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Felügyelt vs nem felügyelt tanulás
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 Felügyelt tanulásnál a cél: újonnan érkező xúj mintához milyen valószínűséggel 
tartozik egy y címke

 P(y|x) eloszlást kéne ismernünk 

Tanított rendszerxúj=[xúj1 xúj2 …xújN ] yúj=?

Tanítóminták alapján 

tanított rendszer

x1=[x11 x12 …x1N]

x2=[x21 x22 …x N2 ]

…

xL=[xL1 xL2 …xLN]

y1

y2

…

yL

Nem ellenőrzött
tanulásnál

hiányzik!



Felügyelt vs nem felügyelt tanulás
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Felügyelt tanulásnál a tanulóminta-halmazból becsüljük 

P(x|y)-t és P(x)-t , innen becsüljük P(y|x)-t. 

Nem felügyelt tanulásnál nem ismerjük az y címkéket: 

csak P(x)-t tudjuk becsülni.

Klaszterezés: a P(x) olyan becslése, melyben a 

mintatérben elkülönülő csoportokra bontjuk a mintákat 



A klaszterezés haszna
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Miért lehet jó klaszterezni a mintákat? 

 Segíthet a kilógó (outlier) adatok felderítésében

 ha mindegyik kialakuló klasztertől távoli adat érkezik, 
valószínűleg hibás (kilógó, outlier) 

 Megmutatja, hogy a jelenségnek, folyamatnak vannak-e 
tipikus állapotai

 pl. egy gyártási folyamatban, egy elektromos vagy egyéb 
fogyasztási  viselkedésben lehetnek tipikus helyzetek 

 Felhasználható hiányzó paraméterek pótlására

 ha el tudjuk dönteni, vagy valószínűsíteni tudjuk, hogy melyik 
klaszterbe tartozik a néhány paraméterében hiányos adat, 
akkor a klaszter tipikus paraméterei jobb javítást, pótlást 
tesznek lehetővé 



Klaszterezés típusai
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 Diszkriminatív: az egyes esetek (minták) közti távolságot 

használjuk fel: a közeli minták tartozzanak egy csoportba, 

a távoliak külön csoportba. 

 Generatív: Egy, a mintahalmaz létrehozását (generálását) 

magyarázó modellt használunk. A modell magyarázza az 

egyes csoportok létrejöttét – a modellparamétereket 

tanuljuk.  
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kezdeti középpontok: ck(0)

k=1,2,…,K

j=0

Xk üres halmaz ={} k=1,2,…,K

p=1

Melyik középponthoz van az x(p a )

legközelebb? Jelölje k*.

|ck* -x(p |<=|) ck-x(p |  minden ) k-ra

x(p)-t besoroljuk az Xk* halmazba

p = p+1

p>P ?

ck(j {átlag )= Xk ,   } k=1,2,…,K

j=j+1

Leállás? pl( . j > Jlimit

vagy más feltétel)

IGEN

NEM

IGENNEM

Feladat: P mintapontot, K csoportba klaszterezünk

K-közép klaszterezés



Lényeges jellemzők
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 Kritikus: a jó távolságmérték és jó klaszterszám (K) 

meghatározása 

 A távolságmérték megváltoztathatja, hogy melyik pont 

melyik centrumhoz van a legközelebb 

 Szerencsétlen esetben egy rosszul inicializált középpont 

soha nem jut érvényre (senki se lesz hozzá a legközelebb) 



Klaszterezés alapkérdései – I.

2 fő célkitűzés:

 Az egyes klasztereken belül legyen a lehető legnagyobb a 

homogenitás 

 = nagy ‘hasonlóság’  az elemek között

 = kis ‘távolság’ az elemek között

 Az különböző klaszterek között legyen nagy a ‘távolság’

 = kis ‘hasonlóság’  a különböző klaszterekbe tartozó elemek között

 A két kritérium között kell egyensúlyt találni  



Klaszterezés alapkérdései – II.

 Mi legyen a hasonlósági/távolsági mérce

(similarity/distance metric)?

 Folytonos és diszkrét numerikus változóknál egyszerűen 

értelmezhető

 Kategorikus változóknál külön megfontolást igényel

 Mekkora legyen a hasonlósági küszöb?
 Túl alacsony: jelentősen különböző elemek kerülnek egy klaszterbe

 Túl magas: elég hasonló elemeket sem enged egy klaszterbe kerülni



Klaszterezés alapkérdései – III.

 Mekkora az optimális klaszterszám?

 Extrém esetek: → használhatatlan

 Annyi klaszter ahány minta

 Egy óriási klaszter (benne minden minta)

 Túl sok klaszter → nehezen értelmezhető

 Túl kevés klaszter → nem különülnek el a 

csoportok

 Nincs általános megoldás

 Adott problémára megadható egy ideális klaszterszám
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Távolságmértékek
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Euklideszi távolság: 

||𝑝1, 𝑝2|  
2

=  

𝑘=1

𝑁

(𝑝1𝑘 − 𝑝2𝑘)2

Manhattan távolság:

||𝑝1, 𝑝2|  
1

=  

𝑘=1

𝑁

|𝑝1𝑘 − 𝑝2𝑘|

Mahalanobis távolság: 

||𝑝1, 𝑝2|  
2∗

=  

𝑘=1

𝑁

𝑝1𝑘 − 𝑝2𝑘
𝑇 ⋅ 𝐶−1 ⋅ (𝑝1𝑘 − 𝑝2𝑘)

 Ahol C-1 a kovariancia mátrix inverze
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Távolság halmazok között



Condorcet kritérium alapú klaszterezés
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 n jelölt : x(i)

 m darab szavazó : v (voter)

 Mindegyik szavazó vk egy rangsort állít fel πk (permutáció)

 Pl: x(πk (i)) < x(πk (j)) az i. helyen állót favorizálja j. helyen lévőhöz 
képest

 Az a jelölt győz aki a szavazók rangsorát páronként 
összemérve többször favorizált (paired majority rule)

 Ez alapján egy globális rangsort hoz létre λ:

 x(λ(1)) < x(λ(2)) < …



A szavazás
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1. változó „Ellenfél” klaszter

„Jelölt” 

klaszter

1 2 3 4

1 — 0 0 1

2 1 — 1 1

3 1 0 — 1

4 0 0 0 —

 Preferencia sorrend (2,3,1,4)

 0 jelentése: a jelölt rosszabb, mint az ellenfél

 1 jelentése: a jelölt jobb, mint az ellenfél



A szavazás
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1I. változó „Ellenfél” klaszter

„Jelölt” 

klaszter

1 2 3 4

1 — 1 1 0

2 0 — 0 0

3 0 1 — 0

4 1 1 1 —

(4,1,3,2)

1II. 

változó
„Ellenfél” klaszter

„Jelölt” 

klaszter

1 2 3 4

1 — 1 1 1

2 0 — 0 1

3 0 1 — 1

4 0 0 0 —

(1,3,2,4)



Végeredmény
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Σ „Ellenfél” klaszter

„Jelölt” 

klaszter

1 2 3 4

1 — 2 2 2

2 1 — 1 2

3 1 2 — 2

4 1 1 1 —



Condorcet kritérium alkalmazása klaszter 

jelöltek minősítésére
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 n jelölt → n darab klaszter

 m szavazó → m darab változó

Jelölés:

x,y : két összehasonlítandó objektum 

ν : egy adott változó, ν(x) : x objektum ν változó szerinti értéke

ν : az összes változó halmaza

C : egy adott klaszter

Ϲ : teljes klaszterezés


