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Shlukovani @

~ seskupeni/rozdéleni dat do smysluplnych, uziteénych skupin (shluki) — zachycujicich
strukturu dat, usnadriujicich jejich dalsi zpracovani (napf. souhrny)

m pouziti a nescetné aplikace v mnoha oborech a oblastech (DM/ML, informatiky):

m pro porozuméni datiim — lidé prirozené seskupuji/rozdéluji (shlukovani) a fadf
(klasifikace) objekty do skupin/t¥id na zakladé spole¢nych charakteristik — shluky =
mozné skupiny, shlukovani = hledani skupin

m biologie (taxonomie a jejich automatické vytvafeni, analyza geni), psychologie, medicina,
socialni védy (kategorizace a rozsifeni nemoci, jevil), obchod (segmentace zakazniki),
information retrieval (hierarchické seskupovani vysledkl vyhledavani) aj.

m pro dalsi zpracovani dat — abstrakce jednotlivych objekti celky (shluky),
charakterizace reprezentativnimi objekty (prototypy) — shlukovani = jejich hledani
m napf. sumarizace, vzorkovani (misto celych velkych dat, srovnatelné vysledky), zvySeni

vykonu, Gspora dat (misto vSech jednotlivych objektl, napf. vypoclet vzdalenosti, ptijatelna
ztrata informace)
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Shlukovani (shlukova analyza) @

= nalezeni/vytvoreni skupin objektd zdznamovych dat, na zakladé popisu objekti
(atributd), navzéjem si co nejvice podobnych (je mezi nimi vztah) v ramci skupiny a
rtznych (bez vztahu) od objektd mimo skupinu (v jinych skupinach)
m skupina = shluk (klastr, cluster): nepfesné/nejednoznaéné vymezeny pojem — co tvoii
shluk (a co uz ne)??, napt., viz dale typy shluka
m forma klasifikace: rozfazeni objekti do kategorii/t¥id (class labels) ~ shluk
m ale u klasifikace (nové) objekty rozfazeny na zikladé modelu (pfredem) vytvofeného z
objektl se znamymi kategoriemi/t¥idami = supervised klasifikace (z p¥ikladii)
m u shlukovani vytvorené pouze z dat ~ unsupervised klasifikace
~! segmentace/rozklad (partitioning) — i mimo tradi¢ni pojeti shlukovani, napf. u
grafll, jednoduché déleni dat na Casti, typicky dle hodnot atributii objektd, napt. u
obrazu podle barev pixell, u obchodnich dat apod.
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Shlukovani (shlukova analyza)
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Typy shlukovéni ﬁy

m zpUsoby seskupovani/rozdélovani objektl do shlukd, shlukovani = kolekce shlukd

m rozkladové (partitional) = rozklad mnoziny objektd na nepfekryvajici se podmnoziny
(shluky), kazdy objekt v pravé jedné, napt.

m hiearchické (vnofené, nested) = mnozina vnofenych stromové usporadanych
podmnozin objektl (shluki), kazdd kromé listd stromu sjednocenim potomki
(podshlukti), kofen zahrnuje vSechny objekty, listy Casto jeden, napf., ~ posloupnost
rozkladovych jako Grovni stromu

m vyluéné = kazdy objekt v jednom shluku, napr.

m prekryvajici se = objekt miiZze byt souCasné ve vice shlucich, také ,,mezi*“ shluky a v
kterémkoliv z nich (neZ svévolné v jednom, lepsi ale fuzzy), napf.

m fuzzy = kazdy objekt v kazdém shluku ve stupni pfislusnosti od 0 (vibec neni) do 1
(pIné je), tj. shluky = fuzzy mnoziny, ¢asto navic souet stupii pro objekt roven 1 (~
pravdépodobnostni) a prevod na vyluéné (jen nejvyssi stupné)

m uplné = kazdy objekt ve shluku, napf.

m Castecné = objekt nemusi byt ve shluku (,nepatfi*, Sum, anomilie, , pozadi*), napt.
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Typy shluki ﬁy

m smysluplnost, uzite¢nost shlukl dana cily analyzy = riizna pojeti/vymezeni shluku
m dobie oddéleny (well-separated) = vsechny objekty ve shluku si navzajem

podobnéjsi (blizsi) nez jakémukoliv objektu mimo shluk — obvykle prah dostatecné
podobnosti (blizkosti), napt., nemusi byt kulovity, ,,idedl" spliujici jen pfirozené
oddélené shluky v datech

m prototypovy (prototype-based) = kazdy objekt ve shluku podobnéjsi (blizsi)
prototypovému /reprezentativnimu objektu definujicimu shluk nez prototypu jiného
shluku — pro numerické atributy typicky centroid (primér objektd shluku), pro

kategorické medoid (median) ~ centrovy objekt a shluk, napf., tendence kulovitého
m grafovy = vSechny objekty ve shluku ,propojené” (ne nutné navzajem) a nepropojené
s objekty mimo shluk = komponenta grafu (uzly objekty, hrany propoje), propojeni =
do dané vzdalenosti = styény (contiguity), napf., pro nepravidelné nebo provazané
shluky, ale problém propojujici Sum
m hustotovy = ,hustd"” oblast objektid obklopend malo hustou oblasti (Sum), hustota =
napt. pocet objektl do dané vzdalenosti od objektu (centrovd), napf., pro nepravidelné

nebo provazané shluky pfi Sumu nebo anomaliich
m konceptualni = vSechny objekty ve shluku sdili néjakou vlastnost, napf. spole¢né tvori

néjaky specificky tvar shluku, napf., ~ pattern recognition
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Typy shluki

(b) Center-based clusters. Each
point is closer to the center of its
cluster than to the center of any
other cluster.

(a) Well-separated clusters.  Each
point is closer to all of the points in its
cluster than to any point in another
cluster.

(d) Density-based clusters. Clus-
ters are regions of high density sep-
arated by regions of low density.

(¢) Contiguity-based clusters. Each
point is closer to at least one point
in its cluster than to any point in
another cluster.

(e) Conceptual clusters. Points in a cluster share some general
property that derives from the entire set of points. (Points in the
intersection of the circles belong to both.)
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K-means @

= rozkladové shlukovani s prototypovymi shluky zadaného poctu K

m prototyp centroid = (typicky) primér objektd shluku s numerickymi atributy, pro jiné
(kategorické) atributy median objektd shluku = prototyp medoid (K-medoids) — pro

objekty staci jen mira blizkosti
Zakladni algoritmus
m zvoleni K pocateCnich prototypli — objektl z dat nebo i jinych
opakované prifazeni kazdého objektu k nejbliz§imu prototypu = vytvoreni K shluki a
aktualizace prototypt dle objektil shlukl, dokud se nezméni (prototypy a tedy i shluky)
m napt. (centroid primér)

m kondi (konverguje, ,neosciluje”) pro nékteré miry blizkosti a typy prototypd, napf.
euklidovska vzdalenost nebo kosinova podobnost a centroid jako priimér objekti

m ze zacCatku velké zmény, ke konci minimalni — konec pfi dosazeni prahu minimalniho
poCtu objektld pfesunutych mezi shluky
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(a) Iteration 1.

(b) Iteration 2.

(c) Iteration 3.

(d) Iteration 4.
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Prirazeni objekti k prototypu @

m nejblizSimu na zikladé miry blizkosti ((ne)podobnosti) — napf. (Casto) euklidovska
(L2 norm) vzdalenost, kosinova podobnost, také city block (Manhattan, taxicab, L;
norm) vzdalenost, Jaccard koeficient

m opakované pocitani blizkosti kazdého objektu kazdému prototypu — usSetfeni, napr.
palici (bisecting) K-means

= optimalizace hodnoty objektivni funkce (pro dané prototypy) — méfi kvalitu
shlukovani (reprezentativnost prototypi pro objekty shluki), zavisi na mite blizkosti,

urCuje typ prototypu = aktualizaci = optimaliza¢ni problém
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Aktualizace prototypi @

m dle objekti shlukd pro optimalizaci hodnoty objektivni funkce (HOF) = gradientni
metoda — nejlepsi prototyp shluku = YeSeni nulové parcialni derivace (pro dany
prototyp/shluk) funkce, napt.:

® minimalizace scatter = sumy squared error shlukl — error = mira blizkosti = vzdalenost
d objektu = od (nejblizsiho) prototypu p; shluku C;:

K
> 2, dep)’

i=1 z€C;

= pro d euklidovskou (L2) vzdélenost nejlepsi prototyp = centroid jako priimér objekti
shluku

pro sumu absolute error Zfil > wec, d(x,pi) a city block (L1) vzdalenost nejlepsi
prototyp = medoid jako median objektd shluku (K-medoids)
m maximalizace koheze shlukd = sumy blizkosti = podobnosti s objektu od prototypu:

K
PIDBECD

i=1x2eC;

= pro s kosinovou podobnost nejlepsi prototyp = centroid jako primér objektd shluku
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Aktualizace prototypi W

I (pouze) lokalni optimalizace — pro konkrétni prototypy = kli¢ové pocatecni!

Inkrementalni aktualizace prototypu

= po prirazeni kazdého jednoho objektu k prototypu misto vSech — aktualizace dvou nebo
zadného prototypu

m mozna rychlejsi konvergence, ale i zavislost shlukl na poradi objektd — nahodné
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Zvoleni pocate€nich prototypl @

m bézné ndhodné objekty, ale mozné horsi shluky (lokalni optima) — i p¥i ,,rovnomérnéji*
rozlozenych (v riznych shlucich), napt.
— vicekrat ndhodné a vybér nejlepsich shlukd (nejlepsi optimum) — nemusi fungovat
(idealné pocatelni prototyp v kazdém shluhu. . .)
— prototypy shlukd hierarchického shlukovani z (ndhodného) vzorku objektd — relativné

Vv s

malého (hierarchické shlukovani je naro¢néjsi), ale vétsiho nez K

— prvni ndhodny objekt nebo prototyp vSech objektl a kazdy dalsi nejvzdalenéjsi objekt
od vSech aktudlnich — dobfe oddélené, ale mohou byt anomalie a vypoclet — na
(ndhodném) vzorku objekti
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Zvoleni pocate€nich prototypl W
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Postprocessing shluki @

m pro dalsi zlepseni HOF (&asto lokalni optimalizace) — bez zvyseni K
— stridavé rozdélovani a spojovani shlukli — mozny , anik" z lokalniho optima pri
zachovani poctu shlukd:
m rozdéleni shluku: s nejhorsi HOF, nejvy3si smérodatnou odchylkou néjakého atributu aj.,
novy prototyp — nejvzdalenéjsi objekt od prototypi, objekt nejvic zhorsujici HOF, ndhodny

aj.

m spojeni shlukl: s nejblizSimi prototypy, s nejmensim zhorsenim HOF (~ prototypové a
Wardova metoda v hierarchickém shlukovanf) aj., zruseni prototypu a pfifazeni objektd k
jinym — shluku s nejmensi HOF
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Palici (bisecting) K-means @

pocinaje shlukem vSech objektii, opakované puleni zvoleného shluku na dva pomoci
zakladniho K-means, dokud neni K shluki

napf. (centroid priimér)
vicekrat pileni a vybér toho s nejlepsi HOF
volba shluku: s nejvice objekty, nejhorsi HOF aj.

postprocessing zadkladnim K-means s prototypy (z piiliciho) jako pocateénimi — shluky
(z piliciho) nemusi byt lokalni optimum objektivni funkce (zakladni K-means
pouzivano ,lokalné" — puleni konkrétnich shluki)

m méné zavislé na pocatecnich prototypech (vybér z vice pileni a jen dva prototypy v
kazdém)

m posloupnost shlukovani z iteraci plleni = hierarchické shlukovanfi
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Palici (bisecting) K-means @
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K-means @

m jednoduché, rychlé (pokud K malé) — ¢asova slozitost linearni ve velikosti vstupnich
dat (pocet iteraci je omezeny), obvykle ale potfeba vice spusténi

Problémy

m prazdny shluk = jen prototyp — jiny prototyp: nejvzdalenéjsi objekt od ostatnich
prototypi (nejvice zhorSuje HOF) nebo objekt ze shluku s nejhorsi HOF (= rozdélen{
shluku)

m anomalie (,nepatfi” do zddného shluku) — prototypy mohou byt horsi reprezentanti
shluku — nalezeni a odstranéni pred nebo po shlukovani (pokud nejsou zajimavi nebo
potfebni jako vSechny objekty) — napt. objekty nejvic zhorSujici HOF, malé shluky
(anomalii), prototyp = median objekti shluku (K-medoids)

m ne-dobfe oddélené nebo ne-kulovité ,pfirozené" shluky v datech nebo s (vyrazné)
rozdilnymi velikostmi nebo hustotami objektd ~~ ,,smichani* Casti shlukl nebo spojenf
mensich s ¢astmi vétsich nebo dohromady, napf. — vyssi K (&asti jako (pod)shluky),
napr.
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Hierarchické shlukovani @

aglomerativni = opakované spojovani dvou shlukii az do jednoho pocinaje
jednotlivymi objekty jako jednoprvkovymi shluky (singleton)

divizivni = opakované rozdélovani néjakého shluku az na singletony pocinaje jednim
shlukem se vSemi objekty

m grafické zobrazeni pomoci dendrogramu = stromovy diagram zobrazujici (inkluzivni)
vztahy mezi shluky (hrany) i pofadi jejich spojovani/rozdélovani (vyska), napt.

m pro aplikace vyzadujici hierarchii shluk(, napf. taxonomie tfid objekt(

Aglomerativni — zakladni algoritmus
kazdy objekt jako jednoprvkovy shluk (singleton) a blizkost shlukii = blizkost objektd

opakované spojeni (sjednoceni) dvou nejblizsich shlukd, dokud neziistane jeden

m 2n — 1 shlukd, n pocet objekti
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Blizkost shluk ﬁy

m grafové shluky:

m single link/min = blizkost nejblizsich dvou objektd z riznych shluki (délka nejkratsi hrany
mezi dvéma uzly z riznych komponent), napf. ~> styéné shluky, problém Sum a anomalie;
ap=ap=1/2,=0,v=-1/2

m complete link/max = blizkost nejvzdélenéjSich dvou objektl z riznych shlukd, napf., ~»
tendence kulovitych shlukl; oy =ap=v=1/2,4=0

m primérna (group average) = primér blizkosti kazdych dvou objektd z riznych shluka,
napt.; aa =na/(na+ngp),ap =ng/(na+ng),f=v=0

m prototypové shluky:

m prototypova (centroidni) = blizkost prototypd shlukd — mozné inverze = blizsi shluky
spojené pozdéji (blizkosti spojovanych shlukd nemusi tvofit neklesajici posloupnost);
as=na/(na+np),ap =np/(na+np),B=-nang/(na +ng)*,7y=0

m Wardova metoda = zhorSeni HOF po spojeni shlukii (= optimalizace objektivni funkce
K-means), napt. ~ priimérna pfi druhé mocniné blizkosti objektd, pouziti pro zvolenf
pocate€nich prototypl K-means; aq = (na +ny)/(na +np +ny),ap =
(nB + ny)/(nA +np+ ny),,@ = —nY/(TLA +np+ ﬂy),’y =0

m Lance-Williams formula: n4 pocet objektl shluku A

P(AUB,Y) = aap(A,Y) + app(B,Y) + fp(A, B) +7[p(A,Y) — p(B,Y)
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Blizkost shluk ﬁy

0.4

0.2
0.3]

0.15
0.1 0.2
0.05 0.1
1] 0

3 6 2 5 3 4 1 2 5

(b) Single link dendrogram.

0.25 0.25]
0.2 0.2]
0.15] 0.15
0.1 0.1
0.05 0.05
0
3 6 2 5 1 0 1 2 s
(a) Group average clustering. (b) Group average dendrogram. (a) Ward’s clustering. (b) Ward’s dendrogram.

ého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, dnor 2021 15 / 22


http://www.inf.upol.cz

Blizkost shluk ﬁy

m nevazena/vazena = uvazovany/neuvazovany pocet objektl shlukl = stejné/rizné
vahy objektd raznych shluki (napf. riizné tfidy objektd), napt. primérnad nevazena
vySe, vazend ay =ap=1/2,=v7=0
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Aglomerativni hierarchické shlukovani @

m jednoduché, ale ¢asova slozitost O(N?1og N) ve velikosti N vstupnich dat (potteba
blizkosti mezi kazdymi dvéma objekty a zjisténi/vyhledani pro shluky)

Problémy

m absence globalni objektivni funkce — lokalni optimalizace spojeni shluki, ovsem s
vyuzitim blizkosti kazdych dvou objekti z rGiznych shlukd; shluky ale nejsou lokaln{
optima napt. (globaln{) optimalizaéni funkce K-means, ani pfi Wardové metodé
(objekty shluku ani nemusi byt nejblize prototypu shluku)

m spojeni shlukd findlni (neméni se): problém u vysokorozmérnych dat se Sumem, ale
postprocessing napr. presun vétvi stromu hierarchie shluki pro optimalizaci néjaké
globalni objektivni funkce nebo preprocessing napt. rozkladové shlukovani (K-means)
pro malé pocatecni shluky misto jednotlivych objekt(
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Divizivni hierarchické shlukovani v

m vice metod, napt. i palici (bisecting) K-means

Minimum spanning tree (Minimalni kostra)

= nepréazdny souvisly podgraf ohodnoceného grafu se vSemi uzly, bez cykli (strom) a s
minimalnim celkovym ohodnocenim hran

nalezeni minimum spanning tree grafu blizkosti (proximity graph) = hrany mezi
objekty jako uzly ohodnocené blizkosti (nepodobnosti) objektd, napf., ~ shluk se viemi
objekty

opakované zruseni hrany ohodnocené nejmensi blizkosti ~ rozdéleni shluku na dva,
dokud neziistanou jen singletony

~ opakované ponechavani pouze hran grafu blizkosti mezi nejbliz§imi objekty (rozklad
grafu)

— stejné shlukovani (kolekce shlukii) jako single link/min aglomerativni hierarchické
shlukovani
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Divizivni hierarchické shlukovani v
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Hustotové (density-based) shlukovani @

= vyhledavani ,hustsich" oblasti objektl (= shluki) oddélenych méalo hustymi oblastmi
(~ anomdlie/Sum)

—» CasteCné rozkladové shlukovani s hustotovymi shluky — libovolnych tvari a velikosti,
odolné vici Sumu

m vice definic hustoty

Centrova (center-based) hustota

= pro dany objekt pocet objekti do dané vzdalenosti (véetné daného objektu), napf. — v
extrémech rovna poctu vsech objekti nebo 1

m core objekt (bod) = hustota nad prahem ~ ,uvniti* husté oblasti, napf.

m border objekt = ne core, ale do dané vzdalenosti od (asociovaného) core objektu —
mozno vice ~ ,na hranici husté oblasti, napf.

m Sumovy objekt = ostatni, ,,mimo" hustou oblast, napr.

7 jaka dana vzdalenost d a prah k hustoty: zlomova vzdalenost objektl k jejich k-tému
nejblizs§imu sousedu (pro objekty ve shluku je mala, pokud k neni vétsi nez pocet
objektd ve shluku, zlom pro ne pfilis rozdilné husté shluky), napt. — pro riizna k se d
prilis neméni, pro mald k i mélo blizkych anomalii shluky, pro velkd k& malé shluky Sum
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Hustotové (density-based) shlukovani @
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DBSCAN ﬁy

m centrova hustota, pro pivodni algoritmus k = 4

shluky = mnoziny core objektli do dané vzdalenosti d od sebe

zarazeni border objekt(i do shlukii s asociovanymi core objekty — pFip. vybraného

m napt. (k=4,d =10)

m jednoduché, asova slozitost kvadraticka ve velikosti N vstupnich dat (s méné atributy

pri vykonnych datovych strukturach pro vyhledavani objekti do dané vzdalenosti d od
daného objektu, napf. kd-stromech, O(N log N))

Problémy

m mnoho podobnych hustot shlukii — napt. hustota méné hustych shluki podobna
hustoté Sumu kolem hustSich shluki ~~ (pro dostate¢né malou d pro oddélené méné
husté shluky) hustsi shluky spojeny se Sumem kolem nich nebo (pro dostateéné velkou
d pro oddélené hustsi shluky) méné husté shluky Sum
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DBSCAN
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Viyhodnoceni shlukii [SAMOSTUDIUM] ﬁy

m v (supervised) klasifikaci vyhodnoceni vytvofeného modelu dat soulést jeho tvorby —
ukazatele a vyhodnoceni vykonnosti, feSeni problému preuceni atd.

m ve shlukovani ne — Casto jako &ast explorativni analyzy dat (= vyhodnoceni
nadbytecné), riizné typy shlukl (= riznad vyhodnoceni)

~ validace shlukii — kazda shlukovaci metoda néjaké shluky v datech najde, i bez
prirozenych, napt. (3 shluky z DBSCAN)

m existence (tendence) shluki? = nendhodné struktura dat + pocet shluki? + nenutnost
externi informace = unsupervised: (interni) miry koheze (kompaktnosti, = blizkosti
objektd ve shluku) a separace (izolace, = dobré oddélenosti) shlukd, silhouette koeficient,
kofeneticky korelaéni koeficient — vyuZiti mér blizkosti objektll, napt. objektivni funkce v
K-means

m porovnani shlukd s externi znalosti/strukturou dat, nap¥. class labels objektd = supervised:
(externi) miry napf. entropie, purity, precision, recall, F — vyuZiti podild class labels ve
shlucich, podobnostni koeficienty — vyuZiti po¢td pard objektd se stejnymi/riiznymi shluky a
class labels

m porovnani shlukii/shlukovani mezi sebou = relativni: unsupervised i supervised

I problémy mér: pouzitelnost (napf. jen pro dvou/tfirozmérna prostorova data),
interpretace (jaké hodnoty dobré? — statistické rozlozenf), slozitost
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Vyhodnoceni shlukii [SAMOSTUDIUM]
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Koheze a separace shluki W
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