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Adatbanyaszat

7S

STATISTICS

O Adatbanyaszat (data mining)

olyan folyamat, amellyel hasznos informacié
fedezhet6 fel automatikus modon nagy

adattarakban, algoritmusok alkalmazasaval

képesek elorejelzést adni: pl. egy Oy vasarlé tobbet

fog-e koltent, mint 100 euro

DATA MINING




Adatbanyaszat

O Adatbanyaszat feltételei
Nagy mennyiségii adat

O a kinyert szabalyok statisztikai jelent6ségét noveli

O minél tobb az adat annal kisebb az esélye, hogy a talalt
Osszefuiggés csak a véletlen mive

Sok attribtitum

O ha az objektumokat leiré attributumok szama kicsi akkor
hagyomanyos Osszefluiggésekkel 1s feltarhato a tudas

O sok attributum -> hagyomanyos Osszefliiggések nem
elegend6dek -> adatbanyaszati modszerek alkalmazasa



Adatbanyaszat

O Adatbanyaszat feltételei
Tiszta adat

O a zajok, hibas bejegyzések csak nehezitik az adatbanyaszatot

Torzitatlan adat

O adatok megfelel6 kivalasztasa

Alkalmazasi teriilet akcioképessége

O a kinyert tudas felhasznalasa



Klaszterezés

o Cél:

egy adathalmaz pontjainak hasonlosag alapjan

valo csoportositasa

o pl. weboldalak csoportositasa tartalmuk szerint;
webfelhasznalok csoportositasa bongészési szokasaik
szerint

ugyanazon  tulajdonsagu  elemek  ugyanazon

csoportba (klaszterbe) helyezése

kiulonb6z6  csoportok  kilonboz6  tulajdonsag
elemeket tartalmazzanak
csoportok kialakitasa nem egyértelmi feladat

o PL: francia kartya pakli szin szerint 4 csoport, de figura
szerint 13 csoport



Klaszterezés — példa
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Klaszterezés vs. Osztalyozas

O Hasonl6 feladat az osztalyozas, de:

O osztalyozas esetén

a valaszthatd osztalyok valamilyen modellel, el6re
leirva adottak

az adatok tobb elére meghatarozott kategoriak
(osztalyok) egyikéhez torténd hozzarendelése a célja

feltgyelt (supervised)
O klaszterezés esetén
nem léteznek el6zetesen megadott kategoriak

az adatok alakitjak ki a klasztereket és azok hatarait
feltigyelet nélkili (unsupervised)



Osztalyozast modszerek

O 1R osztalyozasi algoritmus:

célija: dontést szabaly tanulasa, amely a bemeneti
adatokat a  helyes  kimenettel  (osztalyozasi

eredményekkel) parositja

azt a dontést szabalyt allitja fel, hogy minden
bemeneti tulajdonsagot egyetlen osztalyhoz
rendel, és azt az osztalyt valasztja ki, amelyhez a
legtobb tulajdonsag tartozik.

ez a dontést szabaly az 1R nevét 1s magyarazza, az
"IR" az "egy tulajdonsag, egy szabaly" roviditése



Osztalyozast modszerek

O Bayes-osztalyozasi algoritmus:

valoszinlségi  szamitasokat  alkalmaz a  bemeneti  adatok
osztalyozasahoz, az algoritmus a Bayes-tételre épiil

1. Adottak a bemeneti tulajdonsagok és a hozzajuk tartozé osztalycimkék

2. Kiszamitjuk a prior1 valoszintGségeket, amelyek az osztalyok el6fordulasi
valoszintségeinek becslésére szolgalnak

3. Kiszamitjuk a feltételes valoszintiségeket, amelyek azt mutatjak, hogy adott
bemeneti tulajdonsagok mellett milyen valoszintiséggel tartozik egy adott
osztalyhoz a bemenet

4. Alkalmazzuk a Bayes-tételt, amely segitségével a feltételes valoszintiségeket
szorozzuk Ossze a priori valoszinlGségekkel az osztalyok poszterior
val6szintségeinek kiszamitasahoz

5. Végul az algoritmus kivalasztja a legvaldszintibb osztalyt a poszterior
valoszintségek alapjan



Klaszterez6 algoritmusok tipusat

O Particionalo

mindegyilk objektum pontosan egy részhalmazba
kerul

a pontokat £ diszjunkt csoportra osztjak ugy, hogy
minden csoportba legalabb egy elem kertiljon

O Hierarchikus

egymasba agyazott klaszterek faba rendezett
halmaza

hierarchikus adatszerkezet: fa (dendogram)



Klaszterez6 algoritmusok tipusat

O Kizard

mindegylk objektumot csak egyetlen klaszterhez

tartozhat
O Suruség-alapu

egy klasztert addig novesztenek, amig a striség a
,,szomszédsagaban”  meghalad egy  bizonyos
korlatot

O Grid-alapu

elemek racspontokba val6é rendezése



Klaszterezés tipusat

o Atfedd

egy objektum egyszerre tobb csoporthoz is

tartozhat

O Fuzzy
minden objektum minden klaszterbe tartozik egy
tagsagl érték alapjan
tagsagi érték: 0 (egyaltalan nem tartozik bele) és 1
(teljesen beletartozik)

pl. fuzzy c-means



Partitional

Klaszterezés tipusai
Hierarchical




Klaszterezés jellemzc’ii

O Adatpontok hasonldsagi viszonyait az alapja
hasonlosagt tligevény meghatarozasa
O tavolsag- vagy hasonlosagi fuigevények
numerikus adatokra: pl. Euklideszi metrika, Manhattan-

tavolsag, Minkowski-metrika

binaris, kategérikus adatokra: pl. Rand-hasonldsag,
Jaccard-hasonlésag

O nagy adathalmazok esetén nem oldhat6 meg elég
gyorsan -> elfogadhat6 futasi idében nem ér véget

megoldas: dimenzid-csokkentés

o moédszerek: pl.  szingularis-felbontas, ujjlenyomat-
alapu, PCA  (Principal Component Analysis,), SVD
(Singular V' alne Decomposition)



Klaszterezés jellemzc’ii

O Egy C klaszter eleminek szdma |C]|
O Klaszter atméréje: D(C)

Elemek kozotti atlagos tavolsag:
2ipec 2gec A0, q)
Davg (C) — >
Cl
Elemek kozott maximalis tavolsag:

Dmax(C) = max d(p, q)
»,qEC

O Klaszterezés josaga

nincs minden szempontot kielégité mérték

-> fugovények minimalizalasa



Hasonlosag és tavolsag tulajdonsagai

O Elemparok tavolsaga/hasonldsaga szamithato

Def.: TetszOleges két x,y klaszterezendd elem
esetén azok hasonlosagat s(x,y) jeloli.
0 0<=s(x,y)<=1

O s(x,y) = s(y,x)
os(xx) =1



Tavolsag tulajdonsagai

O Hasonlosag  helyett legtobbszor tavolsag
hasznalata

X,y pontok esetén d(x,y)-al jelolve x;y kozott
tavolsagot

O Egy d(x,y) fuggvény tavolsag ha:
minden (X,y) esetén 0<=d(x,y)<®©
minden x adatpontra d(x,x)=0

szimmetrikus, azaz minden x,y esetén d(x,y)=d(y,x)



Tavolsag tulajdonsagai

O Id6onként feltessziik, hogy d-re teljesil a
haromszog-egyenlotlenség:

ha minden X,V,Z pontharmasra

d(x,z)<=d(x,y)+d(y,z)

ha egy tavolsagra teljestl a haromszog-egyenlotlenség
akkor azt metrikanak nevezzik

a haromszog-egyenlétlenség teljestilése nincs
megkovetelve



Tavolsag tulajdonsagai

O A tavolsagokat egy szimmetrikus tavolsag-matrix-
al reprezentaljuk

0 d(1,2) d(1,3) --- d(l,n)
d(2,1) 0 d(2,3) --- d2,n)
d(3,1) d(3,2) 0 -+« d(3,n)
d(n, 1) f."(r.'-, 2) a’(n-, 3) - {-}

ahol d(i,j) adja meg az 1-edik és a j-edik elem tavolsagat

n az adatpontok szama



Fuklideszi-tavolsag

O Euklideszi-tavolsag

d(p,a) = d(a,p) = /(@1 — p1)* + (@2 —p2)* + -+ + (g — Pn)’?

Ti

=\ > (g — i)

i=1

két pont tavolsiga egyenlé a pontok kilonbségének
négyzetének gyokével (p és q vektorok)

tobb dimenzié esetén a négyzetre emelést minden
dimenziora el kell végezni -> eredményuket Osszegezni -
->elvégezni a gyokvonast



-

Fuklideszi-tavolsag

O Sulyozott Euklideszi-tavolsag

d(z,y) = Vw21 — 11 |2 Fwa|zs — ya|2 4 - - -+ Win | Tm — Y2,

ahol w;-vel jeloltiik z-edik attribitum silyat és legyen > " w; = 1.



Manhattan-tavolsag

O Manhattan-tavolsag
N
d(p,q) = ) Ipi — ¢l
i—1

a koordinata kilonbségének abszolutértékének 6sszege
p ¢és q vektorok
O P=(P1,P2-PN) 4= (15925++9N)
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Klaszterez6 algoritmusok jellemzoi

O Skalazhatosag

tar és 1doszukséglet kezelheté méretd maradjon nagy

adathalmazokon is

O Adattipusok

tobbfajta adattipusra 1s mikodjon (numertkus, binaris,
kategorikus, és ezek keverékei)

O Klaszter-geometria

ne preferaljon a kialakitand6 klaszterek kozott azok
geometriai tulajdonsagai alapjan



Klaszterez6 algoritmusok jellemzoi

O Robusztussag

ne legyen zajos adatokra érzékeny

O Sorrend-fluggetlenség

ne fliggejon az adatpontok beolvasasi sorrendjétdl



Klaszterez6 algoritmusok jellemzoi

O Azon  adatpontokat  amelyek  lényegesen

kulonboznek minden mas adatponttol,
kiviilallonak (outlier) nevezzik

keletkezésének oka: mérési hiba, zaj

két eset
O az adatpont elhagyhato

O az adatpont fontos



Klaszterez6 algoritmusok jellemzoi

O Skala-invariancia

ha minden elempar tavolsaga helyett annak a-szorosat
vesszuk alapul («>0), akkor a klaszterez6 eljaras
eredménye ne valtozzon meg

O Gazdagsag

tetszbleges, elore megadott klaszterezéshez létezzen
olyan tavolsagmatrix, hogy a klaszterez6 eljaras az
elére megadott particidra vezessen



Klaszterez6 algoritmusok jellemzoi

O Konzisztencia

tekintsuk egy adott adathalmazon egy klaszterezo
algoritmus eredményét

a pontok kozotti tavolsagok megvaltoztatasa ugy, hogy

O azonos csoportban 1évé elemparok kozott a tavolsag nem
no

O kulonb6z6 csoportban 1évo elemparok kozott a tavolsag
nem csokken
ekkor az ujonnan kapott tavolsagokra alkalmazott
algoritmus az eredetivel megegyez6 eredményt
(csoportositast) ad



Particionalo klaszterezo algoritmusok

O Alapotlet

a megfelel6 klaszterezést a pillanatnyi eredményeként
kapott klaszterezés folyamatos pontositasaval,
iteralva éri el

az adatpontok hozzarendelése a hozza legkozelebb esé
klaszterhez

akkor ér véget ha az iteracio soran, nem vagy csak alig
valtozik meg a particid

Pl.: k-means, k-medoid



K-means (k-kozép) algoritmus

O
O

Az egyik legels6 és legelterjedtebb klaszterezési algoritmus
K db kezd6 kozéppont kivalasztasa
K egy megadott paraméter: klaszterek szama

Adatpontok a hozza legkozelebb es6é kozépponthoz valo
rendelése

Az igy létrejott csoportok a klaszterek
Klaszterkozéppontok frissitése a hozzajuk rendelt pontok
alapjan
kezdeti kozéppontok elmozditaisa a tényleges klaszterkdzéppont
iranyaba
Ismétlés mig egyetlen pont sem wvalt klasztert vagy a
kozéppontok nem valtoznak (vandorolnak)



K-means (k-kozép) algoritmus

Algoritmizalva: (MacQueen, 1967)

1: Valasszunk ki K darab kezdeti kézéppontot
2:repeat
3. Hozzunk 1étre K darab klasztert mindegyik
adatpontnak a legkdzelebbi kdzépponthoz
rendelésével
4. Szamoljuk Ujra mindegyik klaszter kozéppontjat
5: until a kdozéppontok nem valtoznak



K-means (k-kozép) algoritmus

1. Kezd6 koézéppontok inicializalasa: véletlenszerten valasztunk k
kozéppontot a d-dimenzids térben, ahol k a felhasznalo altal megadott
kivant csoportok szama.

2. Kozéppontokhoz legkozelebbi adatpontokhoz tartozdé csoportok
kialakitasa: az adatpontok csoportokba valé besorolasa a hozzajuk
legkozelebbi kozéppontok alapjan. Ezt a clustering folyamatot a

FEuclidean tavolsag vagy mas tavolsagméré fuggovény segitségével lehet
elvégezni.

3. Kozéppontok  frissitése:  Miutan az  Osszes  adatpontot
hozzarendeltik a hozzajuk legkozelebbi kozépponthoz, a kovetkez6
1épés az u) kozéppontok kiszamitasa az egyes csoportok atlaga alapjan.
Ez a 1épés a csoportok centroidjainak (kozéppontjainak) kiszamitasat
jelentt.

4. Ismétlés: Az el6z6 két lépést addig 1smételjuk, amig a csoportok
elrendezése stabilizalodik és mar nem valtozik jelentSsen.

5. Kimenet: az algoritmus kimenete az adatpontok csoportba sorolasa,
valamint a csoportok kozéppontjainak koordinatai.



K-means (k-kozép) algoritmus - példa
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K-means (k-kozép) algoritmus - példa

K-means clustering example
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K-means (k-kozép) algoritmus

O Futasi idejét befolyasolja az alkalmazott tavolsag szamitasi

modszer

O Eloényet
egyszerl

érzéketlen az adatpontok sorrendjére

o Hitranyai
elére megadott klaszterek szama (K)
érzékeny a kivilallo pontokra
K klaszterszam megtalalasa tobbszori futtatast igényelhet
a végeredmény fugg a kezdeti particiotol

nem képes kezelni nem gomb alakd, vagy kilonb6z6 méretd és
strtségu klasztereket



K-medoid algoritmus

O K-means algoritmus moédosulata

a k-means csak olyan esetben hasznalhaté6 mikor értelmezett a
klaszterkozéppont

k-medoid az adatpontok kozotti tavolsagot Osszehasonlitasan
alapszik

a klasztereket medoid-al reprezentalja
medoid: az adott klaszter elemeihez legkozelebb esé adatpont
O ,,klaszterk6zéppont” egy létez6 adatelem

az algoritmus menete megegyezik a k-means menetével

O kezdetben wvalasztunk k darab tetszéleges adatpontot: ezek lesznek a
medoid-ok

O adatpontok medoid-okhoz torténé hozzarendelése

0 medoid-ok vandorlasa



K-medoid algoritmus

1. Kezd8 koézéppontok inicializalasa: A k-medoid algoritmus kezdeti
lépése az, hogy véletlenszerlien valasztunk k kozéppontot az adatok
kozil, ahol k a felhasznalo altal megadott kivant csoportok szama.

2. Kozéppontokhoz legkézelebbi adatpontokhoz tartoz6 csoportok
kialakitasa: az adatpontok csoportokba vald besorolasa a hozzajuk
legkozelebb: kozéppontok alapjan. Ezt az ugynevezett clustering
folyamatot a Manhattan vagy mas tavolsagmérs fuggvény segitségével
lehet elvégezni.

3. Koézéppontok cseréje: Az el6z6 1épésben elkészilt csoportokhoz
tartoz6 kozéppontokat lehet djra kivalasztani a csoporton belil egy
olyan adatpontra cserélve, amelynek cseréje javitja a csoportok
homogenitasat. A cserélend6 kozéppont a csoporton belil olyan
adatpont lesz, amelynek 6sszes tobbi adatponthoz viszonyitott tavolsaga
minimalis.



K-medoid algoritmus

4.  Ismétlés: Az el6z6 két 1épést addig ismételjik, amig a csoportok
elrendezése stabilizalodik és mar nem valtozik jelentSsen.

5. Kimenet: A k-medoid algoritmus kimenete az adatpontok csoportba
sorolasa, valamint a csoportok kozéppontjainak koordinatai.



K-means és K-medoid jellemzok

Az egyik t6 kilonbség a k-means és a k-medoid algoritmusok ko6zott az,
hogy milyen moédon valasztjak ki a csoportok reprezentativ elemeit. A k-
means algoritmus az adatpontok atlagat hasznalja a kozéppontok
kivalasztasahoz, mig a k-medoid algoritmus az adatpontok koziil
valasztja ki a k6zéppontokat.

Tovabbi kilonbség az algoritmusok érzékenysége a zajos adatokra. A k-
means algoritmus érzékeny a zajos adatokra, mivel az atlagokat
szamitja a csoportok kozéppontjahoz, és egyetlen zajos adatpont jelentés
hatassal lehet az atlagra. A k-medoid algoritmus azonban ellenallébb a
zajos adatokkal szemben, mivel a kozéppontokat az adatok kozil
valasztja ki, és nem az atlagokbdl szamitja ki 6ket.



Hierarchikus klaszterezo algoritmusok

o Alapétlet

adatelemek egy hierarchikus adatszerkezetbe
rendezése

hierarchikus adatszerkezet: fa, dendogram
az adatpontok a fa leveleiben talalhatoak

a fa minden bels6 pontja egy klaszternek felel meg
O a faban az alatta 1év6 pontokbdl
O -> a gyokér az 6sszes pontot tartalmazza

az algoritmus lehet
o felhalmoz6 (egyesitd, bottom-up)

O lebonto (feloszto, top-down)



Hierarchikus klaszterezo algoritmusok

O Felhalmozo6 (egyesitd, bottom-up)
kezdetben minden elem kulonalld klaszter

legkozelebbi klaszterek egyesitése

O a hierarchiaban egy szinttel fentebb 1év6 klaszterek
egyesitése

O Lebonto (teloszto, top-down)
kezdetben minden adatpont egy klasztert alkot

a klaszter tovabbi klaszterekre valo bontasa minden
iteracioban



Hierarchikus klaszterezo algoritmusok

O Kulcslépés

az egyesitendo vagy felosztando klaszterek megvalasztasa

O Az 0sszevonasok/szétvalasztasok
visszavonhatatlanok

O Probléma

zajos adatok

magas-dimenzi6ja adatok



Hierarchikus klaszterezo algoritmusok

O Pl egy egyszert felhalmozo algoritmus

D adatpontok halmaza

d.(C;,C) ket klaszter tavolsagat méro fuggveny

S(C) megallasi szabaly

Kezdetben minden pont 6nall6 klaszter

d. szerint egymashoz 2 legkozelebbi klaszter egyesitése

Iteralas mig S(C) miatt le nem all
o S(C) pl. kuszobérték d.-ra

O Pl. Rock algoritmus (RObmz‘ Clustering using /thr)



Hierarchikus klaszterezo algoritmusok
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Hierarchikus klaszterez6 algoritmusok
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O Racs-alapu e
az adatteret racscellakra bontja T ‘ s 6 7

klasztereket alakit ki azokbdl a cellakbol, amelyek kell6képpen stirtiek

célja az objektumok olyan strl tartomanyainak megkeresésére,
amelyeket kis stiriségt tartomanyok vesznek korul

1. Definialjuk racscellak egy halmazat

2. Rendeljik hozza az objektumokat a megfelel6 cellakhoz és
szamoljuk ki az egyes cellak strtségét

3. Tavolitsuk el azokat a cellakat, amelyek strlsége adott
kuiszobértéknél kisebb

4. Alkossunk klasztereket az érintkez6, strt cellacsoportokbol
PL. DENCLUE



Klaszterez6 algoritmusok alkalmazasai

O Képteldolgozas

fényképek kategorizalasa

adott képhez hasonl6 képek keresése
O Keresémotorok
O Szovegbanyaszat
O Mintaillesztés
O Szamitégép-halozatok
O Marketing, online ajanlo rendszerek
O Robotika



Klaszterez6 algoritmusok alkalmazasai

O Matlab bemutato : )



Felhasznalt irodalom

O Pang-Ning Tan, Michael Steinbach, Vipin Kumar - Bevezetés az
adatbanyaszatba
http://www.tankonyvtar.hu/hu/tartalom/tamop425/0046 adatbanyaszat/ch08.

html

O Jegyzet

http://web.cs.elte.hu/~lukacs/Papers/klaszterezes.pdf



http://www.tankonyvtar.hu/hu/tartalom/tamop425/0046_adatbanyaszat/ch08.html
http://www.tankonyvtar.hu/hu/tartalom/tamop425/0046_adatbanyaszat/ch08.html
http://web.cs.elte.hu/~lukacs/Papers/klaszterezes.pdf

Ko6szonom a tigyelmet!
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