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Struktura prednasky

robustnost zakladnich metod — ptiklady,

sloZitost k-stfedli a hierarchického aglomerativniho shlukovani,

hodnoceni kvality rozkladu

interni versus externi,

jak shlukovani definovat?

pokrodily pfistup

spektralni shlukovani,

odvozené pfistupy

konceptualni shlukovani,

dvojshlukovani,

uéeni s polouditelem.




Srovnani k-stfedi a hierarchicky single-link

= single linkage ma tendenci k del$im nekompaktnim shlukim,

m k-stfed tvofi kompaktni shluky, complete linkage je citlivd na odlehlé hodnoty,
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Carnegie Mellon University, course: Statistics 36-350: Data Mining




Slozitost — srovnani

s pfedpoklad: d(xz;, x;) € O(n),
m algoritmus k-stfedi

p¥itazeni p¥ikladl do shlukd: O(km) vypoltl vzdalenosti — fr € O(knm),
prepolteni stfedl: fy; € O(nm) (kazdy ptiklad je pouZit jednou v n&kterém z centroidi),
nezndmy pocet iteraci do zastaveni: i (odhady od konstantni s m az po O(m*")),
shrnuti: f = i(fp + fur) € O(iknm),

s hierarchické aglomerativni shlukovani (single link)
inicializace
* napotitej vzdalenosti mezi vemi dvojicemi bodi f; € O(m?n),

x next-best-merge pole — pro kazdy ze shlukl nejbliZsi soused se vzdalenosti
(sloZitost skryta v pfedchozim),

m — 1 iteraci k vytvorfeni Uplného dendrogramu

* najdi nejmensi vzdalenost v next-best-merge poli fz, € O(m),
* uprav matici vzdalenosti fr, € O(m),

* uprav next-best-merge pole fr, € O(m),

shrnutl: f = fr+ (m —1)(fg, + f5, + fB,) € O(m?n).




Hodnoceni kvality shlukovani

0 vychazi ze t¥i vlastnosti rozkladu

homogenita — jsou instance ve spoleénych shlucich podobné?

k
hom = % i ijeCi d(j, i),

separabilita — jsou instance z rliznych shluki nepodobné?

(mw )
SEpP = k ) Zz 129 1,j7ézeXp< j)

stabilita — kolik vztahl se zrusi prldanlm Sumu nebo nahodnym vzorkovanim ptikladd?

m zakladni interni hodnotici kritéria shlukovacich algoritmi

vnitroshlukova variabilita: (viz homogenita u k-stiedi),
vérohodnost modelu: (pro pstni modely, viz EM GMM),
velikost vyvaZzeného ¥ezu grafu podobnosti' (viz spektralni shlukovani pozdéji)

%Zz’j 5<5’7i75’7j)< —4(C; = C; >)(|C| + C; y)

m shlukovani je subjektivni, “objektivni”’ interni mira mize byt zavadgjici.




Hodnoceni kvality shlukovani

o srovnani rozkladu €2 se zndmou anotaci G = {Gy, ..., G.} (gold standard),

m zakladni externi hodnotici kritéria

ryzost (purity)

x celkovy pomér ptikladl z nejéastési tfidy ve vSech shlucich
(kazdy shluk p¥ifazuje pfiklad do nejéast&jsi tfidy ve shluku),
purity(Q,G) = Sk ﬁlﬁxc‘ci NG|

m ]

* nevyhoda: nelze pouZit pro srovnani rozkladi s riiznym k,

« p¥. (obrazek): ryzost = 252 = (.71

cluster 1 cluster 2 cluster 3

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




Hodnoceni kvality shlukovani

s zakladni externi hodnotici kritéria (pokralovani)

normalizovana vzajemna informace

* vychazi z informaéni entropie,

1(Q,G
NMI(Q,G) = st

I(Q,G) == 14 ijl...c (CinGj) 10g2( CmG )
H(Q) = =), P(Ci)logy(P(CY)), H(G) = — Z] 1. P(Gj)logy(P(G)))
« p¥. (obrazek): H(Q) = —22loga(3) — 2loga() = 1.58, H(G) = 1.52

_ _2x096 __
NMI = 1.5§x1.52 = 0.8

rand index

m(m—1)
2

« rozhodnuti = rozklad bud za¥adi dvojici p¥ikladd do stejného shluku nebo ne,

« shlukovani interpretuje jako posloupnost rozhodnuti,

x T'P ... dvojice ve stejném shluku dle ) a ve stejné tfidé dle G,

x T'N ... dvojice v riiznych shlucich dle €2 a v riznych t¥idach dle G,
TP+TN _ 2(TP+TN)

* 1Ll (Q G) = TP TN FPIFN — m(m—1)

). RI = 2((3)+(3)+(3)+(3) +5x8+1xT+4x5+1x2+1x3)

* p¥. (obrazek): =16 = (.68




Jak shlukovani definovat?

m kvalitativni funkci — viz pfedchozi slajdy

+ opora v matematice a optimalizaci,

— heuristicka volba funkce, NP té&zky problém,

= na zakladé hustoty

shluk je oblast s velkou hustotou objekt(, oblasti s malo objekty shluky odd&luji,
+ odhad pravdépodobnostni hustoty je znamy problém,

— pro vice dimenzi je$té sloZitéjsi neZ shlukovani,




Jak shlukovani definovat?

= generativnim modelem

data byla vygenerovéna (pstnim) modelem — ten i ¥ikd, co jsou shluky,
+ model dava i vyklad, nejenom rozklad, ¥ada standardnich postupi,

— pfilis silné predpoklady s volbou modelu, odhad parametrii neni snadny,
= axiomaticky

shlukovaci fci od matic vzalenosti k rozkladu nedefinuje p¥imo, ale na zakladé vlastnosti,
pfiklad systému axiom:
x invariance k méFitku: $kalovani vzdalenosti nevede na zménu rozkladu,

« bohatost: pro kaZdy rozklad existuje n&jakd matice vzdalenosti, ktera jej generuje,

x konzistence: pfibliz body uvnit¥ shluki, oddal ty mimo — rozklad se nezméni,
+ elegantni zpisob definice,

— nékteré mnoziny axiomu sporné, mala uZiteénost, spiSe matematicka h¥icka,
m Vvyjit z teorie informace

shlukovani=ztratova komprese, definujeme p¥ipustnou ztratu &i délku kodu,

— co je plvodni informace? opét nelze Yesit analyticky.




Spektralni shlukovani — motivace

m algoritmy shlukovani pfedjimaji shluky né&jakych tvari

— potiZe s netekanymi tvary (mj. linearn& neoddélitelnymi shluky),

— potize s podobnosti zaloZenou na klasické predstavé vzdalenosti.
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R, kernlab package, specc function demo
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Spektralni shlukovani — souvislosti

m FeSenim obvykle :
m shlukovaci algoritmus problémové nezavisly, transformace zavisi na tloze

explicitni transformace

x uréeni soufadnic objektd v novém pfiznakovém prostoru,

* klasické shlukovani v novém prostoru,

* nazorna, ale nepfili$ prakticka varianta,

implicitni transformace

* prostfednictvim podobnostni resp. kernel funkce K : X x X — R,

* pouze funkce dvojice objektl, nikoli soufadnice objektli v novém prostoru,

x pro shlukovani velmi pfirozené, bez podobnosti se stejné neobejdeme,

* analogie kernel triku obvyklého v klasifikaci (SVM),
« mozny prechod do prostoru vysoké dimenze, kde jsou shluky (t¥idy) dobfe odd&litelné,

* kernel PCA — aplikace PCA pro projekci do nizkodimenzionalniho obrazu prostoru p¥iznaki.




Ptiklad: spiraly — kernel propojeni, Gaussian kernel

= kernel propojeni (connectivity kernel)

vzdalenost mezi dvéma body uréena maximalni délkou hrany na cesté mezi body,
ze vSech cest volime tu, kterd vyse uvedené kritérium minimalizuje,

robustné;si neZ single linkage,

j{W.‘ ) L S 3Tl ) JRen E AL
I::v‘f d, -. . ‘ =.:.‘E » . \II . .g.:'af . -
:.xi: AR .:‘.:'. '=E = .’ ."b:'::lbg.:'. - o’ N
(a) (b) (c)

Fischer et al.: Clustering with the Connectivity Kernel

= Gaussian (RBF) kernel

s(xi, z5) = exp(—||z; — x| /0?),
o voleno tak, aby okoli bodu bylo “tésné”,

implicitni pfiznakovy prostor nekone¢né dimenze.




Spektralni shlukovani v kostce

vstupem je mnoZina objekt, © 0o o

popiseme ji jako graf,

hrany vyjadfuji podobnost,

graf rozloZzime na komponenty = shluky, @ \ \
k rozkladu pouZijeme spektrélni vlastnosti grafu.

Azran: A Tutorial on Spectral Clustering




Teorie grafi — terminologie

podobnost dvojice uzlli (objektil)

— Sy = (U, v), v

stupen uzlu, matice stupnii

—dy, = ZUmzl Suvy “
— D =diag(dy, ... ,dy),

= velikost a stupei mnoZiny vrcholid (shluku)

— |A] ... po&et vrcholii v A,
—vol(A) =), cadu,

m hranovy ¥ez mezi dvéma komponentami

—cut(A,B) =) ca D ven Suv-

Azran: A Tutorial on Spectral Clustering

A B E E EEEEENENEBRERERNENCI0O0D0ODODODODODDODODODODODODOO0OOGO0OOoOGoOoooaoano A4M33SAD



Spektralni shlukovani jako zjednoduSeny minimalni fez grafu

m shlukovani ~ rozklad grafu podobnosti na komponenty,
m Ize ¥esit jako optimalizaéni problém

hledame minimalni hranovy fez grafu podobnosti, aby se graf S stal nesouvislym
x min cut(A, A),

AcCS
x vypoletné zvladatelny problém, ale nevede na uspokojivé rozklady,
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mincut, nespravng RatioCut, Ncut, spravné
je tfeba zavést poZadavek na “dostate¢nou” velikost komponent

* minimalizujeme jedno z kritérii vyvaZeného Yezu,

# RatioCut(A, B) = cut(A, B) (rg + ),

x Ncut(A, B) = cut(A, B)(mll(A) + voll(B))’

* bohuzel jde o NP-t&Zké problémy,

m spektralni shlukovani je pfibliZznym a rychlym ¥eSenim problému vyvaZeného Fezu.




Spektralni shlukovani — algoritmus

m vstupy: X = []mxn = {21, .., Tm} CR" K

1. volba podobnostni funkce

linedrni, RBF, polynomidlni, atd.

neexistuje obecné platné doporudeni pro pfifazeni funkci k problémim,
2. vypolet podobnostni matice S = [s;];nxm

(tim vznika i novy implicitni pfiznakovy prostor),
3. vytvofeni “rozumného” grafu podobnosti tpravami S

S odpovida dplnému grafu, vrcholy ~ objekty, podobnosti ~ hrany,
odstran&ni dlouhych (nevhodnych) hran,

4. odvozeni Laplaceovy matice £ z matice podobnosti S
nenormalizovana: L =D — S,
normalizovand: £,, =D 'L =7 —D7'S,

5. projekce do explicitniho prostoru k nejmensich vlastnich vektorli odvozené L,
V = [vj]mxk, vlastni vektory L jako sloupce,

6. shlukovani pomoci k-stfedil v matici V

fadky V interpretovany jako nové obrazy objekt(i v k-rozmérném prostoru.




Spektralni shlukovani — graf podobnosti

m redukce tplného grafu na neorientovany graf vyjad¥ujici lokalitu okoli,
= vrcholy maji rozumny stupefi (< m),
m zakladni pFistupy

e-okoli

* s;; > € — uzly i a j propojeny hranou, jinak s;; = 0,

k-nejblizsich sousedii

* symetricky: spoj ¢ a 7 pokud ¢ je mezi k nejbliz§imi sousedy j nebo naopak,
* oboustranny: spoj ¢ a j pokud i je mezi k nejbliz8imi sousedy j i naopak,
ponechat lplny graf

« obvykle v kombinaci s RBF nebo jinym p¥isné lokalnim kernelem.

Euklidovska podobnost, 3 nejblizsi sousedi (var A) RBF kernel, p¥ilis malé ¢ RBF kernel, vhodné ¢




Spektralni shlukovani — Laplacian grafu

m uvazujme nenormalizovanou variantu: £L=D — §
= pak pro Vf € R™
fLf=fDf - fSf=

= dif? =) fifisi =
i-1

ij—1

= %(Z(Z sij)f7 —2 Z Jifisij + Z(Z sif)f7) =
i—1 =1 ij=1 =1 i1

= % > siylfi= )

ij=1
s mé&F zménu funkce f podél grafu
hodnota f'Lf je nizka pokud body blizké v grafu maji i blizké hodnoty f;,
kéduje predpoklad, Ze blizké objekty by mé&ly mit i podobné oznaleni (fce f),
m podobné vlastnosti ma diskrétni Laplaceliv operator,

= zajimavy pfipad: f =14 (f; = 1if v; € A jinak f; =0), A je komponentou grafu.




Spektralni shlukovani — vlastni vektory £

= vlastni vektory x matice £ (Lx = Ax) jsou dobrymi indikdtory pro rozklad grafu,
= mezni (idedlni) pfipad: graf m3 pravé k komponent

k nejmensich vlastnich vektort idealné oddéluje £ shlukd,
)\12"'2)\/{20<)\k+1 < - S)\m—>3]1,...,£ﬁk,

= ostatni (obvyklé) p¥ipady: graf je souvisly, ale kandidati & komponent existuji

prostor k nejmensich vlastnich vektord (uZ s nenulovymi \) umoziiuje oddéleni k shlukd.

L X A, X,

o e T 0 o 1 - 1
Sy 4y 'Szié 0O O 1 0 1

i-Siy ~Sip d: 0 O 1 = o = 1

IdedIn{ p¥ipad pro k = 2.




Spektralni shlukovani — vlastni cisla £

s pokud k£ neni znamo, statistika

analogie gap heuristiky u k-stfedi,
pouZij malé vlastni vektory do prvni skokové zmény vlastniho &isla,

pocet shlukl nasledné shodny se zvolenym poétem vlastnich vektor(.
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P¥. spiraly — vlastni vektory

= matice podobnosti dé&li graf na komponenty témé&F idealng,

m druhy vlastni vektor L je dokonalym ukazatelem komponent.
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Matice podobnosti dle RBF kernelu s vhodnym o Projekce do prostoru prvnich dvou vlastnich vektorii S
Fazeni bodi dle skute¢né pFislusnosti ke spirdlam pro pfehlednost barvy dle skute¢né pFisludnosti ke spiralam, feSeni pomoci k-stfedl trividlni
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Spektralni shlukovani — shrnuti

| vyhody

nepfedjima konkrétni tvar shluki,

jednoducha implementace — vyuZiti existujicich algoritmi,

nehrozi uvaznuti v lokalnim optimu,

moduldrni pFistup pouzitelny pro Sirokou skalu problémii

« modifikace kernelu nebo uréeni grafu podobnosti adaptuji na dlohu,
eigengap heuristika pro nalezeni optimalniho po¢tu shluki,
prokazatelné dspéchy v ¥adé& aplikaci,

= nevyhody

neexistuje jasny navod pro idedlni volbu parametri

* kernely (mj. o u RBF), grafy podobnosti (¢ nebo k),
vypocletné naroéné pro velké grafy, které nejsou ¥idké,

* pouZziti teprve pokud jednodussi algoritmy selZou,
nejasny smysl a funkce pro neregularni grafy,

= demo

http://www.ml.uni-saarland.de/GraphDemo/GraphDemo.html.




Konceptualni shlukovani — motivace

m shluk tvofi objekty, které sdili n&jakou

zobecriuje d¥ivéjsi definici zaloZenou na podobnosti

(tam byla spole€na vlastnost nap¥. blizkost ke stejnému stfedu),
m kromé vlastniho rozkladu generuje i shlukd

koncept = pojem (= definice v n&jakém ),

(je to velké, Zluté, déla to rdmus, rychlé, vejde se do toho 5 lidi ... je to auto),
m na pomezi shlukovani a rozpoznavani

pokud je vlastnost definujici shluk p¥ilis komplikovana.

Tan et al.: Introduction to Data Mining




Konceptualni shlukovani: COBWEB (Fisher, 1987)

Jméno Povrch Komory Teplota Oplozeni
ryba Supiny dvé neregulovana vnéjsi
obojzivelnik | vlhka_klize t¥i neregulovana vnéjsi
savec chlupy Ctyfi regulovana  vnitfni
ptak pefi Ctyfi regulovana  vnit¥ni
Zelva kruny¥ ¢tyfi_nedok neregulovana vnitfni
zvire
P(Cp)=1
P(Supiny|C,)=0.25
P(chlupy|C,)=0.25
ryba obojzivelnik savec/ptak
P(C,)=0.25 P(C,)=0.25 P(C5)=0.5
P(supiny|C;)=1.0 P(vIhka|C,)=1.0 P(chlupy|C3)=0.5
P(nereg|C,)=1.0 P(nereg|C;)=1.0 P(regul|C3)=1.0

Fisher: Konceptual Acquisition Via Incremental Conceptual Clustering

savec

P(C4)=0.25
P(chlupy|C,)=1.0
P(regul|C4)=1.0

ptak

P(Cs)=0.25
P(pefi|C5)=1.0
P(regul|C5)=1.0




Konceptualni shlukovani: COBWEB (Fisher, 1987)

Jméno Povrch Komory Teplota Oplozeni
ryba Supiny dvé neregulovand vnéjsi
obojzivelnik | vlhka_klize t¥i neregulovana vnéjsi
savec chlupy Ctyfi regulovana  vnitfni
ptak pefi Ctyfi regulovana  vnit¥ni
Zelva kruny¥ ¢tyfi_nedok neregulovana vnitfni
zvire
P(Cp)=1
P(Supiny|Cg)=0.25
P(chlupy|Cg)=0.25
ryba/obojZivelnik Zelva savec/ptak
P(C,)=0.4 P(C,)=0.2 P(C,)=0.4
P($upiny|C)=0.5 P(krunyf|C,)=1.0 P(chlupy|C3)=0.5
P(nereg|C,)=1.0 P(nereg|C,)=1.0 P(regul|C5)=1.0

savec

ryba

obojzivelnik

P(C,)=0.2
P(Supiny|C4)=1.0
P(nereg|C,4)=1.0

P(C5)=0.2
P(vlhka|C5)=1.0
P(nereg|C5)=1.0

Fisher: Konceptual Acquisition Via Incremental Conceptual Clustering

ptak

P(C;)=0.2
P(chlupy|Cg)=1.0
P(regul|Cs)=1.0

P(C;)=0.2
P(pefi]C;)=1.0
P(regul|C;)=1.0




COBWEB algoritmus

ptiklad po pfikladu tvofi (klasifikagni) strom,

vnit¥ni uzel = (pravd&podobnostni) koncept, list = pfiklad,

pro kazdy jednotlivy p¥iklad volime jednu z téchto operaci
vytvof novou tfidu — najdi pozici v hierarchii pro novou podtfidu,
za¥ad ptiklad do existujici t¥idy — objekt je podobny objektim v jedné ze t¥id,

abychom minimalizovali vliv po¥adi p¥ikladii, zvaZime i operace

spojeni t¥id — dvé t¥idy nahrazeny jedinou,

rozdéleni t¥idy — jedna tfida se rozpadd na podttidy, resp. jednotlivé objekty,

m obousmérné gradientni prohledavani ¥izené funkci kategorialni uzite¢nosti.
spoj
<D — (e
<D <> <> (e
@ rozdel




COBWEB: hodnotici kritérium

s Kdy je shlukovani kvalitni?

hodnoty p¥iznakd jsou uvnitf t¥id
x “Je to taxi." = "Je to Zluté."”,
* sledujeme psti Pr(f; = v;;|C.) (zde je vysokd Pr( fpurva = 2luta|Crazi))
- F={f1,..., fu}... mnoZina p¥iznakd,
- Vi ={wi1,...,vi} ... mnoZina hodnot i-tého p¥iznaku,
- Q={C,...,Ct}... rozklad mnoZiny X,
* odpovida homogenité uvadéné dfive,
hodnoty p¥iznak{ jsou pro t¥idy
x "Je to chlupaté.”=- “Je to savec.”,
* sledujeme psti Pr(C.|f; = v;;) (zde je vysokd Pr(Csupec| fpovren = chlupaty)),
* odpovida separabilité uvadéné dfive,
vySe uvedené plati zejména pro hodnoty pfFiznakil

*x "Pouziva to k orientaci ultrazvuk.” = “Je to savec.”,
« malo uZite¢né, protoZe Pr( forientace = ultrazvuk) — 0,

rozklad je stru¢ny

* ¢im méné kategorii, tim |épe.




COBWEB: hodnotici kritérium

s COBWEB jako miru kvality pouZiva tzv.

shrnuje vlastnosti uvedené na predchozim slajdu,

jde o variantu vzajemné informace,

m kvalita rozkladu — &astost p¥iznakil X uréitelnost t¥id X predvidatelnost ptiznaki

n |Vil
YYYPT (fi = vig) Pr(Ccl fi = vig) Pr(fi = vy|Ce) =
c=1 1=1 j5=1
n Vi k n Vil
Y SN PGP = i COPH = G = Y PHCY S Prifi = (G
c=1 1=1 j=1 c=1 1=1 j7=1

m kategorialni uZite¢nost po zahrnuti

stru¢nosti rozkladu — normalizace poétem shlukad,

referencni informace v datech bez jakékoli informace o shlucich.

n |Vl n Vi

(ZZPT = v;|C.)? ZZPT _UU)

=1 j5=1 =1 j=1

1

ﬁMw




COBWEB: shrnuti

= vlastnosti algoritmu

symbolicky: nominalni p¥iznaky,
hierarchicky: tvofi taxonomii,

inkrementalni: vystup upravuje postupné, instanci po instanci,
= s jakym pracuje?

pravdépodobnostni popis konceptil je jazykem jen ve volném smyslu,
umoZiiuje zapis libovolného konceptu,
* ptiklad pro t¥i binarni p¥iznaky: Pr(z|C;) = [0.6,0.5,0.7],
|ze jej rozsi¥it o omezeni — pak jde o silngjsi jazyk
x definujeme Z&initel o, ten uréuje mininimalni odchylku od 0.5,
% omezeni miZe platit pro nejvétsi odchylku nebo pro viechny odchylky,
x o = (.3 alespon pro jeden pfiznak

- vektor [0.6,0.5,0.7] neplatnym konceptem, [0.6,0.5,0.9] platnym,
« limitni pfipad o = 0.5 pro v8echny p¥iznaky

- platné pouze logické konjunktivni koncepty.




Dvojshlukovani (biclustering)

s (hierarchické) shlukovani instanci i p¥iznaki,

m Castd aplikace v analyze genové exprese,
instance: tkané, pfiznaky: aktivity genl

= na obrazku shlukovani oddélené v kazdém z rozméru

napomahd p¥ehlednosti zobrazeni, sterol
ergosterol
jde o globalni model dna

squalen
biosynthesi

x vSechny tkané pouZzity p¥i shlukovani geni,

x v8echny geny pouZity pro shlukovani tkani,

m dvojshlukovani shlukuje v obou rozmérech

dna
repair

jde o lokalni model replic

damag

endonucleas

* pouze dileZité tkané urluji konkrétni shluk gend,

x pouze dileZité geny urluji konkrétni shluk tkani,

vice moznych funkci genl za riznych podminek,

neni vylu¢né ani uplné (p¥ekryvy, vynechani).




Dvojshlukovani — struktura shluki

(a) jediny dvojshluk, (b) vyluZné dvojshluky, (c) Sachovnice, (d) vylu¢né ¥adky,
(e) vylu¢né sloupce, (f) hierarchické nep¥ekryvajici se, (g) nepfekryvajici se nevyluné,

(h) hierarchické prekryvajici se, (i) voln& umisténé prekryvajici se.

(@) (b) (c) (d) (e)

(f) (9) (h) (i)

Madeira, Oliveira: Biclustering Algorithms for Biological Data Analysis.
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Dvojshlukovani — p¥iklad algoritmu

¥ (také direct clustering, Hartigan)

1. sefad ¥adky (sloupce) dle ¥adkového (sloupcového) priiméru,
2. najdi nejlepsi ¥adkové &i sloupcové déleni,

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

> D (wy—an)

c=1 el jel
(I,J) je dvojshluk, I C {1...m}, I C{1...n}, z;s je stfedni hodnota v dvojshluku,

(b) déleni pouze za daného uspotadani — linedrni pocet testd s m i n,

3. opakuj pfedchozi krok v obou vzniklych podblocich dokud neni dosaZeno zvolené £,

hierarchicky pFistup rozdél a panuj,
trividlni, rychly algoritmus se sklonem k hrubé suboptimalnim ¥eSenim,
hleda dvojshluky typu (f), tj. hierarchické nepfekryvajici se,

upfednostiiuje konstantni dvojshluky — idedlem je identicka hodnota v celém dvojshluku.




Block clustering — US prezidentské volby

m procento hlasii odevzdanych pro republikanského kandidata na prezidenta,

m jiZanské staty v letech 1900-1968.

Year

State

12 36 32 4o 44 48 16 o% 68 08 2% 00 20 28 56 60 52 64
sC 1 1 2 4 4% 4 2 539 6 2 T 4| ylas]u49 49|59
MI 2 3 4 4 6 3 5 514 7 8 10 14|18|24|25|40]87
GA 4113 8 15 18 18 T 18|30 31 18 29 29|45 33 37 30|54
IA 511 T 1% 19 1T 7T 10{23 12 20 21 31|24 53 29 47|57
AR 8{13 14 14 18 19 22 21|14 24 27 35 31|48 39 42 35|70
TS 9112 11 19 17 25 17 22|40 22 20 31 24|52 55 49 53|37
FA 8|24 25 26[30 34 18 21{41]|22 28 19 31|57 57 52 55|48
AS 20/18 13 21{30 21 28 40|31 37 29 35 3530 ue u3 uuuy
VA 17{29 30 32|37 41 32 37|43 38 33 i 38|54 55|52 56{u4é
NC 12|27 29 26|33 33 42 L4o| 4o 46 4O 45 43|55 49|48 ug| 4y
TE 24) 31 32 33|39 37 43 43| 38 46 L4 45 51|54 49|53 50|44
KY 25\ 40 Lo 42|45 L1 4T L7 44|48 49 L9 49|59 54|54 50| 36
MD 24| 37 36 41|48 49 45 49| 42|49 45 52 55|57 60|46 55| 35
MO 30| 38 35 48|48 42 47 50{ 45|49 50 46 55|56 50|50 51| 3€
wv 21( 39 44 43|45 42 49 55 40|53 49 54 55|58 54|47 ug| 32
DE 33|43 51 45|45 50 50 54 45/ 52 58 54 56|65 55|49 52| 39

Hartigan: Direct Clustering of a Data Matrix.




Dvojshlukovani — p¥iklad algoritmu

prvni algoritmus pouZity pro dvojshlukovani dat z genovych Z&ip,
pouZiva upravenou definici rozptylu (obecné rezidui)
> e T et jes (T — 1y — Ty + )
* superponujeme pozadi (x;;), efekt genu (z;;) a efekt biologickych podminek (xy;),
problém: nékteré trividlni dvojshluky maji nulové reziduum (1 X m nebo 1 X n)
* zavadi prahové reziduum 0 a hleda nejvétsi dvojshluky s reziduem< 9,
hladovy algoritmus (hledad dvojshluky typu (i)
1. za&ni s celou matici,
2. odstran ¥adek ¢&i sloupec s nejvétsim poklesem rezidua,
3. opakuj krok 2, skon&i pokud reziduum nejde sniZit nebo je < 4,
4. hodnoty v nalezeném dvojshluku zndhodni, opakuj (1-3) pro k& dvojshluki.

= obrazek: aditivni (vlevo) a multiplikativni (vpravo) dvojshluk.

1.0(2.0]5.0]0.0 1.O)20105] L5

20(3.0]6.0]1.0 20140(1.0]3.0

4.0(50]8.0]3.0 40(18.0(20]6.0

50(6.0]9.0(4.0 3016015145




Shlukovani s poloucitelem (semisupervised)

m na vstupu kromé neoznadenych p¥ikladd také apriorni znalost

malo oznalenych ptikladi (zarodky shlukd),

omezeni (obvykle typu nebo ),
m Upravy stdvajicich algoritmi

EM shlukovani pro klasifikované i neklasifikované ptiklady

1. zkonstruuj model pro pravdépodobnostni klasifikaci z pocate¢nich klasifikovanych dat,
2. standardni EM iterace, po¢ateéné klasifikované ptiklady jsou “zmrazeny”

(tj. nejsou preklasifikovavany),
uprava kvalitativniho hodnoceni rozkladu

x kromé& homogenity i odména za dodrzeni must-link a penalta za poruseni cannot-link,

0T Must-link SR
. __ . Cannot-link - ..
" - = - . - - = - 2 "




Shlukovani s poloucitelem (semisupervised)

= jak se naudit rozpoznavat fotografie zatméni za rozumnou dobu?
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Shlukovani s poloucitelem (semisupervised)

m pF.:. Uspésné pouziti pro klasifikaci dokumenti do 20 diskusnich skupin

k dipozici pouze 2 klasifikované trénovaci p¥iklady pro kaZzdou skupinu,

dale 10000 neoznadenych pftikladd,

naivni Bayesiv model ze 40 dokumentl (bez shlukovéni): 27% klasifika&ni pfesnost,
stejny model z 10040 dokumenti (po shlukovani): 43% klasifikagni p¥esnost,

zasadni pro Uspéch: shluky v datech musi odpovidat tfidam.

m jak lze zlepSeni klasifikaéni pfesnosti vysvétlit?

Rozhodovaci hranice pouze pro znalené instance Rozhodovaci hranice s neoznalenymi instancemi

Zhu: Semi-Supervised Learning Tutorial




Pokrocilé metody shlukovani — shrnuti

m Shlukovani je Siroky pojem

nejenom rozklad mnoZiny p¥ikladi v R" na disjunktni shluky,

obecné identifikace jakéhokoli ¢astého spoluvyskytu udalosti v datech,
= jde o subjektivni postup

neexistuje “zakladni pravda” jako u klasifikace,

o vysledku rozhoduji pouZzité implicitni i explicitni znalosti,
m Uzce se vaze na ueni

konceptualni shlukovani

* znalostni shlukovani s popisem vyslednych shluki/pojmi,

uéeni s polouditelem

« shluky &i klasifikace na zakladé anotovanych i neanotovanych pf¥ikladi,
= existuje v fadé modifikaci

dvojshlukovani

x pFiklon od globalni k lokdIni podobnosti.




Doporucené doplitky — zdroje prednasky

:: Cetba

von Luxburg: Lectures on Clustering.

PASCAL Bootcamp in Machine Learning, Vilanova (Barcelona), 2007,
http://videolectures.net/bootcamp07_luxburg clu/,

s 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,

s 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.




