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Osnova prednasky

Motivace
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Hierarchické shlukovani

Shlukovani rozkladem
— k-means (k-stredu)

— EM (expectation maximization) algoritmus,
Gaussovska smes

— Odhad poctu shluku



Co je to shlukovani?

Seskupeni dat do takovych

shluki, ze podobnost dat . °© 0
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ProC nas to zajima? ’ . ¢
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Da se to pouzit pro néco o
konkrétniho?

Dllezité pro nalezeni vnitini struktury dat:

Mendélejevova tabulka, Clusty/Yippy pro lepsi orientaci ve vysledcich webového
vyhleddvacde, segmentace obrazll jako zaklad pro rozpozndvani objektu ¢i definici hranic, ...




Co jsou prirozené shluky z téchto individui?




Co jsou ,prirozené” shluky z téchto individui?

Zamestnanu



Dva pristupy ke tvorbe shluku

Shlukovani rozkladem konstruuje rtizné rozklady mnoziny uvazovanych objekt( a z
téch vybira nejvhodnéjsi vzhledem k néjakému kritériu.

Hierarchické shlukovani postupné sdruzuje uvazované objekty podle zvoleného
kritéria

Hierarchické shlukovani Shlukovani rozkladem




Co je to podobnost?

Podobnost je obtizné definovat, ale lehce ji rozpozname, kdyz ji vidime!
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Jak definovat miru vzdalenosti?

Funkce D, ktera kazdym 2 uvazovanym objektum o,
a 0, prirazuje realné cislo D(o4,0, ) tak, aby pro
libovolné objekty A,B a C méla funkce D tyto
vlastnosti

D(A,B)=D(B, A) symetrie
* D(c)=0iffA=B konzistence samo-podobnosti
0<D(A,B) pozitivita
D(A,B) <D(A,C) + D(C, B)
trojuhelnikova nerovnost



Dendrogram jako uzitecny nastroj pro kompaktni
znazornéni vztahl podobnosti ve skupiné

Podobnost 2 objektll aabv
dendrogramu je vyjadrfena vyskou

uzlu, ktery lezi jak na cesté od
korene kaik b.




Jaké vlastnosti by mél mit
algoritmus pro tvorbu shluku?

Skalovatelnost vzhledem k rozsahu dat (sloZitost v
narocich na ¢as i pamét)

Nezavislost na poradi vstupu dat
Interpretovatelnost vysledku

Schopnost vyrovnat se sumem a s ,,outliers”

Schopnost pracovat s riznymi typy dat

Schopnost vyuzit omezujici podminky uzivatele
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Postupy pro hierarchickeé shlukovani

Pocet dendrograma s n listy ? NP uloha — k feseni je nutna heuristika

m # Dendrogramu Postup zdola-nahoru (aglomerativni):
1

2 Zaciname od jednotlivych objektl, z nichz
3 3 kazdy tvori vlastni shluk. Najdeme 2
nejblizsi shluky, které sloucime. Proces
. - opakujeme az do okamziku, kdy vSechny
5 105 objekty jsou ve stejném shluku.
10 34 459 425 Postup shora-dolli (postupné déleni):
| Zaciname od jediného shluku slozeného ze
vsech data. Otestujeme vSechny moznosti,
l__l ] jak shluk rozdélit na 2 disjunktni casti a
i ¢ vybereme nejlepsi variantu. Rekurzivné
TERE -~ W =W

|

1 ,
.

pokracujeme na obou vzniklych
podmnozinach.

:



Predpokladejme, ze mame
k dispozici miru pro
vzdalenost a udaje pro
vsechny pary, viz tabulka




Aglomerativni postup zdola-nahoru:
Simpsonovi-1

Otestujeme vSech 5*4/2 paru a vybereme

ten, jehoz objekty jsou si nejbliz!

¥




Simpsonovi-2

Otestuj
vSechny
moznosti

Vyber
nejlepsi

Otestuj Vyber
vsechny \ L ¢ Y-} ¢ nejlepsi
mozZnosti . o 2 e




Otestuj
vSechny
moznosti

Otestuj
vsechny
moznosti

Otestuj
vSechny
moznosti

Simpsonovi-3

Vyber
nejlepsi

Vyber
nejlepsi

Vyber
nejlepsi




Otestuj

vSechny
moznosti

Otestuj
vSechny
moznosti

Simpsonovi-4

) fif%




Urcovani vzdalenosti 2 shluku -1

Vzdalenost shluku (single link) = vzdalenost jejich 2 nejblizSich prvk

® & oo
9 2 e

* Tato mira pro
® vzdalenost ma
tendenci k tvorbé

retizkG mensich
shluku



Urcovani vzdalenosti 2 shluku - 2

Vzdalenost shlukl (complete link) = vzdalenost jejich 2
nejvzdalenéjsich prvku

®
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o * Tato mira pro
vzdalenost obvykle
tvori pomeérne
kompaktni shluky



Urcovani vzdalenosti 2 shluku - 3

Vzdalenost shlukt = primérna vzdalenost mezi vSemi prvky
obou shlukt

c, * Nejcasteji pouzivana
mira pro vzdalenost.

* Robustni vuci sumul!
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Shrnuti: typickeé vlastnosti
hierarchickych metod shlukovani

Vyhoda: neni treba predem specifikovat pocet shluk

Hierarchickou strukturu dokaze uzivatel casto dobre
interpretovat — odpovida ,,intuici, ovsem jde pak o
subjektivni pohled!

Problém s rozsahlymi daty, nebot dolni odhad pro
slozitost shlukovani je 2(n?), kde n je mohutnost

shlukované mnoziny

Nebezpecdi uviznuti v lokalnim optimu
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Shlukovani rozkladem

* Nehierarchicky postup, pri némz se kazdy
objekt vlozi do jednoho z k disjunktnich
shlukd.

* Predpoklada se, ze uzivatel predem stanovi k,
tj. pozadovany cilovy pocet shluku
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K-means shlukovani

a.

mnozine

N

C

alizace

Stanov hodnotu k a vyber nahodné k bodU (jader) ve vychozi
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K-means shlukovani: iteracni krok 1

a.

b. V kazdé ze vzniklych k mnozin bod( nadefinuj nové jadro jako
»prameér” vsech prvkl této mnoziny




K-means shlukovani: iteracni krok 2

a.

jadru z téch, ktera byla nadefinovana v predchozim kroku.
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K-means shlukovani: iteracni krok 2

a. Pro kazdy bod plvodni mnoziny proved’ pfifazeni k nejblizSimu
jadru z téch, ktera byla nadefinovana v predchozim kroku.

b. V kazdé ze vzniklych k mnozin bodl nadefinuj nové jadro jako
»prameér vsech prvkl této mnoziny
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K-means shlukovani:
kriterium pro ukonceni

a. Opakujiteracni krok az do té doby, nez

,Pri iteraci nedojde ke zméné zarazeni do shluku pro zadny
prvek puvodni mnoziny.”




k-means algoritmus pro N objektu

1. Stanov pozadovany pocet k shluku.
Vyber nahodné vychozich k jader.

3. Prirad kazdému z N objektu cislo shluku, které
odpovida cCislu nejblizsiho jadra.

4. Predefinuj pozice jader vSech k shluku tak, ze
bude pouzit prumér hodnot prvkt v daném

shluku.

5. Opakuj kroky 3. a 4. az do té doby, ze se
prislusnost do shluku stabilizuje (po iteraci neni
zadny objekt zarazen do jiného shluku nez pred
ni).

N



Predpoklad: Dobré shlukovani
zajistuje vysokou podobnost
uvnitr shluku.

k-means minimalizuje primeérnou
vzdalenost mezi prvky téhoz
shluku vypoctenou jako

n, n;
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Tato hodnota se rovna 2x suma
vzdalenosti ke stfrediim
jednotlivych shlukd, Cili vysledné
stFedm’ chybé
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ProcC algoritmus k-means funguje?
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Shrnuti vlastnosti k-means algoritmu

* Vyhody
— Jednoduchy s lehkou implementaci i ladénim.
— Intuitivni objektivni funkce, ktera optimalizuje podobnost uvnitr shluku.
— Pomeérné efektivni slozitost J(t k n), kde n je pocet objektd, k je pocet

shlukd a t pocet iteraci. Obvykle byvaji hodnoty ta k <<n .

* Nevyhody
— Pouzitelné, jen tam, kde umime spocitat primér. Co kategoricka data?
— Velmi zalezi na inicializaci — nebezpeci uviznuti v lokdInim minimu.
— Pozaduje se znalost poctu shluka.
— Nevhodné pro zaSumeéna data s vyjimkami (outliers).
— Nevhodné pro situace, kdy shluky nemaji kulovy tvar
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Jednorozmeérny model typu GMM ,,Gaussovska smes”

e Gaussian
R /..L::L
(X ,uJ)

PxX)=@(x,u,o0)= exp(— _
)=@(x; L. 0) gy p 5

— napf. vyska populace

* (Gaussovska smes
P(C=i)=@, P(xIC=i)=¢(x;4,.0)

K K
P(x)=> P(x,C=i)=Y P(C=i)P(x|C=i)=ap(x,4,0,)
i=1 i=1

— napf. vyska 2 rtznych populaci



Vicerozmérny model typu GMM ,,Gaussovska smes”

* Smes vicerozmernych
Gaussianu

P(C=k)=w, PxIC=i)=@(x;u. L)

I

— Naptr. pro situaci, kdy y je
hodnota krevniho tlaku a
X je vék




GMM + EM =, Soft k-means”

Stanov pozadovany pocet k shlukd. s ‘ e ’.
Vyber ndhodné vychozich k jader. & | ..
E-krok: pritad pravdépodobnostni hodnotu .. O . N
prislusnosti ke shlukim . ‘
p;=P(C=i|x)=aP(x]|C=i)P(C=i)

pi= 2Py

M-krok: proved nové odhady parametrd s
vyuzitim pravé vypoctenych hodnot. /T

K < zj pijxj/pi

2 2 PyXiX; T/ p;

@ ; <P,

Opakuj kroky 3. a 4. az do té doby, kdy

zmény vSech parametrd jsou mensi nez
zvolena hranice.



Hodnoceni GMM

Vyhody
Interpretovatelnost: vznika
dokonce generativni model!
Efektivita srovnatelna s k-means
Intuitivni objektivni funkce

Lze zobecnit i pro smési ruznych
typu dat:

Kategoricka data

Misto primeéru lIze pouzit napt.
max.

Citlivost na Sum a vyjimky zalezi na
distribucni funkci

Nevyhody

Casto uvazne v lokalnim
optimu — vliv inicializace!
Je nutné spravne zvolit
hodnotu k.

Nevhodné v pripadé, ze
shluky nejsou konvexni!
J(n3)
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Jak se rozhodneme pro spravny pocet shluku?

* Obecneé je to otevreny

problém. ‘;’ gﬂ ;
* Pouziva se rada 8 . o Emcig
heuristik Z I S %
* Jedna z nich srovnava 5 :. o . EIE
hodnoty objektivni ‘1 logte®
funkce (celkovy souet  ° .:o.':
vzdalenosti) prorGizné | %@ °
@

volby poctu shlukd
| 2 3 4 5 6 7 8 9 10



e Je-lik=1, jevysledna
hodnota obj. funkce
873
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e Je-lik=2,jevysledna
hodnota obj. funkce
173,1
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e Je-lik=3,jevysledna

hodnota obj. funkce ol
=
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@ Hm b‘
o ol gm
.. . | = [
®e0q4 o -
....."o
oo ®e
.....
o

I 2 3 4 5 6 7 8 9 10



* Sledujme hodnotu objektivni funkce pro k=1,2,..,6
* Nahly pokles pro k = 2 svédci pro volbu 2 shluku.

* Obecné hledame ,prudky ohyb“ (knee/elbow
finding)
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Pozor! Pribéh obj. funkce obvykle neni tak jednoduchy jako v tomto
jednoduchém prikladé.



