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Organizacni zalezitost

m Pavel Kordik ... kordikp@fit, K428

= Vyzkumna skupina Vypocetni inteligence

(drive Neuronove site)

nttp://cig.felk.cvut.cz

_idé, projekty

-AKE GAME — néekdy priste
m http://sourceforge.net/projects/fakegame
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Co to je ta ,vypocetni ..."

. , : prirodou

= Vypocetni inteligence nspirovane

:!“._? induktivni pfistup metody

*g L()}I/Sgé?;e Heina DNA vypocty
Algoritmy, A Sdruzovani
které zatim Neuronové sité
neznate, ale . V Evoluéni algoritmy (
pouzijete je Strojové uceni
(nejen) pro \/ Fuzzy systémy
vytézovani dat Pfa‘;ds,ﬁggggggsmi

Planovani usuzovani

deduktivni pristup

/AN, coMPUTATIONAL o I B A
\ |7, e g Y336VD Vytézovani dat
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Organizace prednasek

= ANN v data miningu presuneme na

\'A A4

prespristi prednasku
m Dnes shlukova analyza, kvili druhé
semestralni Uloze

\'2 A4

m Pris

OOOOOOOOOOOOO

té: Samoorganizujici se mapa SOM
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Osnova dnesni prednasky

= Metody shlukové analyzy
= Metriky

m Hiearchické shlukovani
= Algoritmy
= Dendrogramy

= K-means

m Gaussovska smes

TATIONAL
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Shlukova analyza

= Mame data, nezname kategorie (tridy)

m Chceme najit mnoziny podobnych vzord,
které jsou zaroven nepodobné vzorlim z
ostatnich mnozin.

= ReSime optimalizacni problém!

m Co jsou nase nezname?
m pocet shlukd
m prifazeni dat (vzord) do shlukd

L\ COMPUTATIONAL
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Metrika, Euklidovska vzdalenost

= Je treba néjak urcit podobnost vzord — jejich
vzdalenost

= Vzdalenost musi splnovat urcité podminky:
d(x,y) > 0.
dix,y) =0iff x = .

1
2

3. d(x,y) = d(y,x).

4. d(x,y) < d(x,z) + d(z,y) (trojuhelnikova nerovnost).

= Je Euklidovska vzdalenost metrika?

Dva bOdy V n-rozmérném prostOI'U.Z P = Eplnp?J s :Ipﬂ) Q - ({Iln g2, - - - JQ'H)

Euklidovska vzdalenost P a Q = v/ (1 — )2 + (p2— @2)? + -+ + (pn — 0n)? = JZ(&- — )%

( L%\, COMPUTATIONAL E ﬁ A
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Manhattonska vzdalenost

= Jak budeme pocitat vzdalenost dvou
cyklistl v Manhattonu?

A

e

EEEEN
ENEEERN

EENEENR
EEENEN
EEEENDE
EEEER

M(P,Q)=|p, —a|+|p, — | +...+|p, — |
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Kosinova vzdalenost

m Je invariantni vic¢i natoceni

0

+— p.q E—

Iq]

dist(p, q) = O = arccos(p.q/|ql|p|)

UTAI(I: NAL
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Editacni vzdalenost

m Pro urcCeni vzdalenosti napr. dvou slov

m Pocita se jako pocet smazani (vlozeni)
pismene, potrebny k transformaci jednoho
slova na druhé.

OOOOOOOOOOOOO IDA
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Shluky, reprezentanti

= Vysledky ankety, proc lidé piji alkohol

Tradice
Reprezentant B J
shluku = typicky ot
predstavitel -

Iy
Socialni —-B -

nutnost <RIV o : +  Individualita
> TV Rt -

Ukolem shlukové analyzy je
najit v datech shluky, pfipadne
Jim priradit typicke reprezentanty Sostavent

G b COMPUTATIONAL Y336VD Vytézovani dat I QA
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Shlukova analyza III

m Klasicka shlukova analyza (Cluster
Analysis) je nastroj pro disjunktni rozklad
mnoziny vzort ze vstupniho prostoru R" do
H > 1 trid (shlukd).

= Shlukova analyza pozaduje maximalni
podobnost vzorl v ramci jedné tridy a
soucasné maximalni nepodobnost vzord
riznych trid.

( { _‘COMPgTA‘F(I:ONAL E ﬁ A
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Jak byste problém resili vy?

= Jak najit shluky?
m spojujeme vzdy 2 nejpodobnéjsi vektory

&3

Y336VD Vytézovani dat
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Metody vyhodnoceni vzdalenosti shluki

= Metoda nejblizSiho souseda — single linkage —
vzdalenost shlukl je ur¢ovana vzdalenosti dvou
nejblizSich objektl z rliznych shlukd

= Metoda nejvzdalenéjsSiho souseda — complete
linkage — zdalenost shluk( je ur¢ovana naopak

vzdalenosti dvou nejvzdalenéjsSich objektl z rliznych
shlukd

= Centroidni metoda — centroid linkage — vzdalenost
shlukd je uréovana vzdalenosti jejich center

= Metoda primérné vazby — average linkage —
vzdalenost shluki je ur¢ovana jako primér vzdalenosti
vSech parl objektl z rliznych shlukd

= Wardova metoda — Ward’s linkage — vzdalenost
shlukd se urci jako suma ctvercll vzdalenosti jejich

center
( L\, COMPUTATIONAL e, I ﬁ A
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Single linkage

"AYA A 4

m Ze shluku vzdy vybiram toho nejblizSiho

L\, COMPUTATIONAL I ﬂ A
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Complete linkage

m Ze shluku vzdy vybiram toho
nejvzdalengjsiho

( L COMPUTATIONAL
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Centroid linkage

m Reprezentantem shluku je centroid

L\, COMPUTATIONAL I ﬂ A
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Kolik jsme nasli shlukd?

Jiny pohled na nas algoritmus: ‘
Na zacatku kazdy vektor shluk
Spojovani vektorl do shlukd /
Na konci jeden velky shluk
Pocet shluky ?

= Dendrogram =>

= Algoritmus se jmenuje:
n n Y 4 Y 4 Y 4 _\ -\
Hierarchicke shlukovani 0 o 0 @

Obrazek je ilustracni, neodpovida pfesné datim z minulého slajdu

L COMPUTATIONAL
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Zalezi na tom, kde ,fizneme"
dendrogram
m Co se deje, kdyz rezeme dendrogram na

DA S 4 \AA4 4 7

nizsi/vyssi urovni?
m Kam patri novy vektor?

O

= Problém? Musim pocitat vzdalenosti ke vSem vektorum!
[b 'C'\J%Tgég e Y336VD Vytézovani dat E ﬂ A
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Obsahuji data opravdu shluky?

= Vypocteme CPCC (Cophenetic Correlation
Coeffitient)

m CPCC je normovana kovariance vzdalenosti v
plvodnim prostoru a v dendrogramu

= Pokud je hodnota CPCC mensi nez cca 0.8,

vsechny instance patri do jediného velkeho
shluku

= Obecne plati, ze Cim vyssi je kofeneticky

('S4

vznikajici v procesu slucovani objektt do shluku

AAAAAAAAAAAAA I ﬁ A
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Hierarchickeé shlukovani

m Pseudokod algoritmu hierarchického shlukovani
m C je pozadovany pocet shlukd

. begin initialize ¢, ¢’<n, Di—{xi} i=1,...,n

do c’'—c’'+1
vypodéteme matici vzdalenosti
najdeme nejblizsi shluky Di a Dj
slou¢ime shluky Di a Dj

until c=c’

return c shluku

. end

oo JoyUrdWDN R

m procedura skondi, kdyz je dosazeno pozadovaného poctu shlukdl
m kdyZ c=1, dostaneme dendogram

m slozitost
m O(cnZd) a typicky n>>c

L\ COMPUTATIONAL
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Algoritmus K-stredt (K-means)

= Jak se vyhnout vypoctu vsech vzajemnych
vzdalenosti?

= Budu pocitat vzdalenosti od reprezentant(
shlukad.

m PoCet reprezentantl je vyrazné mensi nez
pocet instanci.

= Nevyhoda: musim dopredu urcit pocet
reprezentantl (K).

OOOOOOOOOOOOO IDA
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K-means

m Reprezentanti - zde se jmenuiji stredy
(centroidy)

\Y/ AV . . 1 .
m Stred shluku c vypocteme: () = o2
Co to znamena? Jak se séitaji vektory? \

= X+ % preskalovani
%

m Dejme tomu, Ze zname pocet shluku
(centroidu), jen hledame jejich pozici.

Intelligent Dota Analysis



K-means applet

INSERT DATA POINTS
FHumber of points: 20
Wariance ¥
Yariance Y
Insert | Clearal
INSERT MEANS '/\'I.
FHumber of means: A
Insert | Clear |

K-MEANS ALGORITHM
Run | |

v “oronoi Regions
v History
v Color Clusters

FHumber of steps: & (end)

MINIMUM SPANNING TREE INSERT DATA BY COORDINATES
Mumber of Clusters: |5 Between (0,00 and (600,400}
£l y @ Point _) Mean
Find | Clear | _
Insert [ Show coordinates designed by Maya Gakmak

http://www.kovan.ceng.metu.edu.tr/~maya/kmeans/index.html



Jak K-means pracuje?

= Nahodne inicializuj & centroidd. Opakuj
dokud algoritmus nezkonverguje.

m faze prirazeni vektoru: kazdy vektor x pfirad
shluku X, pro ktery vzdalenost x od L.
(centroid X)) je minimalni

m faze pohybu centroidu: oprav pozici
centroidu podle aktualnich vektoru ve
shlucich . % 1 "

™\ COMPUTATIONAL I ﬁ A
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K-means vlastnosti

= Lokalné minimalizujeme energii

Z:ilzxiexl H Xi — M, H2

= Co to znamena?

m Pro K shlukU secti vzdalenost vsech vektord(
daneho shluku od jeho centroidu

= Konverguje vzdy do globalniho minima
energie?

m Ne, Casto do lokalnich minim. Zavislost na
inicializaci centroidd.

AAAAAAAAAAAAA I ﬁ A
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Algoritmus k-stredi

m  Pseudokdd algoritmu K-stred(

= vstup:
= n vzord a pocet vyslednych stredd ¢
= vystup:

m vysledné stredy ..., Hc

= algoritmus:

1. begin initialize n, ¢, pl,..., pc

2. do klasifikuj n vzord k jejich nejblizsimu pi
3. prepocti pi

4. until zadny pi se nezménil

6. return pl,..., pc

7. end

slozitost: O(ndcT)
m kde d je dimenze vzorli a T je pocet iteraci

[\, COMPUTATIONAL
(b e Y336VD Vytézovani dat E QA
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Déetsky k-means pseudokod

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...

OOOOOOOOOO

NCE Y336VD Vyt&zovéni dat 1DA
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Pocet stredt (shluk()

= Pro K-means je treba K urcit predem — to
je tézkeé kdyz o datech nic nevime

= Vymyslete algoritmus, ktery bude pocet
shlukt odvozovat automaticky z dat.

= Napr. Leader-follower strategie
m Problém — urcit univerzalni hodnotu prahu

OOOOOOOOOOOOO IDA
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Jaké pouzit kritérium pro volbu K?

= Minimum energie?

WEK)=S S k-l

= Nevhodné, klesa k nule pro K=pocet
instanci.

= Lépe najit maximum funkce:

W (K)=W (K +1)
W (K +1)

R (K) =

( { _‘COMP(I;TAI(I:ONAL E ﬁ A
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Silhouette — graf obrysu shlukd

m Iris data, pro kazdou instanci vypocti
jistotu zarazeni do shluku s(7) e <-1,1>

(i) = b(i)—a(l)
max {a(i),b(i)} it

kde a(7)je primérna
vzdalenost instance i 55|
od instanci shluku, do 5
kterého je zarazena

b(7) je primérna
vzdalenost instance i : = oy 05 05 |

sV V7 ailhouette Walue

COM

AAAAAAAAAA o IDA
e Y336VD Vytézovani dat oo b 4™ W
ntelligent Dota Analysis



Hodnoceni shluknuti pomoci Silhouette

m Ktery vystup K-means je lepsi?

Cluster

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 02 0.4 0e n.a 1 0 0.2 0.4 06 na 1
Silkouette Walue Silhouette Walue

m Ten, ktery ma lepsi priimér hodnoty s(i) pro
vsechny instance.
= Idealné na testovacich datech.
o

_ COMPUTATIONAL I ﬁ A
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Hodnoceni stability shluknuti

= Jak na to?

= Nahodnym smazanim napr. 10% ridznych
instanci vygenerovat M podmozin dat

m Spustit shlukovani pro vSechny
podmnoziny

m Spocitat primér shody zarazeni do shlukd
pro vSechny kombinace podmnozin

m Cim vyssi, tim lepsi ...

OOOOOOOOOOOOO IDA
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Predikovatelnost shlukd

m Pouziji krizovou validaci

m Na kazdé trénovaci mnoziné shluknu data
a natrénuiji klasifikator

m Spocitam podobnost klasifikace na
testovacich datech a shlukovani
testovacich dat.

= Priimér pro vSechny foldy by mél byt co
nejvetsi.
7_ , MEboCE Y336VD Vyt&zovéni dat Eﬁf)ﬂ



Shlukovani zalozené na modelech

Napr:
= Modelovani hustoty pravdépodobnosti
gaussovskou smesi (ukazeme si nyni)

= Model zalozeny na samoorganizujici se
mape (pristi prednaska)

( { _‘COMP(I;TAI(I:ONAL E ﬁ A
= INTELLIGENCE S7ovani
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Gaussovska smes

= Mnoharozmeérna gaussovska hustota
pravdépodobnost:

= 1D gaussovska funkce . N N
_(x=b) TN
g (X) = ae 2¢2

m Vicedimenzionalni smes

&M ("(X) = ! t‘.’._%(:’{_h"'l}iﬁc_I{X_P“I}

—
V27" \/det(c) ™S MaC?

K T~ normalizace - pravdepodobnost

gm(x) = E W gM,,,Cy (X)
. \ . , o v
k=1 vazeny prumer K gaussovek

Y336VD Vytézovani dat E ﬁ
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Smeés gausovskych rozdéleni

= M, a C, pocitame napr. pomoci EM algoritmu
m http://www.neurosci.aist.go.jp/~akaho/MixtureEM.html

s Kazda gaussovka jeden shluk — predpoklada normalni

rozdeleni dat ve shluku
NIELUGENCE Y336VD Vytézovani dat I DA
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K-Means a EM algoritmus

m K“means je specialni pripad obecné&jsi
procedury nazyvané Expectation
Maximization (EM) algoritmus.

= Expectation: Pouzij aktualni parametry (a

\'2 4.4

data) k rekonstrukci ,Cerné skrinky"

= Maximization: Pouzij ,,Cernou skrinku" a
data ke zpresnéni parametri

http://en.wikipedia.org/wiki/Expectation-maximization_algorithm

/ L\, COMPUTATIONAL v sy 1 ﬁ A
=) INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat
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Aplikacni oblasti shlukoveé analyzy

= Hledani podobnosti v datech

= UrCovani vyznamnosti proménnych
m Detekce odlehlych instanci

= Redukce dat

OOOOOOOOOOOOO IDA
INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat

Intelligent Dota Analysis



Open source shlukovaci nastroje

Y336VD Vytézovani dat
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http://www.cs.umd.edu/hcil/hce/
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