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Co to je shlukova analyza

@ Je jednou ze zdkladnich dloh vytéZovani dat.

o Jde o tfidéni objektii do skupin podle jejich vlastnosti.
» Tak aby si objekty ve skupinach byly " n&jak” podobné.
> A zaroveil nebyly podobné objektdim v jinych skupinach.
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Co to je shlukovd analyza (I1)

@ V principu jde o optimalizaéni problém.
@ Co se musi optimalizovat?
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Co to je shlukovd analyza (I1)

@ V principu jde o optimalizaéni problém.
@ Co se musi optimalizovat?

» Potet shluki (skupin).
» PY¥ifazeni instanci do shlukd.
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Jak zjistit, Ze jsou si dva vzory podobné?

@ To je obecné& velmi sloZita otdzka.
@ Shlukovou analyzu provadi hlavné pocitade, obvyklé je zavedeni
iselné vzdalenostni funkce:

» d: X x X =R,
» kde X je prostor instanci,
» vzdalenost je nepfimo imérnd podobnosti.
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Jak zjistit, Ze jsou si dva vzory podobné?

@ To je obecné& velmi sloZita otdzka.
@ Shlukovou analyzu provadi hlavné pocitade, obvyklé je zavedeni
iselné vzdalenostni funkce:

» d: X x X =R,
» kde X je prostor instanci,
» vzdalenost je nepfimo imérnd podobnosti.

@ P¥i spInéni n&kolika podminek mluvime o (vzdalenostni) metrice:

> d(z,y) >0

> d(z,y) = d(y, )

> d(z,y)=02x=y

> d(z,y) +d(y,z) > d(z,y)
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o Jaké znate metriky?

» Eukleidovskd metrika
» Manhattanska metrika
» Kosinova metrika

o Priklady dalSich metrik

» Editalni vzdalenost (vzdélenost dvou slov = potet zmén, kterymi mizu
zménit jedno slovo na druhé)

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

» http://en.wikipedia.org/wiki/Metric_space
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Metriky

o Jaké znate metriky?
» Eukleidovskd metrika
» Manhattanskd metrika
» Kosinovd metrika
o Ptiklady dalsich metrik
» Editaéni vzdélenost (vzdalenost dvou slov = potet zmén, kterymi miZu
zménit jedno slovo na druhé)
» Grafova metrika (pocet hran, které musim v grafu projit, abych se
dostal z jednoho uzlu do druhého)
» http://en.wikipedia.org/wiki/Metric_space
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Eukleidovska metrika

o NejpFirozeng&jsi metrika, protozZe se s ni b&zné setkavame.

@ Jak zmé¥ime vzdalenost dvou bodi na tabuli?
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Eukleidovska metrika

NejpFirozenéjsi metrika, protoZe se s ni b&zné setkavame.
Jak zmé&¥ime vzdalenost dvou bodl na tabuli?
Pravitkem :)!

A kdyZ zname soufadnice, miZeme ji spolitat. Jak?
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Eukleidovska metrika (I1)

@ Pythagorova véta! ¢ = va? + b2
@ A Pythagorovu vétu miZzeme zobecnit pro R™
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Eukleidovska metrika (I1)

@ Pythagorova véta! ¢ = va? + b2
@ A Pythagorovu vétu miZzeme zobecnit pro R™

X = ($1,9327~~-71’n)7y: (y17y27"'7y71)
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Manhattanskd metrika (City-block distance)

o Zakladni myslenka: Kolik blokd ve mést& musim obejit, abych se
dostal z jednoho mista na druhé?

@ Nebo také — kolik tahid krdlem musim udé&lat abych se dostal z
jednoho mista Sachovnice na druhé?
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Manhattanska metrika (City-block distance) (II)

@ Pokud zndam soufadnice, vzdalenost spocitam takto:

d(x,y) = |v1 —y1| + |2 — yo| + ... + [Tn — Ynl
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Kosinova vzdalenost

@ Vzdilenost dvou vektorli délky n odpovida dhlu, ktery sviraji:

Zz l(xlyl)
\/Zz 1 z 1(yz2)

@ Oborem hodnot této funkce je interval <—1,+1).

similarity(x,y)

@ -1 znamena Uplny opak, 0 nezdvislost a 4+1 naprostou shodu.

@ P¥evod na vzdalenost:

d(x,y) =1 — similarity(x,y)
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Shlukovani pomoci KMeans

@ Jednotlivé shluky budou zastoupeny jednim reprezentantem.
» Ten ponese vlastnosti typické pro danou skupinu/shluk.

o | kazda instance (vzor) bude zastoupena jednim reprezentantem.
» Tim, ktery je ji nejpodobnéjsi.
» Jinymi slovy tim, ktery ji bude nejbliz (v dané metrice).
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Algoritmus KMeans — znaceni

@ Mdme mnoZinu N vstupnich vzori/instanci (vektoril) x;, i € 1... N.
Jednotlivé slozky vektoru budeme oznadovat z;(s), , s€ 1...n.

@ A mdme mnoZinu K reprezentanti, vektorii ci ‘. Kde k € 1... K je
index reprezentanta, t je &islo iteraéniho kroku, cz,(s) je jednou z jeho
sloZek.
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Shlukovani pomoci KMeans

o Jak urtit, kde je spravné misto pro reprezentanty shluk(?
» Vzdalenost mezi instancemi a jejich reprezentanty musi byt co
nejmensi.
» Lze formulovat jako optimaliza&ni problém:

N
. . 2
arg min E mingd” (X;, ck)
C1...CK £ 7
i

» Jako d volime euklidovskou vzddlenost.

NTs

» Jeden z nejjednodussich postupli je iteradni.
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Algoritmus KMeans

@ Nastav reprezentanty ¢’ do ndhodnych potatetnich bodii.
@ Najdi a p¥itad kazdé instanci jejiho nejblizéiho reprezentanta.
» Vx; najdi k tak, aby Vj d(x;, ck’) < d(xi, ¢;'),
» pro kazdé ci! vytvo¥ mnoZinu nearest!, instanci, ke kterym je nejbliz.
© Ptesuni reprezentanta tak, aby leZel “uprostfed” své mnoZiny
nejblizsich instanci.
> ) = [ O i(s)
k [[nearest} || z;Enearestt 1
© Pokud se zmé&nila poloha alespoii jednoho stfedu, vrat se na bod 2.
Jinak skondi.
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[lustrace KMeans
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llustrace KMeans (I1)

]
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llustrace KMeans (111)

]
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llustrace KMeans (1V)

]
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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 14.10.2014 22 /37



KMeans jako varianta EM algoritmu

A4

@ Lze najit analogii mezi KMeans a d¥ivési latkou kurzu?
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KMeans jako varianta EM algoritmu

Lze najit analogii mezi KMeans a d¥ivéjsi latkou kurzu?

Ano, Fada spole¢nych znakl s EM algoritmem:
» Skrytd proménnd = p¥ifazeni instanci ke shlukim.
» E-krok = pro dané sttedy shluki uréi rozdéleni instanci do shluki.
» M-krok = pro dané rozdé&leni instanci odhadni nové stfedy shlukd.

(]

@ Odlignosti od EM:

» Nepracuje s vé&rohodnosti (Ize ale ukazat, Ze minimalizace vzdalenosti

ke stfediim je analogif).
» UvaZuje ostré (hard) pfitazeni ke shlukidm, nikoli pravd&podobnostnf.

Zavér: KMeans lze povaZzovat za p¥iklad hard EM algoritmu.
Existuje i klasicka aplikace EM pro shlukovani, model je smési

gaussovskych rozdéleni.

Miroslav Cepek (CVUT) Shluky 14.10.2014 23 /37



Vlastnosti KMeans algoritmu

@ MiZe se KMeans zacyklit?
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Vlastnosti KMeans algoritmu

o MizZe se KMeans zacyklit? NE

@ Dopadne shlukovani pomoci KMeans pokaZzdé stejn&?
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Vlastnosti KMeans algoritmu

o MizZe se KMeans zacyklit? NE
@ Dopadne shlukovani pomoci KMeans pokaZzdé stejn&? NE

e Jak ur&it spravny pocet st¥edd (shluki)?
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Vlastnosti KMeans algoritmu

o MizZe se KMeans zacyklit? NE
@ Dopadne shlukovani pomoci KMeans pokaZzdé stejn&? NE

e Jak ur&it spravny polet stfedl (shluk()? heuristicky
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Vlastnosti KMeans algoritmu

MaZe se KMeans zacyklit? NE
Dopadne shlukovani pomoci KMeans pokazdé stejné? NE

Jak ur&it spravny potet stfedl (shluki)? heuristicky

Jak vyhodnotit jestli shlukovani dopadlo dob¥e a jestli jsme zvolili
p¥imérené K?
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Vlastnosti KMeans algoritmu

MaZe se KMeans zacyklit? NE
Dopadne shlukovani pomoci KMeans pokazdé stejné? NE

Jak ur&it spravny potet stfedl (shluki)? heuristicky

Jak vyhodnotit jestli shlukovani dopadlo dob¥e a jestli jsme zvolili
p¥iméfené K? viz déle
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Vyhodnoceni rozkladu z KMeans algoritmu

@ Jednou z moZznych metod je tzv. silueta.

@ Silueta pro kazdou vstupni instanci spotitd jistotu za¥azeni instance
do daného shluku.

b(a:k) - a(xk)
max(a(xy), b(xg))

s(zy) =

@ a(xy) je primérna vzdalenost x, od ostatnich instanci shluku, ke
kterému je pFifazena.

@ b(xk) je primérnd vzdalenost z; od instanci v nejbliz&§im dalsim
shluku.

@ Vysledné hodnoty jsou mezi -1 (z do shluku lpln& nepat#) a +1
(Gplng& pat¥)

e ftp://ftp.win.ua.ac.be/pub/preprints/87/Silgra87.pdf
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Vyhodnoceni rozkladu z KMeans algoritmu (1)

@ Pokud vypocitate siluetu pro vSechny instance a vykreslite ji do grafu,
miZete si udélat predstavu, jak shlukovani dopadlo.
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Vyhodnoceni rozkladu z KMeans algoritmu (III)

o Které shlukovani dopadlo [épe?

e Co t¥eba primérnd silueta pfes viechny instance (idedln& p¥es
testovaci data)?
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Stabilita shlukd

o Jak ovéfit, Ze shluky nejsou nahodilé a odpovidaji pfirozenym tfidam?

e Ndhodnym smazanim nap¥. 10% rliznych instanci vygenerovat M
podmnozin dat a spustit shlukovani na kazdé podmnozZiné.

o Existuje n&kolik ukazkovych apleti/aplikaci, kde si mizete zkusit, jak
algoritmus funguje.

@ http://home.dei.polimi.it/matteucc/Clustering/tutorial_
html/AppletKM.html
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Interpretace shluki

@ Mam shluky, co s nimi dal?
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Interpretace shluki

@ Mam shluky, co s nimi dal?

v

Jaké skupiny objekti jednotlivé shluky reprezentuji?

Jaké jsou jejich typické vlastnosti? M{iZzeme je stru¢né anotovat?
Co ¥ikaji pozice centroid(i?

Generalizuji shluky vzhledem k dalsim p¥iznakiim nepouZitym pro
shlukovani?

v vy
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Hierarchické shlukovani — avod

o KMeans, jak jsme vidéli, ma né&které mouchy.
» Kolik je v datech shluki?
» Zavislost vysledkil na poate¢nich podminkach.
» Upfednostiiuje kulovity tvar shlukd.

o Slo by shlukovani d&lat i jinak?

Miroslav Cepek (CVUT) Shluky 14.10.2014 31 /37



Hierarchické shlukovani — avod

@ KMeans, jak jsme vidéli, ma nékteré mouchy.
» Kolik je v datech shluki?
» Zavislost vysledkil na poate¢nich podminkach.
» Upfednostiiuje kulovity tvar shlukd.

o Slo by shlukovani d&lat i jinak?

@ Slo :). Jednou z mo¥nosti je Hierarchické shlukovani.
» Zikladni myslenka je, Ze vytvofime hierarchii shluki.
» Lze postupovat zdola nahoru nebo shora doli.
» V prvnim p¥ipad& vzdy spojime dva nejpodobné&jsi shluky do jednoho
vétsiho.
» Pokracujeme dokud nevytvofime jediny shluk se viemi objekty.
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Aglomerativni hierarchické shlukovani

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

@ Najdi dva nejblizsi shluky.

© Spoj je do jednoho.

@ Zistavaji n&jaké shluky, které Ize spojit? Pokud ano, vrat se na bod 2.
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Nejbliz&i shluky

o Jak zjistim vzdalenost dvou shluki?
@ Dokud shluky obsahuji jen jednu instanci, je spoditani vzdalenosti
jednoduché. Ale pak?
» d: X x X — R zobecnime na §: 2% x 2¥ 5 R

@ Vzdalenost shluki je uréena
> Nejblizsi sousedé — vzdalenosti nejbliZsich instanci ve shluku.
> Nejvzdilen&jsi sousedé — vzdalenosti nejvzdalenégjsich instanci ve shluku.
» Vzdélenost stfedil — vzdélenosti center (stfedl) shluka.
> Primérnd vzdalenost — primé&rnd vzdélenost mezi viemi instancemi v

obo shlucich
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Vzdalenost shlukt — ilustrace

1/n * soucet vsech zvdalenost{

7>

Nejkratsi vzdalenost Primérna vzdalenost
- (>
L]
Nejvétsi vzdalenost Vzdilenost mezi reprezentanty
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Dendrogram

@ Vizualizaci postupu shlukovani ziskdame strom — dendrogram.
@ Jak nalezneme konkrétni rozklad do shlukd?
» Rezem dendrogramu na dané vysce.

» Jak volime polet shluki? Lze pfihlédnout k vySce v&tvi.

=
X

131122 116 2 9 312 4 26 6 151813 30
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Vyhodnoceni hierarchického shlukovani

o MizZeme opét pouzit siluetu, stejné jako u KMeans.
@ Jinou moZnosti je CPCC (Cophenetic Correlation Coefficient).
» CPCC je normovand kovariance vzdalenosti v piivodnim prostoru a v

dendrogramu.

» Pokud je hodnota CPCC men3i neZ cca 0.8, viechny instance pat¥i do
jediného velkého shluku.

» Obecné plati, Ze ¢m vy%si je kofeneticky koeficient korelace, tim niz&i
je ztrata informaci, vznikajici v procesu slu€ovéni objekti do shluki.
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Dalsi informace a zdroje

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

@ Jain et al.: Data Clustering: A Review. ACM Computing Surveys.
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