1 Neékolik myslenek o shlukové analyze

Uloha: Objekty (vektory) zn, m = 1,..., N chceme rozt¥idit do shlukd S}, k =
1,..., K tak, aby byly pohromadé “blizké" objekty.

Poznamka: Pocet shlukl povaZzujeme za dany, a¢ jeho stanoveni je velky problém.

2 Algoritmus k-means

[MacQueen, 1967]

1. ndhodné& zvolime st¥edy shlukl (centroids) ¢y,



2. kazdy objekt xy, p¥itadime ke shluku S}, jehoZ stfed je nejblizsi,

k(n) = arg mjin Ha:n — chz

3. v kazdém shluku vypocteme novy stfed jako tézisté prvki shluku,
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kde | S| zna&i polet prvkil shluku Sy,
4. ndavrat na 2, pokud doslo k podstatné zméné vysledki

Klesa kritérium

> > llan—all?



Problémy:

e kondéi v lokalnim extrému

e volba po&ateénich odhadl (nap¥. nékterd z xy, doporuluji se daleko, ...)

e shluky potfebujeme neprazdné, radéji zhruba stejné pocetné, ...

e zaleZi na metrice (Ize nap¥ed vSechny soufadnice normalizovat, ani to nemusi
byt dobré)



3 Algoritmus fuzzy c-means (FCM)

[ Dunn 1973, vylepsil Bezdek 1981]

Shluky Si. jsou fuzzy mnozZiny, charakterizovany matici stupnit prislusnosti
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. ndhodné zvolime stfedy shluki cg,

. stupen pfislusnosti objektu x; ke shluku Sj. stanovime jako
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kde m > 1 (jmenovatel je normalizaéni faktor; nutno oSetfit déleni nulou)
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. v kazdém shluku vypocteme novy stfed jako téZisté& prvkl shluku vazenych
m-tou mocninou jejich stupné p¥islusnosti,
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. navrat na 2, pokud doslo k podstatné zméné vysledkii



Je-li tfeba, konelny vysledek defuzzifikujeme (kazdy objekt za¥adime do toho
shluku, k n€muZ ma nejvétsi stupefi pfFisludnosti).
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Problémy podobné, trochu mensi; ¥fada modifikaci, nap¥. vzdalenost vektor(i (norma)

muZe byt obecnégjsi.



4 (Odhad parametria smési normalnich rozdéleni

Uloha: Na zsklad& realizace ndhodného vyb&ru (z1,...,zx) (zde z; jsou &isla)

hleddme maximalné vérohodny odhad smési normadlnich rozdéleni se stfednimi

2

hodnotami ¢, k£ = 1,..., K, stejnym rozptylem o< a koeficienty smési (vdhami)

dk, k = 1,...,K.

Smés ma hustotu
F0) = Xk v 20
vérohodnost je
@) = TT3 a2y (@0)
a jeji logaritmus

L(@) = YIS 4k Fiv(ep.0n)(@n)
no ok

To se tézko fesi pfimo, ale je zde iteraéni metoda:



5 EM algoritmus

EM (Expectation-Maximization) [Dempster, Laird, and Rubin 1977, M.l. Schlesinger
1968, US Army ~1950]

P¥islusnost xn, ke k-té sloZce smé&si (shluku) popiseme koeficientem o, ;. € (0, 1);
dostaneme matici, jejiz koeficienty spliuji
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1. nahodné zvolime stfedni hodnoty shluki ¢,

E. stanovime koeficienty
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(jmenovatel je normaliza&ni faktor)



M. aktualizujeme vahu shluku
Zan,k 1
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a jeho stfed jako té&zisté prvkl vazenych stupném pf¥islusnosti,
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2. opakujeme EM, pokud doslo k podstatné zméné vysledki

Véta: V pribéhu EM algoritmu vérohodnost neklesa.

Toto je jen velmi specidlni ukazka EM algoritmu; rozSifeni na vice dimenzi je snadné.
Lze jim hledat maximalné vérohodné odhady dal3ich parametri rozdéleni.

PouZiti pro parametry smési rozdéleni je typické, ne vSak jediné mozZné.



Opét jsou problémy s uviznutim v lokdlnim extrému apod., nicméné& se znalné

rozsifuji moznosti pouziti metody maximalni vérohodnosti.



