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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Opakovani a dopln&ni

Co jsme probirali minule

Konvoluéni neuronové sité - dokonéeni
@ Prenesené uleni (transfer learning), fine-tuning
@ Znamé architektury konvolu¢nich neuronovych sitf
@ Aplikace konvolu¢nich neuronovych siti pro ¥eSeni riiznych
typt dloh
o Lehky uvod do dalSich modeld hlubokého uéeni - zbyl na
dnesek (viz minulé slidy)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Opakovani a dopln&ni

Tento tyden

Uceni bez utitele (samoorganizace, unsupervised learning)
@ Obecné
o Kilasifikace a Algoritmus k nejbliZSich sousedi
@ Shlukovani a Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

o Ukdazky a priklady
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
U&eni bez utitele

Uleni bez ulitele, unsupervised learning,
samoorganizace
@ trénovaci mnozina T tvaru T = {X, ..., Xy} (pouze vstupy)

@ X; € R" je (i-ty) trénovaci vstupni vzor, poZadovany vystup
nezndme

@ Myslenka: model sdm rozhodne, jakd odezva je pro dany vzor
nejlepsi a podle toho nastavi své vdhy — samoorganizace
(self-organisation)

@ mame data a nezname
jejich strukturu

@ snazime se strukturu a
vlastnosti dat odhalit, najit
v nich vzory, popfF.
strukturu
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
U&eni bez utitele

Uleni bez ulitele, unsupervised learning,
samoorganizace

Typy uloh:

sniZeni dimenzionality shlukovéni

Vzory V dateCh /—\.l detekce anomalii e
@ Aplikace: snizeni @ | -
LR

o Cil uceni: najit strukturu nebo

x
dimenzionality (komprese dat, A%
vizualizace), & Q)
detekce anomalii (nap¥. v v i fowardsose nce comursupenvsetiaiing JGoTITS

cheat-sheet-d391a3odedda

bankovnich transakcich),
shlukovani (nap¥. zakazniki
podle chovani, detekce pagiati)
e-komerce (doporutovaci
systémy) hitps i s unsupendsecHleamingfHifioc heading 7
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
U&eni bez utitele
Shlukovani

Uleni bez ulitele, unsupervised learning,

samoorganizace

Shluk (klastr)

@ Skupina vzorl s velkou podobnosti mezi sebou a malou
podobnosti se vzory s ostatnich shlukii
@ Zjednodugené: podobnost = vzdalenost
Shlukovani (klastrovani)
@ Disjunktni rozdé&leni dat na shluky
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
U&eni bez utitele
Shlukovani

Shlukovani

Problémy:

@ Jak urlit pocet a rozloZeni shlukl v p¥iznakovém prostoru?

e Jak vybrat reprezentanta/y shluku?

o Vhodné vybrané / vSechny trénovaci vzory patfici do shluku
o napt. stfed shluku (t&Zisté, centroid)

K-Means Clustering
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani
Odbotka: Algoritmus k nejblizich soused

Odbocka: Algoritmus k nejblizSich sousedi

o Klasifika¢ni metoda, uleni s u&itelem:
Vzory z trénovaci mnoZiny jsou uloZeny a klasifikovany do
jedné z | rliznych t¥id

@ Neznamy vstupni vektor je zafazen do té t¥idy, ke které patfi
vétSina z k nejblizsich vektorl z uloZené mnoZiny

KNN Decision Boundary (k=5)
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@ Nejjednodussi varianta: 1 nejblizsi soused,
klasifikaéni model = uloZend data
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani
Odbotka: Algoritmus k nejblizich soused

Odbocka: Algoritmus k nejblizSich sousedi

Jak potitat vzdalenost (podobnost) &iselnych vektori?

o Euklidovska vzdalenost: d(p,q) = /> /_1(pi — §i)?

e pokud jen porovnivdme vzdélenosti: d(p, q) = Y7, (pi — gi)?
Ale existuji i alternativni metriky, napf.:

e Manhattan (méstskd) metrika: d(p,q) = >_7_ |pi — qi

o Cebysevova metrika d(7, §) = max; |p; — qil
. ,,Co je nejvétsi problém?”

o Minkewského metrika: d(5, ) = (X7 |pi — ail)”
... zobecn&ni pfedchozich metrik (r = 2,1, — o0)
e Kosinova podobnost: cos(p, §) = %
. nezajim3 nas velikost vektord, ale jejich smé&r (nap¥.
zpracovani textu)
o (a dal3i)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani
Odbotka: Algoritmus k nejblizich soused

Odbocka: Algoritmus k nejblizSich

Jak potitat vzdalenost (podobnost)?

Euclidean Distance Manhattan Distance

sousedu

Chebyshev Distance
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering)

@ Uleni bez utitele
@ Vstupni vzory jsou klasifikovany do k rlznych shluki,
kazdy shluk | je reprezentovdn svym centroidem (stfedem,

tézist&m) ¢

@ Novy vektor X je za¥azen k tomu shluku i, jehoZ centroid ¢ je

mu nejblize
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K-Means Clustering
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering)

@ Je dédna trénovaci mnozina T = {X1,..., Xy}, X; € R"
@ Zvolime k ndhodnych vektort &,/ =1,....k (z R" neboz T)
za stredy (centroidy) shlukd
© Opakujeme:
o P¥itadime kaZdy vektor z T k nejbliz§imu stfedu shluku
e PYepolitame stfedy shlukli na zakladé p¥ifazenych vzori:

n

1
6 =2 (%)

=1

n; ... polet vektorl p¥ifazenych k /-tému shluku
li ... indexuje vektory pfifazené k /-tému shluku

e P¥edchozi dva kroky opakujeme, dokud se mé&ni pfislugnost
trénovacich vzorl ke shlukiim
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Parametry algoritmu k-means

@ Pocet shlukid k

@ Metrika vzdalenosti - jak potitat vzdalenost (podobnost)
vektor(i?

@ Inicializa&ni metoda - jak inicializovat centroidy?

o Kritéria ukon&eni - kdy algoritmus ukondit?
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Parametry algoritmu k-means

Inicializace centroidt
@ Vysledek k-means zavisi na poéateéni volbé centroidi.

@ Spatna inicializace — ¥patné shluky, pomala konvergence,
uviznuti v lokalnim minimu.
@ Moznosti inicializace:

Ndhodné vektory v prostoru R" nebo z rozsahu vzori
Ndhodny vybér bodi z trénovaci mnoZiny T
k-means++:

@ prvni centroid se voli ndhodné,

@ dalsi centroidy se vybiraji s pravdépodobnosti imé&rnou &tverci

vzdélenosti od nejbliZsiho jiZz zvoleného centroidu.

o Vicendsobné spusténi algoritmu a vybér nejlepsiho feseni
(nejnizsi suma Ctverch vzdalenosti)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Parametry algoritmu k-means - shrnuti

Polet shlukil k (obvykle zadan uZivatelem)
Metrika vzdalenosti (standardn& Euklidovska)

Inicializaéni metoda (random, k-means++, vlastni volba)

Kritéria ukonéeni:

o dokud se méni pFislusnost vzori

o dokud se méni centroidy

e dosazeni maximalniho pottu iteraci
o Dalsi vylepSeni: Pokud k n&jakému centroidu neni p¥ifazen
Zadny vzor — inicializujeme ho znova
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Priklad (ukézka)

kmeans_clustering.ipynb,

o Ukdzka vlastni implementace k-means algoritmu véetné
vizualizace prib&hu uceni

@ Ne&kolik datovych sad, riizné moZnosti inicializace vah
Otazky:

@ Jaky ma na uéeni vliv inicializace centroidii?

@ Jak dlouho trva uleni pro vé&tsi data?
@ Jak najit optimalni pocet shluki?
°

Jak zhodnotit, zda jsou vytvorené shluky kvalitni?
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week11/kmeans_clustering.ipynb

18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani

Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering)

Vyhody

Rychly algoritmus, jednoduchy na implementaci
Vhodny pro rychly ndhled na strukturu dat

Nevyhody

Nutnost zvolit pocet shluki pfedem

Déavkové zpracovani (problém pro velkd data nebo online
uceni)

Vysoka citlivost k po¢ate¢ni volb& centroidi (... obrdzek)
Citlivost k odlehlym vzortim

Pro sloZitd data nemusi byt (sp&ny: vyhledava sférické shluky
(... obrdzek)

Problém, pokud je vysokd dimenze vstupnich dat (prokleti
dimenzionality), pop¥. navzajem siln& korelované p¥iznaky
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