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Co to je shlukova analyza

@ Je jednou ze zakladnich uloh vytézovani dat.

@ Jde o seskupeni objektt do skupin podle jejich vlastnosti. Tak aby
si objekty ve skupinach byly "néjak” podobné.

@ A zaroven nebyly podobné objektu v jinych skupinach.
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Co to je shlukova analyza (ll)

@ V principu jde o optimaliza¢ni problém.
@ Co se musi optimalizovat?
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Co to je shlukova analyza (ll)

@ V principu jde o optimaliza¢ni problém.
@ Co se musi optimalizovat?

» Pocet shluku (skupin)
» Prifazeni instanci do shluku
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Jak zjistit, ze jsou si dva vzory podobné?

@ To je obecné velmi slozita otazka.

@ Protoze shlukovou analyzu budou provadét hlavné pocitaCe, musi
byt vysledkem néjaké ¢islo.

@ Z matematické analyzy zname pojem metrika — coz je jiné
oznaceni vzdalenosti.

@ Metrika musi splfiovat nékolik zakladnich podminek, aby ji bylo
mozné pouzit.
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@ Jaké znate metriky?

@ Eukleidovska metrika

@ Manhattanska metrika
@ Kosinova metrika

@ Priklady dalSich metrik

» Editacni vzdalenost (vzdalesnost dvou slov = poCet zmén, kterymi
mU0zu zménit jedno slovo na druhé)

» Grafova metrika (pocet hran, které musim v grafu projit, abych se
dostal do z jednoho uzlu do druhého)

» http://en.wikipedia.org/wiki/Metric_space
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Eukleidovska metrika

@ Nejprirozenéjsi metrika, protoze se s ni bézné setkavame.

Vs

@ Jak zméfime vzdalenost dvou bodu na tabuli?
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Eukleidovska metrika

@ Nejprirozenéjsi metrika, protoze se s ni bézné setkavame.
@ Jak zméfime vzdalenost dvou bodu na tabuli?

@ Pravitkem :)!

@ A kdyZ zname souradnice, mizeme ji spocitat. Jak?
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Eukleidovska metrika (ll)

@ Pythagorova véta! ¢ = va? + b?
@ A Pythagorovu vétu mizeme zobecnit pro "
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Eukleidovska metrika (ll)

@ Pythagorova véta! ¢ = va? + b?
@ A Pythagorovu vétu mizeme zobecnit pro "

X= (X],Xz,. . '7xn)7.)_;: ()’1,)’27---,)’;1)

dist(%,5) = | > (xi — i)

i=1
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Manhattanska metrika (City-block distance)

@ Zakladni myslenka: Kolik blokt ve mésté musim obejit, abych se
dostal z jednoho mista na druhé?

@ Nebo také — kolik tah krdlem musim udélat abych se dostal z
jednoho mista Sachovnice na druhé?
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Manhattanska metrika (City-block distance) (1)

@ Pokud znam soufadnice, vzdalenost spocitam takto:

dist(X,y) = |x1 —y1| + |x2 = y2| + ... 4 X0 — yal
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Kosinova vzdalenost

@ Vzdalenost dvou vektoru je Uhel, ktery sviraji.

Zz l(xl*yl)
\/Zz 1 1 l(yz)

similarity(X, )

@ Vysledky této funkce jsou v rozmezi -1 ... +1. -1 znamena Uplny
opak, 0 nezavyslost a +1 naprostou shodu.

@ Aby vysledky vyhovovali definici metriky je potfeba podobnost
odecist od jedné.

dist(X,y) = 1 — similarity(X,y)
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Shlukovani pomoci KMeans

@ Jednostlivé shluky budou zastoupeny jednim reprezentantem,
ktery ponese vlastnosti typické pro danou skupinu/shluk.

@ Kazda instance (vzor) v datech bude reprezentovana
reprezentantem, ktery je ji nejpodobné;si .

@ Jinymi slovy — ktery ji bude nejbliz (v dané metrice).
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Shlukovani pomoci KMeans

@ Jak urcit, kde je spravné misto pro reprezentanty?

@ Chceme, aby vzdalenost mezi reprezentanty a instancemi byla co
nejmensi.

@ Snazime se vlastné minimalizovat soucet vSech vzdalenosti mezi
instancemi a jejich reprezentanty = jde o optimalizacni problém.

@ Takova optimalizace se da fesit mnoha zpusoby, ale jeden z
nejjednodussich je iteracni.
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Algoritmus KMeans — znaceni

@ Mame mnozinu n vstupnich vzorud/instanci (vektord) x;. Jednotlivé
slozky vektoru budeme oznacCovat x(s).

@ A mame mnoZinu K reprezentantl. means! je i-ty reprezentant v
kroku t.
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Algoritmus KMeans

© 0

Nastav reprezentanty means? do nahodnych pocate¢nich bodu.

Najdi a pfitad kazdé instanci jeho nejbliz&iho reprezentanta.
> Vx najdij tak, aby dist(x, means}) < dist(x, means})Vi
» a pro kazdého reprezentanta means! vytvof mnozinu nearest:
instanci, ke kterym je nejbliz.
Presun reprezentanta tak aby leZel "uprostfed” své mnoziny
nejblizSich instanci.

+1 _ 1
> means? (S) T ||nearestt|| Z)@Enearestf Xk(S)

Pokud se zménila poloha alespori jednoho preprezentanta, vrat se

na bod 2. Jinak skongi.
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llustrace KMeans
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llustrace KMeans (ll)

]
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llustrace KMeans (1)
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llustrace KMeans (1V)

o]
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llustrace KMeans (V)
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Pohadka o Algoritmu KMeans :)

@ Once there was a land with N houses.
@ One day K kings arrived to this land.
@ Each house was taken by the nearest king.

@ But the community wanted their king to be at the center of the
village, so the throne was moved there

@ Then the kings realized that some houses were closer to them
now, so they took those houses, but they lost some. This went on
and on... (2-3-4)

@ Until one day they couldn’t move anymore, so they settled down
and lived happily ever after in their village...

Miroslav Cepek (CVUT) Shluky 9.10.2012 22/36



Problémy a stabilita shlukovani pomoci KMeans

@ Dopadne shlukovani pomoci KMeans pokazdé stejné?
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Problémy a stabilita shlukovani pomoci KMeans

@ Dopadne shlukovani pomoci KMeans pokazdé stejné?
@ Jak urcit spravny pocet stredd (shluku)?

Miroslav Cepek (CVUT) Shluky 9.10.2012 23/36



Problémy a stabilita shlukovani pomoci KMeans

@ Dopadne shlukovani pomoci KMeans pokazdé stejné?

@ Jak urcit spravny pocet stredd (shluku)?

@ Jak vyhodnotit jestli shlukovani dopadlo dobie a jestli jsme zvolili
primérené K?
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Vyhodnoceni shlukl vytvorenych KMeans algoritmem

@ Jednou z moznych metod je tzv. silueta.
@ Silueta pro kazdou vstupni instanci spocita jistotu zarazeni
instance do daného shluku.
b _
s(xk) _ (xk) a('xk>
max (a(xt), b(xx))

@ a(x;) je prumérnd vzdalenost x; od ostatnich instanci shluku, ke
kterému je pfifazena.

@ b(x;) je prumérna vzdalenost x; od instanci v nejbliz§im dalSim
shluku.

@ Vysledné hodnoty jsou mezi -1 (x; do shluku UpIné nepatfi) a +1
(Gplné pati)

@ ftp:
//ftp.win.ua.ac.be/pub/preprints/87/Silgra87.pdf
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Vyhodnoceni shlukl vytvorenych KMeans algoritmem

(1)

@ Pokud vypocitate siletu pro v§echny instance a vykreslite ji do
grafu, muzete si udélat predstavu, jak shlukovani dopadlo.
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Ukazka Siluety — shluky Kosatcu
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@ Které shlukovani dopadlo lépe?

@ Co tfeba primérna silueta pres vSechny instance (idealné pres
testovaci data)?
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Stabilita shlukd

@ Jak zkusit, Ze shluky opravdu v datech jsou a vysledné shluky
nejsou ndhoda?

@ Nahodnym smazanim napf. 10% rlznych instanci vygenerovat M
podmnozin dat a spustit shlukovani na kazdé podmnoziné.

@ Existuje nékolik ukazkovych aplett/aplikaci, kde si mizete zkusit,
jak algoritmus funguje.

@ http://home.dei.polimi.it/matteucc/Clustering/
tutorial_html/AppletKM.html
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Interpretace shluku

@ Mam shluky, a co se shluky dal?
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Interpretace shluku

@ Mam shluky, a co se shluky dal?

@ Typicky chci zjistit, jaké skupiny “objekt(” jednotlivé shluky
reprezentuji.

@ Respektive jejich typické viastnosti.

@ K tomu musim zjistit pozice centroidl a vymyslet, co jejich
hodnoty znamenaji.
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Hierarchické shlukovani — tvod

@ KMeans, jak jsme vidéli, ma nékteré mouchy.

» Kolik je v datech shluk(?
» Zavislost vysledkl na pocate¢nich podminkach.

@ Slo by shlukovani délat i jinak?
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Hierarchické shlukovani — tvod

@ KMeans, jak jsme vidéli, ma nékteré mouchy.

» Kolik je v datech shluk(?
» Zavislost vysledkl na pocate¢nich podminkach.

@ Slo by shlukovani délat i jinak?
@ Slo :). Jednou z moznosti je Hierarchické shlukovant.

@ Zakladni myslenka je, ze vytvotime hierarchii shluk(. Vzdy
spojime dva nejpodobnéjsi shluky do jednoho vétsiho.

@ A takto budeme pokracovat, dokud nevytvorime jeden
mega-shluk.
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Hierarchické shlukovani

@ Zacne ze stavu, kdy kazda instance je jednim shlukem.

© Najdi dva nejblizsi shluky.

© Spoj je do jednoho.

@ Zustavaji néjaké shluky, které Ize spoijit? Pokud ano, vrat se na
bod 2.
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Nejblizéi shluky

@ Jak zjistim vzdalenost dvou shluk(?

@ Dokud shluky obsahuiji jen jednu instanci, je spocitani vzdalenosti
jednoduché. Ale pak?
@ Vzdalenost shluku je urCena
» NejblizSi sousedé — vzdalenosti nejblizSich instanci ve shluku.
» Nejvzdalenéjsi sousedé — vzdalenosti nejvzdalengjsich instanci ve
shluku.
» Vzdalenost stfedl — vzdalenosti center (stfedd) shlukd.
» Primérna vzdalenost — primérna vzdalenost mezi véemi
instancemi v obo shlucich
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Vzdalenost shlukd — ilustrace

1/n * soucet vsech zvdalenosti

(/

/'
Y

NejkratSi vzdalenost Prdmérna vzdalenost

Nejvétsi vzdalenost Vzdalenost mezi reprezentanty
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Dendrogram
@ Kdyz zkusime vizualizovat postup shlukovani — tj. které shluky se

spojuji, ziskame strom — dendrogram.

@ Jak nalezneme pocet shluk(? Vybérem :), podle toho, kolik shluku
potfebujeme nebo kolik vyjde jako nejvhodnéjsi.
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Vyhodnoceni hierarchického shlukovani

@ Mulzeme opét pouzit siluetu, stejné jak jsme ji pouzivali v
K-Means.

@ Druhou moznosti je vypocitat CPCC (Cophenetic Correlation
Coeffitient).

@ CPCC je normovana kovariance vzdalenosti v pavodnim prostoru
a v dendrogramu.

@ Pokud je hodnota CPCC mensi nez cca 0.8, vSechny instance
patii do jediného velkého shluku.

@ Obecné plati, ze ¢im vySSi je kofeneticky koeficient korelace, tim

vvvvv

shlukd.
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Dalsi informace a zdroje

@ http://cmp.felk.cvut.cz/cmp/courses/recognition/
zapis_prednasky/zapis_02/13/shlukovani.pdf

@ http://www.fit.vutbr.cz/study/courses/ZzD/
public/seminar0304/hlukovani2.pdf
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