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pStruktura p̌rednášky

� robustnost základńıch metod – p̌ŕıklady,

� složitost k-sťredů a hierarchického aglomerativńıho shlukováńı,

� hodnoceńı kvality rozkladu

− interńı versus exterńı,

� jak shlukováńı definovat?

� pokročilý p̌ŕıstup

− spektrálńı shlukováńı,

� odvozené p̌ŕıstupy

− konceptuálńı shlukováńı,

− dvojshlukováńı,

− učeńı s poloučitelem.
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pSrovnáńı k-sťred̊u a hierarchický single-link

� single linkage má tendenci k deľśım nekompaktńım shluk̊um,

� k-sťredů tvǒŕı kompaktńı shluky, complete linkage je citlivá na odlehlé hodnoty,

k-sťredů intuitivně správně

single linkage intuitivně správně

Carnegie Mellon University, course: Statistics 36-350: Data Mining
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pSložitost – srovnáńı

� p̌redpoklad: d(xi, xj) ∈ O(n),

� algoritmus k-sťredů

− p̌rǐrazeńı p̌ŕıkladů do shluk̊u: O(km) výpočt̊u vzdálenosti → fE ∈ O(knm),

− p̌repočteńı sťredů: fM ∈ O(nm) (každý p̌ŕıklad je použit jednou v některém z centroidů),

− neznámý počet iteraćı do zastaveńı: i (odhady od konstantńı s m až po O(mkn)),

− shrnut́ı: f = i(fE + fM) ∈ O(iknm),

� hierarchické aglomerativńı shlukováńı (single link)

− inicializace

∗ napoč́ıtej vzdálenosti mezi všemi dvojicemi bodů fI ∈ O(m2n),

∗ next-best-merge pole – pro každý ze shluk̊u nejbližš́ı soused se vzdálenost́ı

(složitost skryta v p̌redchoźım),

− m− 1 iteraćı k vytvǒreńı úplného dendrogramu

∗ najdi nejmenš́ı vzdálenost v next-best-merge poli fE0 ∈ O(m),

∗ uprav matici vzdálenost́ı fE1 ∈ O(m),

∗ uprav next-best-merge pole fE2 ∈ O(m),

− shrnut́ı: f = fI + (m− 1)(fE0 + fE1 + fE2) ∈ O(m2n).
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pHodnoceńı kvality shlukováńı

� interńı: vycháźı ze ťŕı vlastnost́ı rozkladu

− homogenita – jsou instance ve společných shlućıch podobné?

hom = 1
m

∑k
i=1

∑
xj∈Ci

d(xj, µi),

− separabilita – jsou instance z r̊uzných shluk̊u nepodobné?

sep = 1
k(k−1)

∑k
i=1

∑k
j=1,j 6=i exp

(
−d2(µi,µj)

2σ2

)
,

− stabilita – kolik vztahů se zruš́ı p̌ridáńım šumu nebo náhodným vzorkováńım p̌ŕıkladů?

� základńı interńı hodnot́ıćı kritéria shlukovaćıch algoritmů

− vnitroshluková variabilita: (viz homogenita u k-sťredů),

− věrohodnost modelu: (pro pstńı modely, viz EM GMM),

− velikost vyváženého řezu grafu podobnosti: (viz spektrálńı shlukováńı později)
1
2

∑
ij s(xi, xj)(1− δ(Ci − Cj))( 1

|Ci|
+ 1
|Cj |

),

� shlukováńı je subjektivńı, “objektivńı” interńı ḿıra může být zaváděj́ıćı.
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pHodnoceńı kvality shlukováńı

� exterńı: srovnáńı rozkladu Ω se známou anotaćı G = {G1, . . . , Gc} (gold standard),

� základńı exterńı hodnot́ıćı kritéria

− ryzost (purity)

∗ celkový poměr p̌ŕıkladů z nejčastěǰśı ťŕıdy ve všech shlućıch

(každý shluk p̌rǐrazuje p̌ŕıklad do nejčastěǰśı ťŕıdy ve shluku),

purity(Ω, G) = 1
m

∑
i=1...k max

j=1...c
|Ci ∩Gj|

∗ nevýhoda: nelze použ́ıt pro srovnáńı rozkladů s r̊uzným k,

∗ p̌r. (obrázek): ryzost = 5+4+3
17 = 0.71

Manning et al.: Introduction to Information Retrieval.
http://nlp.stanford.edu/IR-book/html/htmledition/irbook.html
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pHodnoceńı kvality shlukováńı

� základńı exterńı hodnot́ıćı kritéria (pokračováńı)

− normalizovaná vzájemná informace

∗ vycháźı z informačńı entropie,

NMI(Ω, G) = 2I(Ω,G)
H(Ω)H(G)

I(Ω, G) = −
∑

i=1...k

∑
j=1...c P (Ci ∩Gj) log2

( P (Ci∩Gj)

P (Ci)P (Gj)

)
H(Ω) = −

∑
i=1...k P (Ci) log2(P (Ci)), H(G) = −

∑
j=1...c P (Gj) log2(P (Gj))

∗ p̌r. (obrázek): H(Ω) = −2 6
17log2( 6

17)− 5
17log2( 5

17) = 1.58, H(G) = 1.52

NMI = 2×0.96
1.58×1.52 = 0.8

− rand index

∗ shlukováńı interpretuje jako posloupnost m(m−1)
2 rozhodnut́ı,

∗ rozhodnut́ı = rozklad buď zǎrad́ı dvojici p̌ŕıkladů do stejného shluku nebo ne,

∗ TP . . . dvojice ve stejném shluku dle Ω a ve stejné ťŕıdě dle G,

∗ TN . . . dvojice v r̊uzných shlućıch dle Ω a v r̊uzných ťŕıdách dle G,

∗ RI(Ω, G) = TP+TN
TP+TN+FP+FN = 2(TP+TN)

m(m−1)

∗ p̌r. (obrázek): RI =
2((5

2)+(4
2)+(3

2)+(2
2)+5×8+1×7+4×5+1×2+1×3)

17×16 = 0.68
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pJak shlukováńı definovat?

� kvalitativńı funkćı – viz p̌redchoźı slajdy

+ opora v matematice a optimalizaci,

− heuristická volba funkce, NP těžký problém,

� na základě hustoty

− shluk je oblast s velkou hustotou objekt̊u, oblasti s málo objekty shluky odděluj́ı,

+ odhad pravděpodobnostńı hustoty je známý problém,

− pro v́ıce dimenźı ještě složitěǰśı než shlukováńı,
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pJak shlukováńı definovat?

� generativńım modelem

− data byla vygenerována (pstńım) modelem – ten i ř́ıká, co jsou shluky,

+ model dává i výklad, nejenom rozklad, řada standardńıch postupů,

− p̌ŕılǐs silné p̌redpoklady s volbou modelu, odhad parametr̊u neńı snadný,

� axiomaticky

− shlukovaćı fci od matic vzálenost́ı k rozkladu nedefinuje p̌ŕımo, ale na základě vlastnost́ı,

− p̌ŕıklad systému axiomů:

∗ invariance k mě̌ŕıtku: škálováńı vzdálenost́ı nevede na změnu rozkladu,

∗ bohatost: pro každý rozklad existuje nějaká matice vzdálenosti, která jej generuje,

∗ konzistence: p̌ribliž body uvniťr shluk̊u, oddal ty mimo → rozklad se nezměńı,

+ elegantńı způsob definice,

− některé množiny axiomů sporné, malá užitečnost, sṕı̌se matematická ȟŕıčka,

� vyj́ıt z teorie informace

− shlukováńı=ztrátová komprese, definujeme p̌ŕıpustnou ztrátu či délku kódu,

− co je původńı informace? opět nelze řešit analyticky.
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pSpektrálńı shlukováńı – motivace

� algoritmy shlukováńı p̌redj́ımaj́ı shluky nějakých tvar̊u

− pot́ıže s nečekanými tvary (mj. lineárně neoddělitelnými shluky),

− pot́ıže s podobnost́ı založenou na klasické p̌redstavě vzdálenosti.

Aplikace k-sťredů Aplikace single linkage

R, kernlab package, specc function demo
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pSpektrálńı shlukováńı – souvislosti

� řešeńım obvykle transformace p̌ŕıznakového prostoru,

� shlukovaćı algoritmus problémově nezávislý, transformace záviśı na úloze

− explicitńı transformace

∗ určeńı soǔradnic objekt̊u v novém p̌ŕıznakovém prostoru,

∗ klasické shlukováńı v novém prostoru,

∗ názorná, ale nep̌ŕılǐs praktická varianta,

− implicitńı transformace

∗ prosťrednictv́ım podobnostńı resp. kernel funkce K : X × X → R,

∗ pouze funkce dvojice objekt̊u, nikoli soǔradnice objekt̊u v novém prostoru,

∗ pro shlukováńı velmi p̌rirozené, bez podobnosti se stejně neobejdeme,

∗ analogie kernel triku obvyklého v klasifikaci (SVM),

∗ možný p̌rechod do prostoru vysoké dimenze, kde jsou shluky (ťŕıdy) dob̌re oddělitelné,

∗ kernel PCA – aplikace PCA pro projekci do ńızkodimenzionálńıho obrazu prostoru p̌ŕıznak̊u.
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pPř́ıklad: spirály – kernel propojeńı, Gaussian kernel

� kernel propojeńı (connectivity kernel)

− vzdálenost mezi dvěma body určena maximálńı délkou hrany na cestě mezi body,

− ze všech cest voĺıme tu, která výše uvedené kritérium minimalizuje,

− robustněǰśı než single linkage,

Fischer et al.: Clustering with the Connectivity Kernel

� Gaussian (RBF) kernel

− s(xi, xj) = exp(−||xi − xj||/σ2),

− σ voleno tak, aby okoĺı bodu bylo “těsné”,

− implicitńı p̌ŕıznakový prostor nekonečné dimenze.
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pSpektrálńı shlukováńı v kostce

� vstupem je množina objekt̊u,

� poṕı̌seme ji jako graf,

� hrany vyjaďruj́ı podobnost,

� graf rozlož́ıme na komponenty = shluky,

� k rozkladu použijeme spektrálńı vlastnosti grafu.

Azran: A Tutorial on Spectral Clustering
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pTeorie graf̊u – terminologie

� podobnost dvojice uzl̊u (objekt̊u)

− suv = 〈u, v〉,

� stupeň uzlu, matice stupňů

− du =
∑m

v=1 suv,

− D = diag(d1, . . . ,dm),

� velikost a stupeň množiny vrchol̊u (shluku)

− |A| . . . počet vrchol̊u v A,

− vol(A) =
∑

u∈A du,

� hranový řez mezi dvěma komponentami

− cut(A,B) =
∑

u∈A
∑

v∈B suv.

Azran: A Tutorial on Spectral Clustering
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pSpektrálńı shlukováńı jako zjednodušený minimálńı řez grafu

� shlukováńı ∼ rozklad grafu podobnosti na komponenty,

� lze řešit jako optimalizačńı problém

− hledáme minimálńı hranový řez grafu podobnosti, aby se graf S stal nesouvislým

∗ min
A⊂S

cut(A, Ā),

∗ výpočetně zvladatelný problém, ale nevede na uspokojivé rozklady,

mincut, nesprávně RatioCut, Ncut, správně

− je ťreba zavést požadavek na “dostatečnou” velikost komponent

∗ minimalizujeme jedno z kritéríı vyváženého řezu,

∗ RatioCut(A,B) = cut(A,B)
(

1
|A| +

1
|B|
)

,

∗ Ncut(A,B) = cut(A,B)
(

1
vol(A) + 1

vol(B)

)
,

∗ bohužel jde o NP-těžké problémy,

� spektrálńı shlukováńı je p̌ribližným a rychlým řešeńım problému vyváženého řezu.
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pSpektrálńı shlukováńı – algoritmus

� vstupy: X = [xij]m×n = {x1, . . . , xm} ⊂ Rn, k

1. volba podobnostńı funkce

− lineárńı, RBF, polynomiálńı, atd.

− neexistuje obecně platné doporučeńı pro p̌rǐrazeńı funkćı k problémům,

2. výpočet podobnostńı matice S = [sij]m×m

− (t́ım vzniká i nový implicitńı p̌ŕıznakový prostor),

3. vytvǒreńı “rozumného” grafu podobnosti úpravami S
− S odpov́ıdá úplnému grafu, vrcholy ∼ objekty, podobnosti ∼ hrany,

− odstraněńı dlouhých (nevhodných) hran,

4. odvozeńı Laplaceovy matice L z matice podobnosti S
− nenormalizovaná: L = D − S,

− normalizovaná: Lrw = D−1L = I − D−1S,

5. projekce do explicitńıho prostoru k nejmenš́ıch vlastńıch vektor̊u odvozené L,

− V = [vij]m×k, vlastńı vektory L jako sloupce,

6. shlukováńı pomoćı k-sťredů v matici V
− řádky V interpretovány jako nové obrazy objekt̊u v k-rozměrném prostoru.
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pSpektrálńı shlukováńı – graf podobnosti

� redukce úplného grafu na neorientovaný graf vyjaďruj́ıćı lokalitu okoĺı,

� vrcholy maj́ı rozumný stupeň (� m),

� základńı p̌ŕıstupy

− ε-okoĺı

∗ sij > ε→ uzly i a j propojeny hranou, jinak sij = 0,

− k-nejbližš́ıch sousedů

∗ symetrický: spoj i a j pokud i je mezi k nejbližš́ımi sousedy j nebo naopak,

∗ oboustranný: spoj i a j pokud i je mezi k nejbližš́ımi sousedy j i naopak,

− ponechat úplný graf

∗ obvykle v kombinaci s RBF nebo jiným p̌ŕısně lokálńım kernelem.

Euklidovská podobnost, 3 nejbližš́ı sousedi (var A) RBF kernel, p̌ŕılǐs malé ε RBF kernel, vhodné ε
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pSpektrálńı shlukováńı – Laplacián grafu

� uvažujme nenormalizovanou variantu: L = D − S

� pak pro ∀f ∈ Rm

f ′Lf = f ′Df − f ′Sf =

=

m∑
i=1

dif
2
i −

m∑
i,j=1

fifjsij =

=
1

2

( m∑
i=1

(

m∑
j=1

sij)f
2
i − 2

m∑
i,j=1

fifjsij +

m∑
j=1

(

m∑
i=1

sij)f
2
j

)
=

=
1

2

m∑
i,j=1

sij(fi − fj)2

� mě̌ŕı změnu funkce f podél grafu

− hodnota f ′Lf je ńızká pokud body bĺızké v grafu maj́ı i bĺızké hodnoty fi,

− kóduje p̌redpoklad, že bĺızké objekty by měly ḿıt i podobné označeńı (fce f),

� podobné vlastnosti má diskrétńı Laplace̊uv operátor,

� zaj́ımavý p̌ŕıpad: f = 1A (fi = 1 if vi ∈ A jinak fi = 0), A je komponentou grafu.
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pSpektrálńı shlukováńı – vlastńı vektory L

� vlastńı vektory x matice L (Lx = λx) jsou dobrými indikátory pro rozklad grafu,

� mezńı (ideálńı) p̌ŕıpad: graf má právě k komponent

− k nejmenš́ıch vlastńıch vektor̊u ideálně odděluje k shluk̊u,

− λ1 = · · · = λk = 0 < λk+1 ≤ · · · ≤ λm → x1, . . . , xk,

� ostatńı (obvyklé) p̌ŕıpady: graf je souvislý, ale kandidáti k komponent existuj́ı

− prostor k nejmenš́ıch vlastńıch vektor̊u (už s nenulovými λ) umožňuje odděleńı k shluk̊u.

Ideálńı p̌ŕıpad pro k = 2.
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pSpektrálńı shlukováńı – vlastńı č́ısla L

� pokud k neńı známo, eigengap statistika

− analogie gap heuristiky u k-sťredů,

− použij malé vlastńı vektory do prvńı skokové změny vlastńıho č́ısla,

− počet shluk̊u následně shodný se zvoleným počtem vlastńıch vektor̊u.

Luxburg: Clustering.
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pPř. spirály – vlastńı vektory

� matice podobnosti děĺı graf na komponenty témě̌r ideálně,

� druhý vlastńı vektor L je dokonalým ukazatelem komponent.

Matice podobnosti dle RBF kernelu s vhodným σ
řazeńı bodů dle skutečné p̌ŕıslušnosti ke spirálám pro p̌rehlednost

Projekce do prostoru prvńıch dvou vlastńıch vektor̊u S
barvy dle skutečné p̌ŕıslušnosti ke spirálám, řešeńı pomoćı k-sťredů triviálńı
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pSpektrálńı shlukováńı – shrnut́ı

� výhody

− nep̌redj́ımá konkrétńı tvar shluk̊u,

− jednoduchá implementace – využit́ı existuj́ıćıch algoritmů,

− nehroźı uváznut́ı v lokálńım optimu,

− modulárńı p̌ŕıstup použitelný pro širokou škálu problémů

∗ modifikace kernelu nebo určeńı grafu podobnosti adaptuj́ı na úlohu,

− eigengap heuristika pro nalezeńı optimálńıho počtu shluk̊u,

− prokazatelné úspěchy v řadě aplikaćı,

� nevýhody

− neexistuje jasný návod pro ideálńı volbu parametr̊u

∗ kernely (mj. σ u RBF), grafy podobnosti (ε nebo k),

− výpočetně náročné pro velké grafy, které nejsou ř́ıdké,

∗ použit́ı teprve pokud jednoduš̌śı algoritmy selžou,

− nejasný smysl a funkce pro neregulárńı grafy,

� demo

− http://www.ml.uni-saarland.de/GraphDemo/GraphDemo.html.
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pKonceptuálńı shlukováńı – motivace

� shluk tvǒŕı objekty, které sd́ıĺı nějakou vlastnost

− zobecňuje ďŕıvěǰśı definici založenou na podobnosti

− (tam byla společná vlastnost nap̌r. bĺızkost ke stejnému sťredu),

� kromě vlastńıho rozkladu generuje i popis shluk̊u

− koncept = pojem (= definice v nějakém jazyce),

− (je to velké, žluté, dělá to rámus, rychlé, vejde se do toho 5 lid́ı . . . je to auto),

� na pomeźı shlukováńı a rozpoznáváńı

− pokud je vlastnost definuj́ıćı shluk p̌ŕılǐs komplikovaná.

Tan et al.: Introduction to Data Mining
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pKonceptuálńı shlukováńı: COBWEB (Fisher, 1987)

Jméno Povrch Komory Teplota Oplozeńı

ryba šupiny dvě neregulovaná vněǰśı

obojživelńık vlhká k̊uže ťri neregulovaná vněǰśı

savec chlupy čty̌ri regulovaná vniťrńı

pták pěŕı čty̌ri regulovaná vniťrńı

želva kruný̌r čty̌ri nedok neregulovaná vniťrńı

Fisher: Konceptual Acquisition Via Incremental Conceptual Clustering
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pKonceptuálńı shlukováńı: COBWEB (Fisher, 1987)

Jméno Povrch Komory Teplota Oplozeńı

ryba šupiny dvě neregulovaná vněǰśı

obojživelńık vlhká k̊uže ťri neregulovaná vněǰśı

savec chlupy čty̌ri regulovaná vniťrńı

pták pěŕı čty̌ri regulovaná vniťrńı

želva kruný̌r čty̌ri nedok neregulovaná vniťrńı

Fisher: Konceptual Acquisition Via Incremental Conceptual Clustering
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pCOBWEB algoritmus

� p̌ŕıklad po p̌ŕıkladu tvǒŕı (klasifikačńı) strom,

− vniťrńı uzel = (pravděpodobnostńı) koncept, list = p̌ŕıklad,

� pro každý jednotlivý p̌ŕıklad voĺıme jednu z těchto operaćı

− vytvǒr novou ťŕıdu – najdi pozici v hierarchii pro novou podťŕıdu,

− zǎraď p̌ŕıklad do existuj́ıćı ťŕıdy – objekt je podobný objekt̊um v jedné ze ťŕıd,

� abychom minimalizovali vliv pǒrad́ı p̌ŕıkladů, zváž́ıme i operace

− spojeńı ťŕıd – dvě ťŕıdy nahrazeny jedinou,

− rozděleńı ťŕıdy – jedna ťŕıda se rozpadá na podťŕıdy, resp. jednotlivé objekty,

� obousměrné gradientńı prohledáváńı ř́ızené funkćı kategoriálńı užitečnosti.
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pCOBWEB: hodnot́ıćı kritérium

� Kdy je shlukováńı kvalitńı?

− hodnoty p̌ŕıznak̊u jsou p̌redv́ıdatelné uvniťr ťŕıd

∗ “Je to taxi.”⇒ “Je to žluté.”,

∗ sledujeme psti Pr(fi = vij|Cc) (zde je vysoká Pr(fbarva = zluta|Ctaxi))

· F = {f1, . . . , fn} . . . množina p̌ŕıznak̊u,

· Vi = {vi1, . . . , vil} . . . množina hodnot i-tého p̌ŕıznaku,

· Ω = {C1, . . . , Ck} . . . rozklad množiny X ,

∗ odpov́ıdá homogenitě uváděné ďŕıve,

− hodnoty p̌ŕıznak̊u jsou určuj́ıćı pro ťŕıdy

∗ “Je to chlupaté.”⇒ “Je to savec.”,

∗ sledujeme psti Pr(Cc|fi = vij) (zde je vysoká Pr(Csavec|fpovrch = chlupaty)),

∗ odpov́ıdá separabilitě uváděné ďŕıve,

− výše uvedené plat́ı zejména pro časté hodnoty p̌ŕıznak̊u

∗ “Použ́ıvá to k orientaci ultrazvuk.”⇒ “Je to savec.”,

∗ málo užitečné, protože Pr(forientace = ultrazvuk)→ 0,

− rozklad je stručný

∗ č́ım méně kategoríı, t́ım lépe.
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pCOBWEB: hodnot́ıćı kritérium

� COBWEB jako ḿıru kvality použ́ıvá tzv. kategoriálńı užitečnost

− shrnuje vlastnosti uvedené na p̌redchoźım slajdu,

− jde o variantu vzájemné informace,

� kvalita rozkladu – častost p̌ŕıznak̊u × určitelnost ťŕıd × p̌redv́ıdatelnost p̌ŕıznak̊u

k∑
c=1

n∑
i=1

|Vi|∑
j=1

Pr(fi = vij)Pr(Cc|fi = vij)Pr(fi = vij|Cc) =

=

k∑
c=1

n∑
i=1

|Vi|∑
j=1

Pr(Cc)Pr(fi = vij|Cc)Pr(fi = vij|Cc) =

k∑
c=1

Pr(Cc)

n∑
i=1

|Vi|∑
j=1

Pr(fi = vij|Cc)2

� kategoriálńı užitečnost po zahrnut́ı

− stručnosti rozkladu – normalizace počtem shluk̊u,

− referenčńı informace v datech bez jakékoli informace o shlućıch.

UC(Ω,X ) =
1

k

k∑
c=1

Pr(Cc)
( n∑
i=1

|Vi|∑
j=1

Pr(fi = vij|Cc)2 −
n∑
i=1

|Vi|∑
j=1

Pr(fi = vij)
2
)
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pCOBWEB: shrnut́ı

� vlastnosti algoritmu

− symbolický: nominálńı p̌ŕıznaky,

− hierarchický: tvǒŕı taxonomii,

− inkrementálńı: výstup upravuje postupně, instanci po instanci,

� s jakým jazykem pracuje?

− pravděpodobnostńı popis koncept̊u je jazykem jen ve volném smyslu,

− umožňuje zápis libovolného konceptu,

∗ p̌ŕıklad pro ťri binárńı p̌ŕıznaky: Pr(x|Cj) = [0.6, 0.5, 0.7],

− lze jej rozš́ı̌rit o omezeńı – pak jde o silněǰśı jazyk

∗ definujeme činitel α, ten určuje mininimálńı odchylku od 0.5,

∗ omezeńı může platit pro nejvěťśı odchylku nebo pro všechny odchylky,

∗ α = 0.3 alespoň pro jeden p̌ŕıznak

· vektor [0.6, 0.5, 0.7] neplatným konceptem, [0.6, 0.5, 0.9] platným,

∗ limitńı p̌ŕıpad α = 0.5 pro všechny p̌ŕıznaky

· platné pouze logické konjunktivńı koncepty.
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pDvojshlukováńı (biclustering)

� (hierarchické) shlukováńı instanćı i p̌ŕıznak̊u,

� častá aplikace v analýze genové exprese,

− instance: tkáně, p̌ŕıznaky: aktivity genů

� na obrázku shlukováńı odděleně v každém z rozměr̊u

− napomáhá p̌rehlednosti zobrazeńı,

− jde o globálńı model

∗ všechny tkáně použity p̌ri shlukováńı genů,

∗ všechny geny použity pro shlukováńı tkáńı,

� dvojshlukováńı shlukuje současně v obou rozměrech

− jde o lokálńı model

∗ pouze důležité tkáně určuj́ı konkrétńı shluk genů,

∗ pouze důležité geny určuj́ı konkrétńı shluk tkáńı,

− v́ıce možných funkćı genů za r̊uzných podḿınek,

− neńı výlučné ani úplné (p̌rekryvy, vynecháńı).
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pDvojshlukováńı – struktura shluk̊u

(a) jediný dvojshluk, (b) výlučné dvojshluky, (c) šachovnice, (d) výlučné řádky,

(e) výlučné sloupce, (f) hierarchické nep̌rekrývaj́ıćı se, (g) nep̌rekrývaj́ıćı se nevýlučné,

(h) hierarchické p̌rekrývaj́ıćı se, (i) volně uḿıstěné p̌rekrývaj́ıćı se.

Madeira, Oliveira: Biclustering Algorithms for Biological Data Analysis.
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pDvojshlukováńı – p̌ŕıklad algoritmu

� block clustering (také direct clustering, Hartigan)

1. sěraď řádky (sloupce) dle řádkového (sloupcového) pr̊uměru,

2. najdi nejlepš́ı řádkové či sloupcové děleńı,

(a) kritériem je pokles rozptylu uvniťr bloku, resp. celkového kritéria

k∑
c=1

∑
i∈I,j∈J

(xij − xIJ)2

(I, J) je dvojshluk, I ⊆ {1 . . .m}, I ⊆ {1 . . . n}, xIJ je sťredńı hodnota v dvojshluku,

(b) děleńı pouze za daného uspǒrádáńı – lineárńı počet test̊u s m i n,

3. opakuj p̌redchoźı krok v obou vzniklých podbloćıch dokud neńı dosaženo zvolené k,

− hierarchický p̌ŕıstup rozděl a panuj,

− triviálńı, rychlý algoritmus se sklonem k hrubě suboptimálńım řešeńım,

− hledá dvojshluky typu (f), tj. hierarchické nep̌rekrývaj́ıćı se,

− up̌rednostňuje konstantńı dvojshluky – ideálem je identická hodnota v celém dvojshluku.
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pBlock clustering – US prezidentské volby

� procento hlas̊u odevzdaných pro republikánského kandidáta na prezidenta,

� jižanské státy v letech 1900-1968.

Hartigan: Direct Clustering of a Data Matrix.
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pDvojshlukováńı – p̌ŕıklad algoritmu

� Cheng a Church

− prvńı algoritmus použitý pro dvojshlukováńı dat z genových čipů,

− použ́ıvá upravenou definici rozptylu (obecně rezidúı)∑k
c=1

1
|I||J |

∑
i∈I,j∈J(xij − xIj − xiJ + xIJ)2

∗ superponujeme pozad́ı (xIJ), efekt genu (xiJ) a efekt biologických podḿınek (xIj),

− problém: některé triviálńı dvojshluky maj́ı nulové reziduum (1×m nebo 1× n)

∗ zavád́ı prahové reziduum δ a hledá nejvěťśı dvojshluky s reziduem< δ,

− hladový algoritmus (hledá dvojshluky typu (i))

1. začni s celou matićı,

2. odstraň řádek či sloupec s nejvěťśım poklesem rezidua,

3. opakuj krok 2, skonči pokud reziduum nejde sńıžit nebo je < δ,

4. hodnoty v nalezeném dvojshluku znáhodni, opakuj (1-3) pro k dvojshluk̊u.

� obrázek: aditivńı (vlevo) a multiplikativńı (vpravo) dvojshluk.
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pShlukováńı s poloučitelem (semisupervised)

� na vstupu kromě neoznačených p̌ŕıkladů také apriorńı znalost

− málo označených p̌ŕıkladů (zárodky shluk̊u),

− omezeńı (obvykle typu must-link nebo cannot-link),

� úpravy stávaj́ıćıch algoritmů

− EM shlukováńı pro klasifikované i neklasifikované p̌ŕıklady

1. zkonstruuj model pro pravděpodobnostńı klasifikaci z počátečńıch klasifikovaných dat,

2. standardńı EM iterace, počátečně klasifikované p̌ŕıklady jsou “zmrazeny”

(tj. nejsou p̌reklasifikovávány),

− úprava kvalitativńıho hodnoceńı rozkladu

∗ kromě homogenity i odměna za dodržeńı must-link a penalta za porušeńı cannot-link,
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pShlukováńı s poloučitelem (semisupervised)

� jak se naučit rozpoznávat fotografie zatměńı za rozumnou dobu?
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pShlukováńı s poloučitelem (semisupervised)

� p̌r.: úspěšné použit́ı pro klasifikaci dokument̊u do 20 diskusńıch skupin

− k dipozici pouze 2 klasifikované trénovaćı p̌ŕıklady pro každou skupinu,

− dále 10000 neoznačených p̌ŕıkladů,

− naivńı Bayes̊uv model ze 40 dokument̊u (bez shlukováńı): 27% klasifikačńı p̌resnost,

− stejný model z 10040 dokument̊u (po shlukováńı): 43% klasifikačńı p̌resnost,

− zásadńı pro úspěch: shluky v datech muśı odpov́ıdat ťŕıdám.

� jak lze zlepšeńı klasifikačńı p̌resnosti vysvětlit?

Rozhodovaćı hranice pouze pro značené instance Rozhodovaćı hranice s neoznačenými instancemi

Zhu: Semi-Supervised Learning Tutorial
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pPokročilé metody shlukováńı – shrnut́ı

� Shlukováńı je široký pojem

− nejenom rozklad množiny p̌ŕıkladů v Rn na disjunktńı shluky,

− obecně identifikace jakéhokoli častého spoluvýskytu událost́ı v datech,

� jde o subjektivńı postup

− neexistuje “základńı pravda” jako u klasifikace,

− o výsledku rozhoduj́ı použité implicitńı i explicitńı znalosti,

� úzce se váže na učeńı

− konceptuálńı shlukováńı

∗ znalostńı shlukováńı s popisem výsledných shluk̊u/pojmů,

− učeńı s poloučitelem

∗ shluky či klasifikace na základě anotovaných i neanotovaných p̌ŕıkladů,

� existuje v řadě modifikaćı

− dvojshlukováńı

∗ p̌ŕıklon od globálńı k lokálńı podobnosti.
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pDoporučené doplňky – zdroje p̌rednášky

:: Četba

� von Luxburg: Lectures on Clustering.

− PASCAL Bootcamp in Machine Learning, Vilanova (Barcelona), 2007,

− http://videolectures.net/bootcamp07 luxburg clu/,

� Fisher: Knowledge Acquisition Via Incremental Conceptual Clustering.

− Machine Learning 2, 139-172, 1987.

− http://www.springerlink.com/index/X8552PPN35245112.pdf,

� Madeira, Oliveira: Biclustering Algorithms for Biological Data Analysis.

− IEEE/ACM Trans Comput Biol Bioinform. Jan-Mar 1(1):24-45, 2004.

− http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.58.3943,

� Zhu: Semi-Supervised Learning Tutorial.

− http://pages.cs.wisc.edu/~jerryzhu/pub/sslicml07.pdf.

� Nigam, McCallum, Mitchell: Semi-Supervised Text Classification Using EM.

− In Chapelle, Zien, Scholkopf (eds.) Semi-Supervised Learning. MIT Press, 2006.
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