rendeljuk hozza az 0sszes nem-zajos €s nem
kozéppont pontot a klaszterekhez
Ez megtehets az ilyen pontok legkozelebbi
kozépponthoz, igy annak klaszteréhez rendelessel.
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SNN suruseg

c) Kozepes SNN siirtiség d) Kis SNN siiriiség
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Az SNN klaszterezés képes kezelni az eltéro siiriiségeket

Eredeti pontok

SNN klaszterezés
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Az SNN klaszterezés kepes kezelni a nehéz helyzeteket
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Az SNN klaszterezeés jellemzoi és korlatai

® Nem klaszterezi az 6sszes pontot

® Az SNN klaszterezés komplexitasa nagy
—  O(n* Eps beluli szomszédok megkeresési ideje)
— Alegrosszabb esetben O(n?)

— Alacsony dimenzioban vannak hatékonyabb modszerek a
legkOzelebbi tarsak megtalalasara

¢ R*fa
¢ k-dfa
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