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Felugyelt vs nem feltigyelt tanulas
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tartozik egy y cimke
»  P(y|x) eloszlast kéne ismerniink



Felugyelt vs nem feltigyelt tanulas

Felligyelt tanulasnal a tanulominta-halmazbol becsuljuk
P(x|y)-t és P(x)-t, innen becsuljuk P(y|x)-t.

Nem felligyelt tanulasnal nem ismerjuk az y cimkéket:
csak P(x)-t tudjuk becsuini.

Klaszterezés: a P(x) olyan becslése, melyben a
mintatérben elkulonuld csoportokra bontjuk a mintakat




A klaszterezés haszna

Miért lehet j6 klaszterezni a mintakat?

» Segithet a kilogd (outlier) adatok felderitésében
» ha mindegyik kialakulo klasztertol tavoli adat erkezik,
valoszinuleg hibas (kilogo, outlier)
» Megmutatja, hogy a jelenségnek, folyamatnak vannak-e
tipikus allapotai
» pl. egy gyartasi folyamatban, egy elektromos vagy egyeb
fogyasztasi viselkedésben lehetnek tipikus helyzetek

» Felhasznalhato hianyzé paraméterek poétlasara

» ha el tudjuk donteni, vagy valoszinusiteni tudjuk, hogy melyik
klaszterbe tartozik a néhany parameétereben hianyos adat,
akkor a klaszter tipikus paraméterei jobb javitast, potlast
tesznek lehetove



Klaszterezés tipusai

» Diszkriminativ: az egyes esetek (mintak) kozti tavolsagot
hasznaljuk fel: a kozeli mintak tartozzanak egy csoportba,
a tavoliak kulon csoportba.

» Generativ: Egy, a mintahalmaz letrehozasat (generalasat)
magyarazo modellt hasznalunk. A modell magyarazza az
egyes csoportok létrejottet — a modellparamétereket
tanuljuk.




K-kozép klaszterezés
Feladat: P mintapontot, K csoportba klasztereziink
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Lényeges jellemzok

» Kritikus: a jo tavolsagmertek és jo klaszterszam (K)
meghatarozasa

» A tavolsagmertek megvaltoztathatja, hogy melyik pont
melyik centrumhoz van a legkozelebb

» Szerencsetlen esetben egy rosszul inicializalt kozeppont
soha nem jut ervenyre (senki se lesz hozza a legkozelebb)



Klaszterezés alapkérdései — 1.

2 fo celkitlizes:

» Az egyes klasztereken belul legyen a leheto legnagyobb a
homogenitas
» = nagy ‘hasonlosag’ az elemek kozott

» = kis ‘tavolsag’ az elemek kozott

» Az kulonbozo klaszterek kozott legyen nagy a ‘tavolsag’

= kis ‘hasonldsag’ a kulonbozo klaszterekbe tartozo elemek kozott

» A ket kriterium kozott kell egyensulyt talalni



Klaszterezés alapkérdései — II.

» Mi legyen a hasonlésagi/tavolsagi mérce
(similarity/distance metric)!?

» Folytonos és diszkret numerikus valtozoknal egyszeruen
ertelmezheto

» Kategorikus valtozoknal kulon megfontolast igényel

= Mekkora legyen a hasonlésagi kuszob!?

Tul alacsony: jelentosen kulonbozo elemek kerulnek egy klaszterbe

Tul magas: elég hasonlo elemeket sem enged egy klaszterbe kerulni



Klaszterezés alapkérdései — III.

» Mekkora az optimalis klaszterszam!
» Extrém esetek: — hasznalhatatlan

Annyi klaszter ahany minta

Egy oriasi klaszter (benne minden minta)
» Tul sok klaszter
» Tul keves klaszter

» Nincs altalanos megoldas
» Adott problemara megadhato egy idealis klaszterszam



Diszkriminativ klaszterezés — pc¢lda #2
Hierarchikus klaszterezes

Kritikus: a jo tavolsagmérték és
tavolsaglimit meghatarozasa
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Top-down tanulds: kezdetben egyetlen klaszter, mindig kettévagjuk
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Down-Up: kezdetben minden pont kiilon klaszter,
egyesitjiik a legkozelebbicket



Tavolsagmertékek

Euklideszi tavolsag;
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» Ahol C-! a kovariancia matrix inverze



Tavolsag halmazok k6zott

dniz~ dap

> Halmazkozéppontok ¢ |
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> Legtavolabbi elemek o vezethetnek




Condorcet kritérium alapu klaszterezés

» n jelolt : xO)
» m darab szavazo :V (voter)

» Mindegyik szavazo v, egy rangsort allit fel 7, (permutacio)

» Pl xt= () < x(=0) az i. helyen allot favorizalja j. helyen 1év6hoz
képest

» Az ajelolt gy0z aki a szavazok rangsorat paronkent
Osszemérve tobbszor favorizalt (paired majority rule)

» Ez alapjan egy globalis rangsort hoz létre A
p XU < x((2) < .



A szavazas

,Ellenfél” klaszter

,,Jelolt” : 2 . 4

klaszter ' - 0 0 |
2 | _ | |
3 | 0 _ |
4 0 0 0 —

» Preferencia sorrend (2,3,1,4)

» O jelentese: a jelolt rosszabb, mint az ellenfel

» | jelentese: a jelolt jobb, mint az ellenfel



A szavazas
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Végeredmeény

JEllenfél” klaszter

Jelolt” i : 3 4

klaszter ' — 2 2 2
2 | _ | 2
3 | 2 _ 2
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Condorcet kritéerium alkalmazasa klaszter
jeloltek mindsitésére

» n jelolt — n darab klaszter
» m szavazo — m darab valtozo

Jeloles:

X,y : két 0sszehasonlitando objektum

v . egy adott valtozo, v(X) : X objektum v valtozo szerinti értéke
V :az 0sszes valtozo halmaza

C : egy adott klaszter
C : teljes klaszterezes
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