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Shlukovaci algoritmy, jejich omezeni a cile

o Jaké znate shlukovaci algoritmy?

» KMeans,
> hierarchické shlukovani.
@ Maji né&jaka omezeni?
» KMeans — nedopadne pokazdé stejné, nejasny polet centroidli, zaujeti
pro shluky ve tvaru hyperkouli,
» hierarchické shlukovani — musim spo&itat N2 vzdalenosti, pro v&tsi N
neni jednoduché.

e MiZeme mit i jiné (p¥ibuzné) cile
» vizualizace mnohorozmérnych dat,
» redukce dimenze, apod.
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Dalsi shlukovaci algoritmy

o Existuje spousta dalSich algoritmi pro shlukovani dat.

@ UkaZi vdm jeSte jeden — samoorganizujici se mapy.
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Kompetitivni uéenfi

Jedinci (reprezentanti, centroidy, neurony, jedinci) spolu sout&zi
> 0 néco :).

Nepottebuji Zddného arbitra (ulitele).
» Ucitel by jim Fikal, kam se maji pfesunout.
» KaZdy jedinec to umi zjistit sam.

Jedinci se uéi z prikladd.

Systém (populace jedinci) se v priib&hu &asu samoorganizuje.

A ted to zkusime pouZit na shlukovani.
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Kompetitivni uceni v pohadce

@ Vzpomindte si na Pohddku o krdlich z minulé p¥edndsky?

@ Do zemé& s N domy pfijelo K kral(i a nékde se usidlili. Kazdy kral
zabral domy, které mu byly nejbliz a z nich vybiral dané. A protoze
lidé chtéli, aby jim byl kral co nejbliz, kral se prestéhoval do
geometrického stfedu doma.

@ Tim se ale nékteré domy ocitly bliZze jinému kréli a tak z nich dané
zadal vybirat jiny kradl. Kralové se opét presunuli a tak déle.

@ Nejblizsi kral tedy ziskd viechny dané z domi, které jsou mu nejbliz.
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Kompetitivni u¢eni v KMeans

o KMeans také pouzivd kompetitivni u€eni. Jak?
@ KMeans je trochu skromngjsi.
> Reprezentanti (centroidy) sout&Zi “jen” o data.

> A nejbliZ8i reprezentant vyhraje — zabere celou instanci.
» Jiného reprezentanta k instanci nepusti. " Bere vie”.
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Kvantizaéni chyba

@ Minule jsem v souvislosti s KMeans mluvil o optimalizaci
(minimalizaci) chyby.
> Této chybé se ¥ikd kvantizaéni chyba.
» VyjadFuje primérnou vzdélenost mezi daty a odpovidajicimi
reprezentanty.

@ Primérna vzdalenost mezi kréli a jejich poddanymi:

k
1
kvantizaé¢ni chypa = ——M dist(ws.
d pocet instancf.Z Z (wi, )

1=0 z€nearest(w;)

> w; je i-ty reprezentant/kral.
» nearest(w;) je mnoZina instanci/poddanych, které jsou mu nejbliz.
> x je jedna z instanci.
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Vektorova kvantizace

o Cilem (nejen) KMeans je minimalizovat tuto chybu.

o Tim, Ze minimalizuji kvantiza¢ni chybu, tla¢im reprezentanty do mist,
kde se nachazi hodné instanci.

@ SnaZim se tim aproximovat hustotu instanci pomoci (men3i) hustoty
reprezentantd.

@ Do mist, kde je vysokd hustota instanci, se snazim dostat hodn&
reprezentatnid a naopak — do mist s malo instancemi davam malo
reprezentatnd.

o Cilem kvantizace vektor(i je aproximace hustoty pravdépodobnosti
p(x) vyskytu instanci x pomoci konetného pottu reprezentantii wj.

@ Disledkem je mj. komprese, instance Ize nahradit odkazy na jejich
reprezentanty.
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Vitéz NEbere vse

@ KMeans

» "Winner takes all",
» z domu vybird dan& jen nejblizsi kral.

o Co kdyZ plati, Ze &3ast dani mdZe vybirat i jiny blizky kral?
o Pak uZ neplati, Ze vitéz bere v8e a néco zbude i na ostatni.
@ Pro miru délenf je dllezité okolr.

» Tj. jak daleko se krali jest& vyplati jet pro svij dil dani.
» Malé okoli — vitéz bere v8e — dané& vybira jen jeden kral
> Velké okoli — komunismus — kaZdy kral dostane z kazdého domu kousek.
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Neuronovy plyn

o Jiny zpisob, jakym Ize minimalizovat kvantizaéni chybu.
@ Rozdily od KMeans

» pouzivam okoli, hard — soft,
> jinak po&itdm nové pozice stfedl.

© N3ihodné rozmisti reprezentanty a zvol velké okoli.

@ Vyber né&jakou vstupni instanci ;.

© Spotitej vzddlenost mezi x; a viemi reprezentanty w; Vi.

@ Uprav pozice v8ech w; v zavislosti na vzdalenosti od instance a okoli.
© Zmensi okoli.

© Pokud jesté chces pokracovat, pokraluj bodem 2.
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llustrace iterace Neuronového plynu

o
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Neuronovy plyn (II)

@ V algoritmu je nékolik stupnfi volnosti.
@ Inicializace vah
» Nahodné& nebo rovnomé&rné rozprostfeni po prostoru.
o Vybér néjaké vstupni instance
» Prochdzime postupné jednotlivé instance postupné v pevném potadi.
* Nevhodné, protoZe vystup muzZe zaviset na po¥adi predkladani instanci.
» Projde v&echny instance jednou, pak v jiném potadi podruhé, atd.
* Nejéastéjsi volba, prochazi se permutace vstupni mnoZiny.
» Vybird skutetn& nhodn&. Cili nezarutuje, %e polet predloZent siti bude
pro v8echny instance stejny.
* Nepouziva se. Neni zaru€eno, Ze nepfedloZzim x; 10x, pak x2 12x, atd.
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Neuronovy plyn (II1)

@ "Uprav pozice viech stfedil v zavislosti ..."
o Cim vzdaleng&jsi reprezentant, tim se posouvd méné.

_k

= w! + ale” 3 (z; — wh)

t+1

w;

» o' je adaptaéni krok v ¢-té iteraci a uréuje o kolik se maximaln& miize
reprezentant posunout (typicky a! < 1, s rostoucim ¢ kles3 k 0).

> k je poradi vzdalenosti reprezentanta od instance ;.

» A\ definuje velikost okoli a s rostoucim ¢ klesd, pokud poloZime
A = 2(c%)? je zfejmé, Ze okoli m3 tvar gaussovky.
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Neuronovy plyn (IV)

@ "Zmensi okoli"

okoli \! se typicky postupn& zmen3uje o n&jaky nasobek,

napf. AX't1 =0.95 )\,

s okolim se podobnym zptisobem zmen$uje i adapta&ni krok af,
napt. a!t! =0.95a.

vV vy VvYy

@ "Pokud jeste chce$ pokracovat ..."

» Dopredu ur&im, Ze chci pokracovat dokud je A\ > 0.05.
> Nebo skon&i poté, co predlozi§ v8echny instance 10x.

o Kontrolni otazka:

» Za jakych podminek se pfesune nejbliz$i reprezentant na pozici pravé
predloZené instance?
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Vylepseni Neuronového plynu

Jak by se dal neuronovy plyn vylepsit dal?

(]

Co kdyby se neposouvali viechni reprezentanti blizko instance?

Vytvofime " pratelské” vztahy mezi reprezentanty. A budou se
posouvat jen "kamarddi” vitézného reprezentanta.

Kdyz vizualizujeme " p¥atelstvi’ mezi reprezentanty ziskdme
pravidelnou m¥izku (sit).

Typicky se pouZiva &tvercova nebo hexagonalni sit.

Rectangular
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Inspirace pro SOM

@ Inspiraci nejsou kralové, ale oblasti v lidském mozku.

@ Ridici centra jednotlivych konéetin spolu souvisi a navzdjem se
ovliviiuji.
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SOM

@ Neuronova sit SOM je vyndlezem prof. Kohonena z Finska.

@ Pivodné vznikla jako model motorického cortexu a jeji prvni aplikace
byl foneticky psaci stroj.

@ A protoze se prof. Kohonen zabyval umélymi neuronovymi sit&mi,
pfevzal i SOM jejich terminologii.
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SOM - Pozice neuronu

o KaZdy reprezentant — v terminologii SOMu neuron — je opét
reprezentovan jeho soufadnicemi v prostoru.
@ Soutadnice kazdého neuronu (reprezentanta) se ozna&uji jako vahy.

o Kdy? si zkusim takovou sit vizualizovat, dostaneme nap¥iklad:
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SOM - Pozice neuront (II)

o Co se stalo? Jeit& pred chvili byla ta sit prece pravidelnd!

@ To ano, ale to byla idealizovana projekce, aby bylo ndzorn& vidét
vztahy!
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SOM — Algoritmus

@ Cely SOM algoritmus vypada takto:

@ Inicializuj vahy v8ech neuronl (sou¥adnice viech reprezentanti).
@ Vyber né&jakou vstupni instanci ;.

© Spotitej vzddlenost mezi x; a viemi neurony w; Vi.

© Urdi nejblizsi neuron — BMU (Best Matching Unit).

@ Uprav vahy (pozici) BMU a jeho okoli.

Q@ Pokud jesté chces pokralovat, pokacuj bodem 2.
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Co se zménilo ve srovnani s neuronovym plynem?

o Urceni BMU je celkem jednoduchd zdlezitost.
» Zvolim si metriku a aplikuji ji.

@ Mnohem zajimavg&jsi je dprava pozice BMU a jeho okoli :).

@ Jak vlastn& uréim neurony v okoli?

OO0 00 CNOOO

QOO OO /000

Miroslav Cepek (CVUT) Self Organizing Map 21.10.2014 22 /42



Zména vah graficky
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Zména vah neuronu v SOM

@ Novou pozici neuronu w; v kroku t + 1 (po pfedloZeni vzoru x;)
uréim jako:
dist(w;,BMU)

t+1 _ t t T t
N G

w
@ ve srovndni s neuronovym plynem doslo k jediné zméné
» index k udavajici pofadi neuronu ve vzddlenosti od instance x; byl
nahrazen jeho vzddlenosti od BMU v neuronové mftizce
dist(w;, BMU),
@ podobné& jako u neuronového plynu jdou parametry of a ot s
rostoucim ¢ k 0.
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Priklad

Mame 3 neurony w; = (0,0), we = (2,1) a w3 = (0,3). Ty jsou na lince,
w1 je sousedem wo a wy je sousedem ws. Vztahy sousednosti jsou
symetrické.

UvaZujme instanci z = (1,1).

Ktery neuron je BMU? (PouZijeme eukleidovskou metriku)
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Priklad

Mame 3 neurony w; = (0,0), we = (2,1) a w3 = (0,3). Ty jsou na lince,

w1 je sousedem wo a wy je sousedem ws. Vztahy sousednosti jsou
symetrické.

UvaZujme instanci z = (1,1).

Ktery neuron je BMU? (Pouzijeme eukleidovskou metriku)

dw,z) =/ (0—-1)2+(0—-1)2=+v2=1.41

dwy,z) =+/2-12+(1-12=V1=1

d(wz,z) = /(0 —1)2 4 (3 —-1)2 =5 =223
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P¥iklad (1)

BMU je tedy wy. Rekn&me, %e o(t) =1 a a(t) = 0.25
Zkusme vypocitat novou pozici BMU (ws):

_ dist(w;,BMU) _ dist(wg,wy)

pt) = alt)e 220 =025e" 212 =025¢"=0.25

wit™ = wh + () (@ — wh) = (2,1) +0.25 (1, 1) = (2,1)) =
= (2,1) +0.25(~1,0) = (1.75,1)
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P¥iklad (I1)

BMU je tedy wy. Rekn&me, %e o(t) =1 a a(t) = 0.25
Zkusme vypocitat novou pozici BMU (ws):
_ dist(w;,BMU) _ dist(wg,wg)
p(t) =a(t)e 220 =025e 212 =025e"=0.25

wytt = wh + p(t) (@ —wh) = (2,1) +0.25((L,1) - (2,1)) =

=(2,1) +0.25(-1,0) = (1.75,1)
wy se posune do pozice:
_ dist(wy,wg) 1
p(t) =a(t)e  22°®0  =0.25e 2 =0.25 x 0.606 = 0.151

wit™t = wl + p(t) (- w}) = (0,0) +0.151 ((1,1) — (0,0)) =

= (0,0) + (0.151,0.151) = (0.151,0.151)
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Chyba SOM

@ Stejné jako v Hierarchickém shlukovdni a KMeans pot¥ebujeme
néjakou miru "dobrého shluknuti”.
o Kvantizalni chyba

> Tu uZ zndme ze zalatku prednasky!
> Priimérnd vzdalenost mezi instancemi a nejbliZz&§imi neurony.

@ Topografickd chyba

» Popisuje kvalitu "natazeni” mfiZky sit& na vstupni data.

» Procento instanci, pro které plati, Ze jejich BMU a druhy neblizsi

neuron nejsou sousedy v mfiZce sité.

1 n
ErTtopo = - Z u(x;)
i=1

» u(x;) =1 <= BMU a druhy nejbliZs neuron pro z; v m¥izce
nesousedi.
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Vizualizace SOM

@ Dokud mdme jen 2D data, tak s vizualizaci neni problém.
@ Co kdyZz mame vice dimenzi?

» U-Matice

» Analyza hlavnich komponent

» Sammonova projekce
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U-Matice

@ Matice vzdélenosti mezi vdhovymi vektory jednotlivych neuroni,
typicky se vizualizuje, vzdalenosti vyjad¥eny barvou — svétla barva =
mald vzdélenost.

@ Zobrazuje strukturu vzdalenosti v prostoru dat.

e
2

Neurony
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U-Matice (I1)

@ Barva neuronu je vzdalenost jeho vdhového vektoru od vahovych
vektort okolnich neuroni

» Tmavé vahové vektory jsou vzdaleny od ostatnich datovych vektorl ve
vstupnim prostoru.

> Své&tlé vihové vektory jsou obklopeny cizimi vektory ve vstupnim
prostoru.
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U-Matice (111)

o Jak z U-Matice poznam shluky?
@ Ze vzdalenosti mezi neurony.

e Kopce oddéluji clustery (tudoli).
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U-Matice (111)

o Jak z U-Matice poznam shluky?
@ Ze vzdalenosti mezi neurony.

e Kopce oddéluji clustery (tudoli).

philosoP

igion

Wikipedia — Self-organizing map
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Analyza hlavnich komponent

@ Jde o statistickou metodu pro redukci dimenzionality.

@ Oznaluje se jako PCA z anglického Principal Component Analysis.

@ SnaZi se najit nové osy, které Iépe popisuji data s minimalni ztritou
informace.

@ Prvni osa vede smérem, ktery ma nejvétsi rozptyl hodnot, druhd osa
smérem, kde je druhy nejvétsi rozptyl, atd.

@ Osy jsou ortogondlni, tedy vzajemné& pravouhlé.
@ Vzdy mi vrati stejny pocet novych os, jako maji plvodni data
dimenzi, ale ja se mohu rozhodnout nékteré nepouZit.
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Analyza hlavnich komponent (II)

@ Vypocet novych soutadnic pomoci

» kovariance, vlastnich ¢&isel a vlastnich vektora.

@ http://www.cs.otago.ac.nz/cosc453/student_tutorials/
principal_components.pdf

original data space

component space

Gene 3
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T
i

[
i

PC1

Gene 2

Gene 1
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Vyuziti PCA v SOM

@ Nyni mZu provést PCA projekci SOM sité do 2D a zobrazit si ji.

Colored PCA-projection and the data

PC2

Miroslav Cepek (CVUT) Self Organizing Map

21.10.2014

34 /42



VyuZiti PCA mimo SOM

@ PCA neni limitovdna jen na pouziti v SOM, ale m{Zu ji pouZit
naptiklad pro prizkum dat.

@ Stejné tak, nékteré metody vytéZovani dat nemaji rady p¥ilis mnoho
dimenzi a PCA jim mizete pomoci k lep$im vysledkiim.

@ Nevyhodou je umélost novych os, kterd znesnadfiuje interpretaci
ziskanych vysledki:

» 0.125 petal_length + 0.578 petal width + 0.934 sepal _length —
0.346 sepal_width.

Miroslav Cepek (CVUT) Self Organizing Map 21.10.2014 35/ 42



Sammonova projekce

@ Jinou moZnosti je Sammonova projekce.

@ Ta netransformuje osy, ale znovu umistuje objekty v novém (méng
dimenziondlnim) prostoru.

@ P¥i umistovéni se snaZi zachovat vztahy v datech (data, kterd byla
blizko v plivodnim prostoru, budou blizko i v novém prostoru).
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Sammonova projekce (2)

@ Sammonova projekce minimalizuje stresovou funkci:

E— 1 Z (dist*(z;,x5) — dist(x;, x;))>

dist*(x;,x;) je vzdalenost z; a x; v plvodnim prostoru.

dist(x;,x;) je vzdédlenost ; a x; v novém prostoru (v projekci).

Pro minimalizaci se pouZivaji standardni optimaliza¢ni metody
> pro tuto ulohu typicky iteraéni metody.

P¥i minimalizaci se pohybuje body v novém prostoru (v projekci).
Tim ovlivnite dist(x;,x;) a miZete dosdhnout zmenseni E.
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Sammonova projekce - ukazka

Ukdzka nékolika iteraci Sammonovy projekce na lIris datech.

Potatetni stav 1. iterace 10. iterace
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Dalsi vizualizace — P¥iznakové grafy

@ Vychazi z U-Matice, ale misto vzdélenosti jednotlivych vektori se do
Sestithelni¢ki kresli hodnoty vybrané proménné.
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Shrnuti, souvislosti

@ Samoorganizujici se mapy
» vice neZ shlukovaci algoritmus = t¥idéni objektd,
» vizualizace — porozuméni struktu¥e dat,
» redukce dimenze — mapovanim objektd na soufadnice m¥izky.

e SOM vs PCA

» SOM je nelinedrnim zobecnénim PCA.
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Shrnuti, souvislosti (I1)

@ SOM vs KMeans

» pro maly pocet neurond/st¥edl velmi podobné chovant,

» oba pfistupy kvantizuji data, aproximuji hustotu vstupnich dat,
> pFi vice neuronech odlignosti plynouci z okoli a m¥izky neurond,
» K by mélo odpovidat skute¢nému poctu shluki,

> polet neurond je vyssi, shluky zfejmé mj. z U-Matice.
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Dalsi ¢teni

@ http:
//www.cis.hut.fi/somtoolbox/theory/somalgorithm.shtml

@ http://www.cis.hut.fi/research/som-research/
@ http://www.ai-junkie.com/ann/som/soml.html
@ www.cs.bham.ac.uk/~jxb/NN/116.pdf
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