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Osszefoglalo

A klaszterezés az adatelemzés egyik ismert modszere, ennek tobb fajtaja is van.
A valasztovonal élessége szerint létezik kemény és puha klaszterezés. A kemény
klaszterezés csoportjaba azok a mddszerek tartoznak, melyeknél egy pont vagy
beletartozik egy klaszterbe, vagy nem. Ezzel ellentétben a puha klaszterezésnél minden
klaszternek része valamilyen mértékben az adott pont. Ehhez az elem kap egy tagsagi
stlyt, amelynek az értéke 0 (semmilyen mértékben nem tartozik bele a klaszterbe),

valamint 1 (teljes mértékben beletartozik a klaszterbe) kdzé esik.

A dolgozatomban tobb olyan — kemény klaszterezéshez tartozd — spektralis
klaszterezésen alapulé algoritmust mutatok be, mely nem pontokat, hanem
ponthalmazokat rendez csoportokba. Ennek motivacidja, hogy a klaszterezé algoritmus
hierarchikus struktardju (azaz ahol a ponthalmazok, még magasabb szinten 1évo
ponthalmazokba vannak szervezve) adatokon is alkalmazhat6 legyen. Ehhez kidolgoztam
egy maddszert, igy egy altalanos (generalis) megkdzelitéshez jutottam. Ez a megkozelités
gyakorlati szempontbdl is hasznos. A dolgozatban két kiilonb6zé adathalmazon mutatom
be ezen algoritmusok hasznossagat. Az elsd adathalmazon albumokat klaszterezek,
melyeket az albumban szerepld dalok jellemeznek. A madasodik adathalmazon
noveényekrol késziilt képeket csoportositok. Itt a hierarchikus struktarat gy kapjuk meg,
hogy a pontoknak a novényekrdl késziilt képek, mig a csoportoknak a ndvényi fajok
felelnek meg. A kapott klasztereken megvizsgaltam a pontok kdzotti kapcsolatokat abbdl
a szempontbol, hogy mennyire tiikrdzi az elvart struktirat, igy lehetévé valt kiilonb6zo

klaszterez6 algoritmusok dsszehasonlitasa.



Abstract

Clustering is a well-known method of data analysis, which has several types.
According to the sharpness of the dividing line, there are hard and soft clustering. Hard
clustering means, that a point is either included in a cluster or not. But in soft clustering,
each cluster contains the given point. To do this, the element receives a membership

weight of between 0 (not included in the cluster at all) and 1 (fully included in the cluster).

In my TDK paper | present several algorithms based on spectral clustering, which
clusters groups of points rather than points. This is motivated by that the clustering
algorithm can be run on hierarchical datasets (it means, that the point-sets are included in
higher level point-sets). For this, | developed a method, thus it leads to a general approach.
This approach is also useful in practice. In my paper | present the utility of these
algorithms on two different datasets. On the first dataset, | cluster albums, which are
characterized by the songs in the album. In the second dataset, | group pictures of plants.
Here the images of plants represent the points, and the species are the point-sets in the
hierarchical dataset. On the obtained clusters, | examined the relationships between the
points from the point of view of how they reflect the expected structure, thus it was

possible to compare different clustering algorithms.



1 Bevezetés

»Az adat az 0j olaj”. Az idézet sokaknak ismerds lehet, akik mar hallottak a
BigData-rol vagy az adatelemzésrél. Az idézet arra utal, hogy a mai vilagban elérhetd
adatokbol kinyerhetd informaciokban rengeteg potencial van, amely nemcsak az tzleti
életben, de a tudomany kiilonb6zé teriiletein is hasznos lehet, emiatt az adatelemzés

tertileteivel egyre tobben foglalkoznak.

Ahhoz hogy az adatokban rejlé informacidkat kinyerjiikk mar nem elég emberi
er6forrast alkalmaznunk, hanem a szamitogépekre és a gépi tanulasra is egyre nagyobb
sziikségunk van. Aszerint, hogy a gépi tanuldashoz sziikségesiink van-e tanito

adathalmazra beszélhetlink feltigyelt és feliigyelet nélkili gépi tanulasrol.

A felligyelt gépi tanuldsi modszerek 1ényege, hogy az altalunk ismert adatokon
épitlink egy modellt, amelyet az Gjonnan érkez6 adatokra tudunk alkalmazni. Ezen
modszerek kozé tartozik a klasszifikacidé és a regresszid, melyek lényege, hogy az
egyedek egy nem ismert tulajdonsagat meghatarozzuk az altalunk ismert adatokbol. A
klasszifikacio véges szamu diszkrét értékeket felvevo tulajdonsagok esetén alkalmazhato,

mig a regresszid a folytonos attribGtumok meghatarozasanal hasznalhatd.

A nemfelligyelt gépi tanulasi mddszereknek nincs szikségik egy tanito
adathalmazra, hanem kozvetlenul hasznalhatéak az adatokon. Ezek kodzé tartozik a
klaszterezés, amely nem Uj egyedek egy tulajdonsagdnak meghatarozéasara hasznalhato,

hanem segitségével a meglévo egyedeinket tudjuk csoportositani.

A hierarchikus adatmodell a valosagban el6forduld hierarchikus szerkezetek
leképzésére szolgal. A gyakorlati életben a tarsadalmi, ipari, de még a természeti
rendszerek is hierarchikus felépitést mutatnak. A hierarchikus adatmodellben az adatok
fastrukturaba vannak szervezve, ahol a feliil 1évo egyedeket sziiloknek, mig az alul 1évo
egyedeket gyerekeknek nevezziik. A fa legmagasabb szinten 1év0 elemét nevezziik
gyokérnek, melybdl az 6sszes adatpont kdzvetve, vagy kozvetlentil leszarmazik. Fontos,
hogy minden gyereknek csak egy sziiléje lehet, azonban egy sziilonek egyszerre tobb
gyereke is lehet, vagyis egy-tobb kapcsolat van a sziilok és a gyerekek kozott.

Hierarchikus adatok struktdrajat szemlélteti az 1. abra.
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1. 4bra Hierarchikus adatok szerkezete

Dolgozatom célja, hogy olyan klaszterez6é algoritmusokat mutassak be, melyek
nem pontokat, hanem hierarchikus struktlrajiu adatokat képesek klaszterezni. Ehhez
elséként a klaszterezésrél irok, megemlitve a kiilonbozo klaszterezési modszereket, kiilon
kiemelve a spektralis klaszterezést és ennek mitkodését. A negyedik fejezetben térek ki a
hierarchikus strukturaji adatok klaszterezésére, elsoként a reprezentaciot készito
algoritmusokat felsorolva, majd a pontokat kiilon klaszterezd algoritmusokrél irok. Az
ezt kdvetd fejezetben mutatom be azt a feltételrendszert melynek segitségével elérhetd,
hogy a pontokat kiilon klaszterezé algoritmusoknal minden esetben egy klaszterbe
kerliljenek a pontok. Ezutan bemutatom az algoritmusok tesztelésére hasznalt

adathalmazokat, legvégul pedig az algoritmusokat értékelem ki, és hasonlitom dssze 6ket.



2 Klaszterezés attekintése

A Kklaszterezés egyike az adatelemzés legnépszeribb moddszereinek, melyet
tobbek kozott a képelemzésben, statisztikdban, bioldgiaban és a pszichol6gidban is
alkalmaznak. Lényege, hogy az adatainkat csoportositsuk Ggy, hogy a hasonl6 egyedek

kertljenek egy csoportba. A klaszterezés koncepciojat az 2. dbra szemlélteti.

::':. o0 h -» & e

2. abra Klaszterezés koncepcioja

2.1 Tavolsag metrikak

A Kklaszterezéshez sziikségiink van egy hasonlosagi fuggvényre, ami azt definialja,
hogy két adatpontot mikor mondunk hasonlonak. Tobb széles kdrben elterjedt tavolsag
fuggveény is létezik. Az egyik legismertebb ilyen tavolsag az euklideszi tavolsag, ami
kétdimenzidban a két pontot 6sszek6t6 szakasz hosszat adja meg, tobb dimenzidban pedig

a kovetkezo képletet hasznalva kapjuk meg a p és q pontok kozétti tavolsagot:

= | - a2 (1)

Masik ismert tavolsagmerték a Manhattan-tavolsag. Az elnevezés onnan
szarmazik, hogy Manhattan szigetén a mer6leges utkeresztez6dések miatt a valosagban
ezzel a tavolsagmértékkel szamithato ut hosszat kell megtenni két keresztezodés kozott.

A tavolsagot a kovetkezo képlet segitségével tudjuk meghatarozni p és q pontok kozott:

d= Zm—qil )

Egy harmadik hasonldsagi mérték a Gaussian kernel. Ezt a hasonldsagi mértéket

a kovetkez6 képlet segitségével tudjuk szamolni két pont kozatt:
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d=e 2+02 (3)

ahol o paraméter szabalyozza a kdrnyezet szélességét.

2.2 Altalanos klaszterezé6 médszerek

A Klaszterezd algoritmusoknak tobb fajtaja is van, melyek kozil a
legalapvetébbek a hierarchikus, stiriiség alapi, eloszlas alapu, valamint kozéppont alapu

megkozelitést alkalmazo eljarasok.

A k-kdzép algoritmus [9], a legegyszeriibb kdzéppont alapu megkozelitést
alkalmazo klaszterez6 algoritmusok kozé tartozik, és a spektralis klaszterez6
algoritmusok is alkalmazzék. Kezdetben az algoritmus k darab centroidot, kdzéppontot
valaszt, melyek a klaszterek kdzéppontjai lesznek, majd a pontokat azokba a klaszterekbe
sorolja be, amelyiknek a centroidjahoz a legkdzelebb vannak. Ezutan Gjra szamolja a
centroidokat, és ismételten elvégzi a pontok klaszterbe sorolasat. Ez addig ismétlodik,
amig van olyan pont, melyet masik klaszterbe sorol be az algoritmus, mint az el6z6
iteracioban.

Hierarchikus klaszterezés [13] lehet dsszevond vagy feloszto. Az (sszevono
klaszterezés kezdetben minden pontot kiilén klaszterbe sorol, majd minden iteracional a
két legkdzelebbi klasztert ¢sszekapcsolja, mig végil egy minden elemet tartalmazé
klasztert kapunk. A feloszto hierarchikus klaszterezés ennek az ellentétét valdsitja meg.
Kezdetben minden adatpontot egy klaszternek tekint és ezeket egyre kisebb klaszterekre

osztja, mig végll minden pont kiilén klaszterbe kerdl.

A striségalapt algoritmusok nem aszerint alkotnak klasztereket, hogy egy
kozépponthoz képest milyen tavolsagra szerepelnek a pontok, hanem slirliség alapon. Az
egyik legismertebb slirliség alapi klaszterezé algoritmus a DBSCAN [10]. Az
algoritmusnak szliksége van egy ¢-nal jel6lt sugarra, amely azt hatarozza meg, hogy két
pont abban az esetben szomszédos, hogyha a kozottiik 1év6 tavolsag kisebb mint €. Egy
klaszterbe azok az elemek tartoznak melyek szomszédjai egymasnak, es van legalabb egy
pont kdzottik melynek minpts szomszédja van, amely a DBSCAN algoritmus masik
paramétere. El6fordulhatnak olyan pontok, melyek nem tartoznak egyetlen klaszterbe se,

ezeket outlier-ként kezeli az algoritmus.



3 Spektralis klaszterezési eljaras bemutatasa

Ebben a fejezetben a spektralis klaszterezés miikodését e€s az algoritmus
Iépéseinek megértéséhez sziikséges elméleti hatteret mutatom be, kuldn alfejezetekbe
foglalva a nagyobb részeket. A spektralis klaszterezés a kdzéppont alapd algoritmusok
kozé tartozik, melynek Iényege, hogy a magas dimenzioju adatainkat elészor egy
alacsonyabb dimenziéju térbe transzformaljuk, ahol ezt kovetden elvégezziik a

klaszterezést.

3.1 Hasonldsagi graf

A spektrélis klaszterezés azon alapul, hogy az adatainkbo6l egy iranyitatlan grafot
épitlink, ezt nevezziik hasonldsagi grafnak. A graf pontjai az adatpontok, mig a kozottik
1év6 éleket hasonlosagi fliggvény segitségével tudjuk stlyozni. A szomszédossagi graf

lehet sulyozott vagy sulyozatlan.

Tobb kiilonbozo modszer is 1étezik a hasonldsagi grafok 1étrehozasara, melyek
koziil az egyik legegyszeriibb modszer az g-szomszédossagi graf [17]. Ezen modszert
alkalmazva, abban az esetben kotiink 0ssze két pontot, hogyha a kozottiik 1évo tavolsag
kisebb, mint €. Altalaban ennek a modszernek a segitségével egy stlyozatlan gréafot

kapunk, azonban az éleket sulyozhatjuk a két pont kdzotti tavolsag mértékével.

Masik ismert és széleskérben hasznalt médszer a k-legkdzelebbi szomszéd graf
[17]. A modszer Iényege, hogy egy Xi pontot, akkor kotlink dssze egy x; ponttal, hogyha
az x; pont k-legkozelebbi szomszédjai kzott szerepel az x; pont. Ez a definicio azonban
egy iranyitott grafot eredményez, mert a szomszédossag nem szimmetrikus. Két modszer
létezik, hogy ezt a grafot szimmetrikussa tegyiik. Az elsd, hogy eltekintiink az élek
iranyatol, azaz 6sszekotlink egy xi €s x; pontot, hogy xi k-legkdzelebbi szomszédjai kozott
szerepel x;, vagy, hogyha x; pont k-legkdzelebbi szomszédjai kozott szerepel xi. Ezt a
modszert hivjak altalaban a k-legkdzelebbi szomszéd grafnak. A masodik modszer,
hogyha mindkét ponttol elvarjuk, hogy a masik k-legktzelebbi szomszédjai kozott
szerepeljen. Ezen modszer hasznalataval 1étrejovo grafot szokas kolcsonos k-
legkdzelebbi szomszéd grafnak hivni. Mindkét esetben az éleket sulyozzuk a végpontok

kozotti hasonlosag értékével.
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A harmadik modszer, amivel a hasonldsagi grafot 1étrehozhatjuk az 6sszefiiggd
graf modszer [17]. Ebben az esetben minden pontot minden ponttal 6sszekétiink és a két

pont kozotti elt sulyozzuk a végpontok hasonldosaganak mértékével.

A hasonlosagi gréfot egy A matrix formaban szokéas tarolni. Stlyozatlan graf
esetén Ajj = 1, hogyha két pont 6ssze van kotve, valamint A;j = 0, hogyha a két pont nincs
Osszekotve. Sulyozott graf esetén Aij megegyezik a grafban az x; és x;-edik pontok kozotti
él sulyaval, abban az esetben, hogyha az x; és az x; pontok dssze vannak koétve, mig

ellenkez6 esetben Aj; = 0.

3.2 Laplacian matrix

A hasonl6sagi matrix segitségevel hatarozhaté meg a Laplacian matrix. Tdbb
Laplacian matrix létezik, melyeket kiilonbozd esetekben érdemes hasznalni. A teljesség
igénye nélkiul a legismertebb Laplacian matrixok a normalizalatlan Laplacian matrix,
valamint a normalizalt Laplacian matrix, melynek két fajtaja a szimmetrikus és a balrol

normalizalt matrix.

A normalizalatlan Laplacian matrix meghatarozasahoz sziilkségiink van egy n*n-
es D fok matrixra, amely azt adja meg, hogy az i-edik pontnak mekkora a fokszama, és a
kovetkezOképpen szamolhatd: Dii = j Aij [5]. Ezutén a Laplacian matrix meghatarozhato

a kovetkez6 képlet segitségével [12]:
L=D-A 4)

A normalizalt Laplacian matrixokat egymashoz hasonloan kell meghatarozni, a
kovetkezo képletek alapjan [1][18]:

Lgym == D™Y2LD™YV2 = [ — D=1/24p~1/2 (5)
Lyy:= DL =1- D14 (6)
Attol fiiggden, hogy melyik Laplacian matrixot hasznaljuk kiilonb6z6
algoritmusok léteznek a klaszterek meghatarozasara.
3.3 Spektral klaszterezé algoritmusok

Ebben az alfejezetben két spektralis klaszterez6 algoritmust mutatok be. Els6ként
a normalizalatlan spektralis klaszerezés algoritmusat [9], majd a normalizalt spektralis

klaszterezés algoritmusat mutatom be Ng, Jordan és Weiss alapjan [14]. Mindkét spektral
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klaszterez6 modszer hasonloképpen indul, elsoként egy A hasonlosagi grafot hatarozunk

meg, majd ebbdl kiszamitjuk a Laplacian matrixot. A kulonbség a Laplacian matrix

kiszamitasaban rejlik.

3.3.1 Normalizalatlan spektralis klaszterezés algoritmusa

A normalizalatlan spektralis klaszterezés 1épései a kovetkezok [9]:

1.
2.
3.

L métrix kiszamitasa (4) alapjan.

L matrix elsd k sajatvektoranak kiszamitdsa: Uy, ... ux.

Legyen U € R™¥ matrix, ami az uj, ..., ux vektorokat, mint oszlopokat
tartalmazza.

Minden i=1,...,n, legyen y; € R¥, az U matrix i-edik soranak megfelelé
vektor.

Klaszterezzik a pontokat (yi)i-s...» a k-kdzép algoritmussal Cy,..., Ck

ceny

klaszterekbe.

Kimenet: A, ..., Ak klaszterek, ahol 4; = {j| y; € C;}

3.3.2 Normalizalt spektralis klaszterezés algoritmusa

A normalizalt spektralis klaszterezés algoritmusanak, Ng, Jordan és Weiss alapjan

1épései a kovetkezok [14]:

1.
2.
3.

Lsym matrix kiszamitasa (5) alapjan.

Lsym matrix elsd k sajatvektoranak kiszamitasa: ug, ... ux.

Legyen U € R™¥ matrix, ami az us, ..., ux vektorokat, mint oszlopokat
tartalmazza.

T maétrix meghatarozasa a kovetkez6 képlet segitségével:

= /(Y )" @

Minden i=1,...,n, legyen y; € R¥ az T matrix i-edik soranak megfeleld

vektor.

ey

klaszterekbe.

Kimenet: Ay, ..., Ak Klaszterek, ahol 4; = {j| y; € C;}
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4 Hierarchikus adatok klaszterezése

Kétféle megkdozelitést dolgoztam ki hierarchikus adatok klaszterezésére [2]. Az
egyik, hogyha minden ponthalmazt reprezentadlunk egy ponttal, amit bizonyos
szempontok szerint a legjellemzébbnek gondolunk, ebben az esetben a ponthalmazok
automatikusan egyben maradnak, hiszen maguk a ponthalmazok lesznek a klaszterezés
bemenete. A masik megkdzelités, hogy egyedi pontonként klasztereziink, a hasonlosagi
graf létrehozasdnak modositasaval érjik el azt, hogy a ponthalmazok a klaszterezést

kovetden 1s egyben maradjanak.

Els6ként az algoritmusok altal elvart adatstruktirat mutatom be, majd a két eltér6
megkdzelitést alkalmazo algoritmusokat, mely soran a ponthalmazok reprezentaciojanak
segitségével klaszterez6 modszereket kovetden, a pontokat kiilon klaszterezé eljarasokat

mutatom be.

4.1 Algoritmusok bemenete

Az algoritmusok bemenete egy x; pontokat tartalmazo adathalmaz, valamint S;
halmazok, melyek leirjak, hogy mely pontok tartoznak ugyanabba a ponthalmazba.

Formaélisan, ha x; és x;j egy ponthalmazba tartoznak, akkor és csak akkor xi, Xj € Sk.

Az algoritmus feltételezi, hogy minden pont pontosan egy darab ponthalmazba
tartozik, és mindegyik ponthalmaz tartalmaz legalabb egy pontot. Ha egy pont egyszerre
tobb ponthalmazba is beletartozna, ugy ezeket a ponthalmazokat egy nagy halmaznak
véve mar teljestl a feltételezés. Ezt azért tehetjiik meg, mert egy ponthalmaz elemei egy
klaszterbe kell, hogy keriljenek, igy koénnyen belathatd, hogyha egy pont tdbb
ponthalmazba is tartozik, akkor ezeket a halmazokat az algoritmusnak egy klaszterbe kell
sorolnia. Ha van olyan pont, amelyik egyik ponthalmazba se tartozik bele, akkor fel
tudunk venni, egy Gjabb ponthalmazt, amelynek ez az egy pont lesz az eleme, igy ismét

teljestl a kiindulasi feltételtink.

4.2 Ponthalmaz reprezentacios modszerek

Azokban az esetekben, amikor a hierarchikus adatainkat szeretnénk klaszterezni
az egyik megoldas, hogy elkészitjuk a ponthalmazok reprezentacidjat, és ezeken a

reprezentaciokon futtatjuk le a klaszterezd algoritmust. Ennek a mddszernek az eldnye,
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hogy a ponthalmazok mindenképpen azonos klaszterbe kertilnek az algoritmus futasa

utan.

4.2.1 Matematikai kozépérték alapu reprezentacio

A legegyszerlibb modszer, hogyha az egy ponthalmazba tartozé pontok
attribitumainak értékeibdl kiszamitjuk az altalunk valasztott matematikai kozépérték

segitségével a ponthalmaz azonos attribitumanak értékét, igy megkapva a ponthalmaz

=7z

4.2.2 Bag of Words

A Bag of Words modell, réviden BoW, az egyik legnépszeriibb reprezentéacios
megkozelités, mely szovegben 1év6 szavak eloszlasanak reprezentalasara szolgal [6][11].
Az alapétlet, hogy kddszavakat hozzunk létre, amelyekkel az adatainkat reprezentaljuk

hisztogram maodjara [18].

Ezen modellt alapul véve kétféle algoritmust dolgoztam ki a hierarchikus
adatstruktdraban talalhaté ponthalmazok reprezentaldsahoz. Els6ként a spektralis
klaszterezésre alapulé BoW algoritmust mutatom be, majd utana a Gaussian Mixture

Model-en alapulé BoW algoritmust.

4.2.2.1 Spektralis klaszterezéssel

A spektralis klaszterezésen alapulé BoW algoritmus a kddszavak létrehozasahoz
spektralis klaszterezést hasznal. Az adatokat klaszterezés segitségével K db csoportba
sorolja, majd klaszterenként valaszt egy-egy pontot, melyek a kédszavak lesznek.
Célszerii erre a célra a klaszterek centroidjat vagy a klaszterenkénti atlagos attribGtum

értékeket valasztani.

Miutan létrehozta a kddszétart az algoritmus ennek segitségével késziti el a
reprezentacidjat a ponthalmazoknak. Ezen reprezentaciok mindegyike egy K hosszl
vektor. Minden ponthoz megkeresi a hozza legktzelebbi kdédszot, majd ennek a
kodszonak megfelel6 indexii helyen eggyel megnoveli a reprezentacidul szolgald vektor

ertekeét.

4.2.2.2 Gaussian Mixture Model-lel

A Gaussian Mixture Model-re épiil6 BoW algoritmus a kodszavak létrehozasahoz

Gaussian Mixture Model-t, réviden GMM, hasznal [16]. Az algoritmus a pontokat
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klaszterezi K darab klaszterbe GMM segitségével, igy minden ponthoz kapunk egy K
hosszu vektort, melynek i-edik eleme azt mutatja meg, hogy mekkora eséllyel tartozik
bele az adott pont az i-edik klaszterbe. Ezek a K hosszl vektorok lesznek a pontok

kodszotar szerinti reprezentacioi.

A pontbdl a ponthalmazok reprezentaciot Ggy készitjuk el, hogy az egy

ponthalmazba tartoz6 pontok reprezentacioéit 6sszegezzik.

4.3 Spektralis klaszterezes sulyozott graffal

A tovabbiakban bemutatasra keriilo algoritmusokndl méar nem készitjiik el a
ponthalmazok reprezentaciojat, hanem a spektralis klaszterezéshez sziikseges
hasonlosagi grafot épitjuk fel oly mddon, hogy az azonos ponthalmazba tartozé pontokat

egy klaszterbe sorolja az algoritmus.

4.3.1 Teljes grafot épito algoritmus

A teljes grafot épité algoritmusnal Ugy épitjuk fel a hasonlosagi grafot, hogy
minden pontot 6sszekotlink minden masik ponttal, és az éleket sulyozzuk attdl fliggden,

hogy a két pont egy ponthalmazba tartozik-e.

Abban az esetben, hogyha a két pont nem tartozik egy ponthalmazba, akkor a
kozottiik 1évé él stlya a hasonlosagi fliggvenylnk altal meghatarozott érték lesz, mig

hogyha egy ponthalmazba tartoznak, akkor az él stlyanak n-t allitunk be.

Az 3. 4bra szemlélteti két ponthalmaz kozott felépiil6 teljes hasonlosagi grafot,

ahol a vastagabb ¢l jelenti az er6sebb kapcsolatot.
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3. abra Két ponthalmaz kozott felépiilé hasonlosagi graf a teljes graf algoritmussal

4.3.2 Hianyos grafot épité algoritmus

A hianyos grafot épitd algoritmusnal a ponthalmazokon beliil minden pontot
minden ponttal 6sszekotiink, azonban mas ponthalmazoknal csak az adott ponthalmazbol
a hozza legkdzelebbi ponttal kétjuk Ossze, hogyha tobb ilyen pont is van, akkor

tetszOlegesen valasztunk ezek koziil egy pontot.

Ebben az esetben is sulyozzuk a graf éleit, ponthalmazon kiviil a hasonlosagi
fuggveny altal szamitott értékkel, mig ponthalmazon belil az élek stlya n-nel lesz

egyenlo.

A 4. és 5. abra szemlélteti két ponthalmaz kozott felépiilé hianyos hasonldsagi

grafot, ahol a vastagabb ¢l jelenti az erdsebb hasonlosagot.

4. dbra Két ponthalmaz kozott felépiilé hasonlosagi graf a hianyos graf algoritmussal
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5. abra Két ponthalmaz kozott felépiilé hasonlésagi graf a hianyos graf algoritmussal

Formalisan leirva a (8) és (9) képletek segitségével hatarozhaté meg, hogy melyik
pontot melyik ponttal kétjik dssze:

Igaz sim(xi,xj) > sim(x;,x;),Vx,

npp(x;,x;) = (ahol x;,x, € S; , x; # x,) ®
Hamis egyébként
n X; €S, x; €Sy
A= sim(xi, x]-) X; €S, ésx; &S, és npp(xi,xj) 9
0 egyébként

ahol n az adatok szama, x; az i-edik adatpont, sim az altalunk hasznalt hasonlésagi

fuggveény és St halmaz a t-edik ponthalmaz elemeit tartalmazza.
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5 Feltételrendszer sulyozott graf  élsulyainak

meghatarozasara

A pontokat kiilon klaszterez6 algoritmusoknal el6fordulhat, hogy bar erésebbek a
ponthalmazon bellli élek, mint a két ponthalmaz kdzott futok, am mégis szétszakadnak a

ponthalmazok, igy nem teljestl, hogy a ponthalmazok egy klaszterbe keriiljenek.

Ebben a fejezetben azt vizsgdlom meg, hogy mekkora ponthalmazon belili
hasonlosagi értékkel érhet6 el, hogy a ponthalmazok egy klaszterbe keriiljenek, és ne
szakadjanak szét. Ehhez el6szor a grafvagasok nézépontjabol mutatom be a klaszterezést,

majd a feltételrendszer kidolgozasat mutatom be.

5.1 Klaszterezés a grafvagasok nézopontjabol

A Klaszterezés lényege, hogy a pontokat csoportositsuk ugy, hogy a hasonlo
pontok keriiljenek egy csoportba. A hasonlosagi grafot vizsgalva ezt ugy is meg tudjuk
fogalmazni, hogy a csoportok kozott futd élek sulya minimalis legyen, mig az egy
csoporton belll futd élek sulyat maximalizaljuk. Ez a megkozelités vezet el minket a

vagasokig.

5.1.1 Cut

Egy A szomszédossagi matrixot tekintve a legegyszeriibb megkozelités a graf
particiondlasara, hogyha megoldjuk a minimalis vagas problémat. Megadott k szamu
halmazra a minimalis vagas probléma megoldasa egy olyan Cy,...,Ck particid, amely

minimalizalja a kovetkez6t [17]:

k
1 _
cut(Cy, ..., Cy) = 52 W(C,C). (10)
i=1

Ez a mddszer azonban sok esetben nem az elvart eredményt adja, mert egy-egy
Kiugré értéket kulon Klaszterbe sorolva kisebb érték érheté el, mint amit a tényleges

klaszterekre bontas eredményez.

Ennek a problémanak a megoldasara alkalmazhatéak a RatioCut, valamint az
Ncut vagasok, melyek az optimalizacional szamitasba veszik a klaszterek méretet is, igy

elOsegitve az egyforma méretl klaszterek kialakulasat.
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5.1.2 RatioCut

A RatioCut a klaszterek méretét a benne talalhaté pontok szamaval hatarozza
meg, igy probalja elkeriilni az alacsony elemszamu klaszterek Iétrejottét. A RatioCut a

kovetkezo képletnek keresi a minimum értékét [17]:

k —
w(c;, C, cut(C;, C
RatioCut(Cy, ..., ZZ (ICll ) _ Z% (11)
i=1 L

5.1.3 Ncut

A normalized cut, roviden Ncut, a klaszterek méretét a benne talalhaté élek

sulyanak 0sszegeként méri, és definicidja a kovetkezo [17]:

vol(C) = z i Ay (12)

iecj=1
k —
W(Cll C) Cut(Ci, Cl)
R i
cut(Cy, -, Cie) -2 vol(C;) i vol(C;) (13)
i=

Lathatjuk, hogy az Ncut a RatioCut-tal ellentétben nem a klaszterek elemszamara

optimalizal, hanem egyforman erds €leket tartalmaz6 klaszterek 1étrejottét segiti.

5.2 Feltételrendszer elméleti kidolgozasa klaszterezéshez

Az alabb olvashato feltételrendszert hasznalva biztosithato, hogy a pontokat kiilon
klaszterez6 algoritmusoknal az egy ponthalmazba tartoz6 pontok ugyanabba a klaszterbe

keruljenek.
Elsének a hasznalt jel0léseket foglalom Gssze, majd utana a levezetés kdvetkezik.
Hasznalt jelolések:
e n:adatok szama

k: klaszterek szama

Ci: i-edik klaszter

|Ci| : i-edik klaszter elemszama

Si : i-edik ponthalmaz

A: hasonl6sagi matrix
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e Aj: A hasonlosagi matrix i-edik soranak j-edik eleme

e Z:akeresett érték, az egy ponthalmazba tartozé elemek kozotti

hasonlosag értéke

A normalizalt spektralis klaszterezés a normalizalt vagasra alapszik [4], ennek a

fuggveénynek keresi a minimum értékét:

k _ k
cut(C;, ¢) 1 Yjec;2iec,Aj
Ncut(Cy, ..., Cy) = Z—— —z : - (14)
! k ~ vol(Cy) 2 ]eclzlecl + Zj ecizleCiAjl

A fent meghatérozott definiciot fejtem ki alabb két esetben, a korabban ismertetett
hasonlosagi graf épitési modszerrel kapott hasonldsagi grafot alapul véve. A keresett Z

értéket Ncut becslésével prébalom meghatérozni két esetet vizsgalva:

1. HaVij-reigaz, hogyhai € S;ésje€ Si=1,j €Cn

Azaz abban az esetben, hogyha minden ponthalmaz egy klaszterbe kerl.

InterCluster; legyen a klaszterbdl kifelé mend élek 0sszege, abban az esetben,
hogyha minden a klaszteren beliil szereplé ponthalmaz Osszes pontja ebbe a klaszterbe
tartozik, mig WithinCluster; legyen ugyanebben az esetben a klaszteren bellli

hasonldsagok dsszege.

InterCluster, (C;) = Z Z Ajy (15)
JEC;leC,
WithinCluster, (C;) = Z (z ZZ+ Z Z Apn (16)
jISjECi leS; meS; lESijCi\Sj

(15) és (16) jeloléseket felhasznalva Ncuti-et a kovetkez6képpen irhatjuk le:

Neut. (C €)= < InterCluster, (C;) a”n
ity -t = 5 : 1InterCluster1(Ci)+ WithinCluster; (C;)
1=

[E=y

2. Hogyha 3 pontosan egy olyan S, és 3 pontosan egy olyani € St, melyre V j#i
€ Stigaz, hogy j € Cm, migi € Co.

Legyenm :=k-1,0:=Kk, ésu :=i.

Tehat Iétezik pontosan egy olyan ponthalmaz, melynek Iétezik pontosan egy olyan

pontja, mely mas klaszterbe keriil, mint a ponthalmaz tébbi pontja.
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InterClusterz.1 jelolje a klaszterbdl kifelé mend élek 0sszegét, abban az esetben,
hogyha a klaszteren belul talalhaté pontosan egy olyan ponthalmaz melynek van egy
pontja ami nem ebbe a klaszterbe tartozik, mig WithinCluster,.1 legyen ugyanebben az

esetben a klaszteren bellili hasonldsagok dsszege.

InterCluster, 1(C;, Sy, u) = Z z Ay + Z Z +Z 4, (18)
JECK—_1US\u

] ECk 1 XS Ck 1USt jESt\u

WithinCluster, 1(C;, Sg,u) = Z Z Z Z+ z Z A +ZAul +7(19)

j#t|S;€ C; | l€S; meS; leS; meCi\S; leC;

InterCluster.» jelolje a klaszterbdl kifelé mend élek Gsszegét, abban az esetben,
hogyha a klaszteren belll taldlhaté pontosan egy olyan pont, amelyhez tartozé
ponthalmaznak semelyik maéasik pontja nem eleme ennek a Kklaszternek, mig

WithinCluster..» legyen ugyanebben az esetben a klaszteren beliili hasonlosadgok 6sszege.

InterCluster, ,(C;, S;,u) = Z Z Ay + Z Z+ Z Ay (20)
leC;Vu jESH\u JESA\u

JEC;

WithinCluster, ,(C;, S;,u) = Z Z z Z+ Z Z Z 4, (21)
lES mECk\S jeCi\u

j#t | Sj€Cy | l€S; mEeS;

(15), (16), (18), (19), (20), és (21) jeloléseket felhasznadlna Ncut; a

kovetkezoképpen irhato le:

1 InterCluster; (C;)
Neuty (€, -, G) = EInterClusterl (C)) + WithinCluster, (C;)
InterCluster, 1 (Cx_q, S¢, u)
InterCluster, 1(Cy—_1,S;, w) + WithinCluster, 1 (Cy_4, St,u)
1 InterCluster, ,(C;, S;, u)

2 InterCluster, ,(C;, S;,u) + WithinCluster, ,(C;, S¢, u)

1
- (22)

Olyan Z eértéket keresink, melyre minden esetben Ncut,(C,...,Cyx) <
Ncut,(Cy, ..., Cy), €zért Ncuty-et fellil-, mig Ncuto-6t aldbecstlom. Mivel az Y2-es szorzd
mindkét oldalon szerepel, ezért Ncut, (Cy, ..., C)-t és Ncut,(Cy, ..., C)-t is megszorzom 2-

vel.

NCut; felilbecslésénél InterClustersi-et felll-, mig WithinClusteri-et aldbecslem.

Ehhez InterClusterl-en belul a hasonlosagi értékeket mindenhol 1-nek veszem és a

21



ponthalmazok szamat maximalizdlom, mig WithinClusterl-en belil a hasonlésagi

értékeket 0-nak veszem es a ponthalmazok szdmat minimalizalom.

InterCluster;(C;) < n*xnx1= n? (23)

WithinCluster, (C;) = Z (12«z + [s;|(Icil = |S;]) *0) = nxZ (24)
j|SjECi

k

Ncut,(Cy, ...,Cy) < Z

=1

n? k * n? kxn
n2+n*7Z n:+7Z n+7Z

(25)

NCut, aldbecslésénél az InterCluster értékeket alul-, mig WithinCluster értékeit
felllbecslem. Ehhez InterCluster-en belll a hasonl6séagi értékeket mindenhol 0-nak
veszem és a ponthalmazok szamat minimalizalom, mig WithinCluster-en belll a

hasonlosagi ertékeket 1-nak veszem és a ponthalmazok szdmat maximalizalom.

InterCluster; (C;) = z Z 0=0 (26)

JEC;LEC,

InterCluster, 1(C;, S¢,u) = Z Z 0+1*Z+ Z 0=2 (27)
JECK-1US\u

j ECk_1 l € Ck_1USt

InterCluster,,(C;, St u) = Z Z 0+ Z 7+ Z _0=Z (28)
leC,uu JESH\u jES\u

Jec;

WithinCluster, 1(C;, Sg,u) < Z [N?Z+ n*n*x1]+(n—-1)*x1+Z <
j#Et| Sj€Cx—q (29)
<n*n?Z+ n*xn*nxl1+(m—-1D)+Z2<n3*Z+n3+n+27

WithinCluster, ,(C;, S;,u) < z [N?Z4+n*n*+1]l+(n—1)*1<
jitlSjECk (30)
<n*n?Z+nxnxn*xl+m—-1)*1<n3*Z+n%+n

(26), (27), (28), (29) és (30) alapjan NCutz-re elmondhatjuk:

y/ Z

+ =
Z4+ n3*xZ+n34n+7 Z+n3+xZ+n3+n 1
2 %7 2%7 (D

> =
TZ4+n3xZ4+n3+n+Z MP+2)xZ4+n34+n

Ncut,(Cq,...,Cx) =0+

Olyan Z értéket keresek, melyeknél minden esetben igaz, hogy Ncut; kisebb, mint
Ncuty, tehat:

NCut,(Cy, ...,Ci) < NCut,(Cy, ..., Ci)
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k*n< 27
n+Z M3+2)xZ+n3+n

0 <2Z%2+ (2n —kn* — 2kn)Z — (kn* + kn?)

kn* + 2kn — 2n — Vk?n8 + 4k?n5 + 4k2n? + 8kn* — 4kn> + 4n?
4

Z<

vagy

S kn* + 2kn — 2n + Vk2n8 + 4k?n5 + 4k?n? + 8kn* — 4kn> + 4n?
4

Igy a ponthalmazok kézétti hasonlésagnak nagyobbnak kell lennie, mint:

kn* + 2kn — 2n + Vk?n8 + 4k2n5 + 4k2n? + 8kn* — 4kn> + 4n?
4

(32)

Fontos megjegyezni, hogy ez csak abban az esetben igaz, hogyha az altalunk

hasznalt hasonlésagi fuiggvény értekkészletének maximuma 1 és minimuma 0.
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6 Algoritmusok kiértékelése

Ahhoz hogy az algoritmusokat ellendrizni és Osszehasonlitani tudjam tobb
adathalmazon is le kellett dket futtatnom, amelyhez két adathalmazt hasznaltam. El8szor
ezekrdl az adathalmazokrol nyujtok egy attekintést, majd pedig a kiértékeléshez hasznalt
modszereket mutatom be. Legvégil pedig az eredmények ismertetése és az algoritmusok

0sszehasonlitasa kovetkezik.

6.1 Hasznalt adathalmazok

A teszteléshez és Osszehasonlitdshoz két olyan adathalmazon is lefuttattam az
algoritmusokat, melyek hierachikus adatokat taroltak. Ezen adathalmazok kézil az els6
a Free Music Analysis (FMA) audio adathalmaz volt [3], amely zeneszdmok adatait
tartalmazza, mig a masodik adathalmaz a LifeCLEF’s PlantCLEF 2015 verseny

adathalmaza volt, mely ndvényekrdl késziilt megfigyelések és képek adatait tartalmazza.

Eloszor a zenei adathalmazt mutatom be, majd ezt kovetéen a novényi

adathalmazt ismertetem.

6.1.1 Zenei adathalmaz

A Free Music Analysis (FMA) adathalmaz [3] 106.574 zeneszam adatait
tartalmazza 16.341 el6adotol és 14.854 albumhoz tartozik, melyek 161 hierarchikusan
szervezett miifajhoz tartoznak. A teszteléshez két kisebb adathalmazt hoztam létre
ezekbdl az adatokbol. Az FMA adathalmaz 518 db szamitott audidjellemzdvel irja le a

zeneszdmokat, melyeket az algoritmusok bemeneteként hasznaltunk.

Az els6 miifaj-adathalmazhoz (FMA-Miifaj) 9.355 zeneszdmot vélasztottam Ki
1.829 albumbodl, melyek a mifajhierarchian belili 12 legmagasabb kategdridhoz
tartoznak. Az egy albumba tartoz6 zeneszamok szama nagy szorast mutat, 512 albumba
csak egy darab zeneszam tartozik, mig van olyan album is, melybe 68 zeneszam tartozik
bele, ezt szemlélteti az 6. abra. Miifajok szerint az lathato, hogy a zeneszamok kozel
kétharmada az elektronikus vagy a rock miifajhoz tartozik, ez lathato a 7. abran. A
hierarchikus struktdrat ugy kapjuk meg ebben az esetben, hogy a ponthalmazok az egyes

albumok, melyek magukba foglaljak a zeneszdmokat, amik a pontoknak felelnek meg.
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6. dbra Az elsé zenei adathalmazba tartozo zeneszamok eloszlasa miifaj szerint
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7. abra Egy albumba tartozo6 zeneszamok szama az els6 zenei adathalmazban

A masodik eléadé-adathalmazhoz (FMA-El6ado) azt az 50 eléadot valasztottam
ki, akiknek a legtobb zeneszama szerepel az adathalmazban. igy ez az adathalmaz 10.848
zeneszambol all, melyek 1.171 albumhoz tartoznak. Az egy zeneszerz6hoz tartozd
zeneszamok szamat mutatja a 8. dbra zeneszam szerint csokkend sorrendben. Lathato,
hogy a legtevékenyebb eldado tobb mint 700 zeneszammal szerepel az adatbazisban, mig
az els6 50 kozott mindenkinek tobb mint 100 zeneszdma van. Ebben az esetben
pontoknak ugyandgy, mint a FMA-Mifaj adathalmazndl, a zeneszdmok felelnek meg,

azonban ezeket nem az albumok, hanem az eléaddjuk szerint rendezziik hierarchikus

struktaraba.
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8. abra Egy zeneszerzohoz tartozo6 zeneszamok szama

Az els6 adathalmazt a 12 miifaj miatt 12, mig a masodikat az 50 el6ad6 miatt 50
klaszterbe csoportositottam. Célom az volt a két esetben, hogy az FMA-Miifaj
adathalmazon miifajoknak megfeleld klaszterek alakuljanak ki, mig az FMA-El6ado

adathalmazon zeneszerzd szerinti csoportokat kapjunk.

6.1.2 NOvényi adathalmaz

A masodik adathalmaz a 2015-0s PlantCLEF verseny képeit tartalmazza [7]. Ez
az adathalmaz 27.907 megfigyelésen készilt 91.759 novényrdl készilt képet tartalmaz,
melyekhez meta-adatok is tartoznak Ggy, mint faj, hely, szavazat. Egy ,,megfigyelés’-en
ugyanarrol a novényrdl készitink képeket, melyeken az egyed kilonbozé részei

szerepelnek, példaul levél, torzs, termés stb.

A szavazat a felhasznaloktol kapott értékelések atlaga egy 1-t6l1 5-ig terjedd
skalan. Az adathalmazt lesziikitettem, hogy csak a 4 és 5 értékii szavazattal rendelkez6
képek szerepeljenek benne, ezéltal 26.093 képet hasznéltam fel 9.989 megfigyelésbol,
mely 988 fajrol készilt.

Ebben az adathalmazban a hierarchikus strukturat a megfigyelésekkel érjik el,
mely Osszefoglalja az azonos novényrél késziilt képeket (azaz a kiilonb6zo
novényrészeket tartalmazé ,,megfigyelés” felel meg egy ponthalmaznak). A célom az

volt, hogy az azonos faju novényekrol késziilt képek keriljenek egy klaszterbe.

Az PlanCLEF adathalmaz nem tartalmaz reprezentaciét a képekhez, ezért ezeket

sajat magamnak keszitettem el. A klaszterezéshez hasznalt adatok létrehozasahoz 128
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dimenziés SIFT (Scale Invariant Feature Transform [8]) leirOkat szdmitottam ki,
melyeket ezutan Fisher-vektorokba kodoltam [15]. Ez az eljaras nagyon nagy dimenzios

65.536 hosszu reprezentécios vektorokat eredmeényezett.

6.2 Kiértékelési modszerek

A Klaszterek kiértékeléséhez két metrikat hasznéltam, a True Positive Rate-t ésaz
F1 mértéket. Mindkét mérték meghatarozasahoz sziikség van a True Positive (TP), False
Positive (FP), True Negativ (TN), valamint a False Negative (FN) értékekre, melyeket a

konflzids matrix kiszamitasaval kaphatunk meg, ahogy az a 9. abran lathato.

Valds allapot

P N
e TP FP
N
T
@
=)
L
N FN N

9. dbra Konflizios matrix

A TP azokat a kapcsolatokat jelenti, melyek azonos klaszterbe kerlltek, és azonos
klaszterbe is kellett kertilnitik. Ezzel szemben a FP azokat jel6li, melyek annak ellenére
keriiltek azonos klaszterbe, hogy nem ez lett volna az elvart miikodés. TN azokat jeldli,
amelyek nem kertltek egy klaszterbe, és nem is kellett nekik, mig a FN azokat, melyek

nem Kertltek egy klaszterbe, pedig azonos klaszterbe kellett volna kerlnitk.

A True Positive Rate (TPR) masnéven érzékenység a valdsan pozitivnak itéltek
és az 6sszes pozitiv értek hanyadosat jelenti. Tehat azoknak a kapcsolatoknak a szadmat,
melyek helyesen két azonos klaszterbe tartozo pont kozott futnak, osztjuk el azoknak a
kapcsolatoknak a szaméaval, melyek két olyan pont kozott futnak, melyeknek egy
klaszterbe kellett volna kerllnilk. A konfuziés matrix elemei alapjan ez a
kovetkezoképpen hatarozhaté meg:

TPR = ——
TP +FN

27



Az F1 mérték egyarant szamitasba veszi az el6bb megemlitett TPR-t, valamint a
preciziot (masnéven Positive Predictive Value), és ezeknek a harmonikus kézepét jelenti,
ahogy az alabbi képlet is mutatja:

2TP
Fl =
2TP + FP+ FN

Azért dontottem az F1 meérték kiszamitasa mellett, mert 6nmagaban a TPR vagy a
precizio félrevezetd lehet, mivel ezek a konfiziés matrix kiilonb6zd elemeit mérik.
Emellett ezek gyakran ellentétesek, ezért az egyik novelése gyakran a masik csokkenését
eredményezi, mig az Fi1 mérték &ltalanossagban mutatja meg a klaszterezés
hatékonysagat. TPR-t azért vontam be a kiértékelésbe, mert ez méri az aranyat a helyesen

egy klaszterbe csoportositott pontoknak.

6.3 Algoritmusok 6sszehasonlitasa

A teszteleshez a korabban emlitett 3 adathalmazt hasznaltam fel, melyek
mindegyike hierarchikus adatokat tartalmaz, ezaltal felhasznalhatok az algoritmusok

tesztelésére. A kovetkez6 5 algoritmust teszteltem és hasonlitottam Gssze:

e spektralis klaszterezés, melynél a ponthalmazreprezentaciokat a pontok

atlagaval hatarozzuk meg (Atlag)

e Bag of Words reprezentacio, mely spektralis klaszterezést hasznal a

kodszavak meghatarozasara (BowW-SC)

e Bag of Words reprezentacio, mely Gaussian Mixture Model-t hasznal a

kodszavak meghatarozasara (Bow-GMM)

e Teljes grafot hasznalo spektralis klaszterezés, ponthalmazon belll n
értékkel (TGA-N)
e Hianyos sulyozott grafot hasznald spektralis klaszterezés, ponthalmazon

belll n értékkel (HGA-N)

A Bag of Words megkozelitést alkalmaz6 algoritmusokhoz a kiilénbozo
adathalmazokra kiulonboz6 kodszohosszakat allitottam be. Mindkét FMA adathalmazhoz

200 hosszU kodszotarat hasznaltam, mig a PlantCLEF adathalmazon 256 hosszut.

Az 1. tablazat tartalmazza az algoritmusok altal elért TPR értekeket az

adathalmazokra, mig a 2. tdblazat tartalmazza a F1 mértéket.
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FMA-Miifaj FMA-El8ado PlantCLEF
Atlag 0,132 0,147 0,008
BoW-SC 0,198 0,242 0,107
BoW-GMM 0,312 0,194 0,114
TGA-N 0,908 0,369 0,371
HGA-N 0,927 0,494 0,403

1. tablazat Az algoritmusok TPR értéke a Kiilonbozo adathalmazokra

FMA-Miifaj FMA-El8ado PlantCLEF
Atlag 0,181 0,162 0,012
BoW-SC 0,223 0,178 0,085
BoW-GMM 0,301 0,191 0,110
TGA-N 0,375 0,090 0,077
HGA-N 0,374 0,081 0,146

2. tablazat Az algoritmusok F1 mértéke a kiilonbozé adathalmazokra

Az 1. tablazatot tekintve a HGA-N és TGA-N algoritmusok eredményezték a
legmagasabb értékeket - kilondsen magas 0,9 feletti eredményekkel az FMA-Miifaj

adathalmazon - mig a legrosszabb értékeket mindharom esetben az Atlag érte el.

A 2. tablazaton azt latjuk, hogy a HGA-N csak a PlanCLEF adathalmazon
eredményezte a legmagasabb értéket, mig az FMA-Miifaj adathalmazon a TGA-N-nel
kdzel azonos eredményt értek el, addig az FMA-El6ad6 adathalmazon mar a Bow-GMM

eredmenyezte a legmagasabb F1 mértéket.

A két tablazatot egybevetve elmondhatjuk, hogy a HGA-N és a TGA-N
algoritmusok volt ahol egész magas (0,9 feletti) TPR értékeket vettek fel, azonban az F1
értékek maximuma ennél joval kevesebb 0,375 volt. Ez azzal magyarazhatd, hogy az
algoritmusok keves FP part eredmenyeztek, azonban a FN parok szdma sokkal magasabb
volt. Osszességében az is elmondhato, hogy a PlantCLEF adathalmazon az algoritmusok

kisebb pontokat értek el, mint az FMA adathalmazokon.

29



A grafos modszereknél n érték nem volt elég nagy ahhoz, hogy minden esetben

egyben tartsa a ponthalmazokat. Tobb esetben is eléfordult, hogy ezek szétszakadtak, és

egy ponthalmazba tartozé pontok tébb Kklaszterbe keruiltek. Emiatt modositottam a

ponthalmazokon belili stlyokat a (32)-ben meghatarozott Z értékkel:

Teljes grafot hasznald spektralis klaszterezés, ponthalmazon belil Z
értékkel (TGA-2)

Hianyos sulyozott grafot hasznald spektralis klaszterezés, ponthalmazon
belil Z értékkel (HGA-2)

A 3. tablazat mutatja, hogy a megvizsgalt két adathalmazon a ponthalmazon belili

er0sebb élekkel sikerllt elérni, hogy ne szakadjanak szét a ponthalmazok.

Szétszakadt ponthalmazok szama
Osszes
TGA-N | HGA-N | TGA-Z | HGA-Z
ponthalmaz
FMA-Miifaj 1829 2 0 0 0
FMA-El6ado 1171 43 34 0 0

3. tAblazat A pontokat kiilon Klaszterez6 algoritmusok esetében a szétszakadt

ponthalmazok szdma
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7 Osszefoglalas

Sikerult kidolgoznom tébb spektralis klaszterezésen alapuld algoritmust, melyek
hierarchikus adatokon futtathatok. Az egyik algoritmuscsoport a ponthalmaz
reprezentacidk adatait a ponthalmazban talalhaté pontokkal hatdrozza meg, mig a masik
megkdzelités a hasonlosagi graf éleinek sulyozédsaval a pontokon futtatja le a spektralis

klaszterezd algoritmust.

Mindkét modszer segitségével elérhet6, hogy a klaszterezés megérizze a
hierarchikus strukturat, azaz minden ponthalmaz egy klaszterbe Kkeruljon. A
reprezentaciés modszerek ezt a kritériumot definicidé szerint teljesitik, azonban a
sulyozott grafot alkalmazé modszereknél is teljesithetd ez a kritérium az 5. fejezetben

kidolgozott feltételrendszer segitéségével.

Az algoritmusokat harom adathalmazon is lefuttattam. A sulyozott graf
megkdzelitéseket alkalmazo algoritmusok kodzil azok, melyeknél a ponthalmazon belil
n értéket allitottunk be a hasonldsagi matrixnal nem tartottak egyben a ponthalmazokat,

azonban z értekkel mar megtartottak a hierarchikus strukturat.

Az eredményeket tekintve a TGA-N és HGA-N algoritmusok érték el a
legmagasabb pontszamokat, azonban ezek nem tartottdk meg a ponthalmaz hierarchikus
struktdrajat. A reprezentacios madszerek kozil a legjobban a Bow-GMM algoritmus
teljesitett, amely egy esetben a legjobb eredményt ado algoritmusnak is bizonyult, mig a
BoW-SC egy kicsit gyengébb eredményeket ért el, az Atlag pedig szinte minden esetben
a legrosszabb TPR és F1 pontszamot el az algoritmusok kozil.
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Koszonetnyilvanitas

A TDK dolgozatban ismertetett eredmények a Budapesti Miszaki ¢és
Gazdasagtudomanyi Egyetem Villamosmérnoki és Informatikai Kar Balatonfiiredi
Hallgatdi Kutatdcsoport szakmai kozossége keretében jottek létre a régid gazdasagi
fejlodésének elosegitése érdekében. Az eredmények 1étrehozasa soran figyelembe vettiik
a balatonflredi kdzpontd Rendszertudomanyi Innovacios Klaszter altal megfogalmazott
célkitizéseket, valamint a parhuzamosan megvalosuld6 EFOP 4.2.1-16-2017-00021
palyazat tamogatasaval elnyert ,,BME Balatonfiiredi Tudascentrum” térségfejlesztési

terveit.

A kutatds az Eurdpai Unié tamogatasaval, az Eurdpai Szocialis Alap
tarsfinanszirozasaval valosult meg (EFOP-3.6.2-16-2017-00013, Innovativ Informatikai
és  Infokommunikacios  Megoldasokat  Megalapozé  Tematikus  Kutatasi

Egyiittmiikodések).
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