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18NES1 Neuronové śıtě 1 - Samoorganizace

Opakováńı a doplněńı

Co jsme prob́ırali minule

Konvolučńı neuronové śıtě - dokončeńı

Přenesené učeńı (transfer learning), fine-tuning

Známé architektury konvolučńıch neuronových śıt́ı

Aplikace konvolučńıch neuronových śıt́ı pro řešeńı r̊uzných
typů úloh

Lehký úvod do daľśıch model̊u hlubokého učeńı - zbyl na
dnešek (viz minulé slidy)
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Opakováńı a doplněńı

Tento týden

Učeńı bez učitele (samoorganizace, unsupervised learning)

Obecně

Klasifikace a Algoritmus k nejbližš́ıch sousedů

Shlukováńı a Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Ukázky a p̌ŕıklady
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Učeńı bez učitele

Učeńı bez učitele, unsupervised learning,
samoorganizace

trénovaćı množina T tvaru T = {x⃗1, ..., x⃗N} (pouze vstupy)
x⃗i ∈ Rn je (i-tý) trénovaćı vstupńı vzor, požadovaný výstup
neznáme
Myšlenka: model sám rozhodne, jaká odezva je pro daný vzor
nejlepš́ı a podle toho nastav́ı své váhy → samoorganizace
(self-organisation)
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Original Data

máme data a neznáme
jejich strukturu

snaž́ıme se strukturu a
vlastnosti dat odhalit, naj́ıt
v nich vzory, pop̌r.
strukturu
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Učeńı bez učitele

Učeńı bez učitele, unsupervised learning,
samoorganizace

Ćıl učeńı: naj́ıt strukturu nebo
vzory v datech

Aplikace: sńıžeńı
dimenzionality (komprese dat,
vizualizace),
detekce anomálíı (nap̌r. v
bankovńıch transakćıch),
shlukováńı (nap̌r. zákazńık̊u
podle chováńı, detekce pagiát̊u)
e-komerce (doporučovaćı
systémy)

Typy úloh:
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Učeńı bez učitele

Shlukováńı

Učeńı bez učitele, unsupervised learning,
samoorganizace

Shluk (klastr)

Skupina vzor̊u s velkou podobnost́ı mezi sebou a malou
podobnost́ı se vzory s ostatńıch shluk̊u
Zjednodušeně: podobnost = vzdálenost

Shlukováńı (klastrováńı)

Disjunktńı rozděleńı dat na shluky
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K-Means Clustering

6 / 17



18NES1 Neuronové śıtě 1 - Samoorganizace

Učeńı bez učitele

Shlukováńı

Shlukováńı

Problémy:

Jak určit počet a rozložeńı shluk̊u v p̌ŕıznakovém prostoru?

Jak vybrat reprezentanta/y shluku?

Vhodně vybrané / všechny trénovaćı vzory paťŕıćı do shluku
nap̌r. sťred shluku (těžǐstě, centroid)
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Jednoduché metody strojového učeńı pro klasifikaci a shlukováńı

Odbočka: Algoritmus k nejbližš́ıch sousedů

Odbočka: Algoritmus k nejbližš́ıch sousedů

Klasifikačńı metoda, učeńı s učitelem:
Vzory z trénovaćı množiny jsou uloženy a klasifikovány do
jedné z l r̊uzných ťŕıd

Neznámý vstupńı vektor je zǎrazen do té ťŕıdy, ke které paťŕı
věťsina z k nejbližš́ıch vektor̊u z uložené množiny
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Nejjednoduš̌śı varianta: 1 nejbližš́ı soused,
klasifikačńı model = uložená data

8 / 17
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Jednoduché metody strojového učeńı pro klasifikaci a shlukováńı

Odbočka: Algoritmus k nejbližš́ıch sousedů

Odbočka: Algoritmus k nejbližš́ıch sousedů

Jak poč́ıtat vzdálenost (podobnost) č́ıselných vektor̊u?

Euklidovská vzdálenost: d(p⃗, q⃗) =
√∑n

i=1(pi − qi )2

pokud jen porovnáváme vzdálenosti: d(p⃗, q⃗) =
∑n

i=1(pi − qi )
2

Ale existuj́ı i alternativńı metriky, nap̌r.:

Manhattan (městská) metrika: d(p⃗, q⃗) =
∑n

i=1 |pi − qi |
Čebyševova metrika d(p⃗, q⃗) = maxi |pi − qi |
... ,,Co je nejvěťśı problém?”

Minkewského metrika: d(p⃗, q⃗) = (
∑n

i=1 |pi − qi |r )
1
r

... zobecněńı p̌redchoźıch metrik (r = 2, 1,→ ∞)

Kośınová podobnost: cos(p⃗, q⃗) = p⃗·q⃗
∥p⃗∥∥q⃗∥

... nezaj́ımá nás velikost vektor̊u, ale jejich směr (nap̌r.
zpracováńı textu)

(a daľśı)
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Jednoduché metody strojového učeńı pro klasifikaci a shlukováńı

Odbočka: Algoritmus k nejbližš́ıch sousedů

Odbočka: Algoritmus k nejbližš́ıch sousedů

Jak poč́ıtat vzdálenost (podobnost)?
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Jednoduché metody strojového učeńı pro klasifikaci a shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Učeńı bez učitele

Vstupńı vzory jsou klasifikovány do k r̊uzných shluk̊u,
každý shluk l je reprezentován svým centroidem (sťredem,
těžǐstěm) c⃗l
Nový vektor x⃗ je zǎrazen k tomu shluku i, jehož centroid c⃗l je
mu nejbĺıže
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Jednoduché metody strojového učeńı pro klasifikaci a shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

1 Je dána trénovaćı množina T = {x⃗1, ..., x⃗N}, x⃗i ∈ Rn

2 Zvoĺıme k náhodných vektor̊u c⃗l , l = 1, ..., k (z Rn nebo z T )
za sťredy (centroidy) shluk̊u

3 Opakujeme:

Přǐrad́ıme každý vektor z T k nejbližš́ımu sťredu shluku
Přepoč́ıtáme sťredy shluk̊u na základě p̌rǐrazených vzor̊u:

c⃗l =
1

nl

nl∑
li=1

(x⃗li )

nl ... počet vektor̊u p̌rǐrazených k l-tému shluku
li ... indexuje vektory p̌rǐrazené k l-tému shluku
Předchoźı dva kroky opakujeme, dokud se měńı p̌ŕıslušnost
trénovaćıch vzor̊u ke shluk̊um
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Jednoduché metody strojového učeńı pro klasifikaci a shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Parametry algoritmu k-means

Počet shluk̊u k

Metrika vzdálenosti - jak poč́ıtat vzdálenost (podobnost)
vektor̊u?

Inicializačńı metoda - jak inicializovat centroidy?

Kritéria ukončeńı - kdy algoritmus ukončit?
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Jednoduché metody strojového učeńı pro klasifikaci a shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Parametry algoritmu k-means

Inicializace centroid̊u

Výsledek k-means záviśı na počátečńı volbě centroidů.

Špatná inicializace → špatné shluky, pomalá konvergence,
uv́ıznut́ı v lokálńım minimu.

Možnosti inicializace:

Náhodné vektory v prostoru Rn nebo z rozsahu vzor̊u
Náhodný výběr bodů z trénovaćı množiny T
k-means++:

prvńı centroid se voĺı náhodně,
daľśı centroidy se vyb́ıraj́ı s pravděpodobnost́ı úměrnou čtverci
vzdálenosti od nejbližš́ıho již zvoleného centroidu.

V́ıcenásobné spuštěńı algoritmu a výběr nejlepš́ıho řešeńı
(nejnižš́ı suma čtverc̊u vzdálenost́ı)
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Jednoduché metody strojového učeńı pro klasifikaci a shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Parametry algoritmu k-means - shrnut́ı

Počet shluk̊u k (obvykle zadán uživatelem)

Metrika vzdálenosti (standardně Euklidovská)

Inicializačńı metoda (random, k-means++, vlastńı volba)

Kritéria ukončeńı:

dokud se měńı p̌ŕıslušnost vzor̊u
dokud se měńı centroidy
dosažeńı maximálńıho počtu iteraćı

Daľśı vylepšeńı: Pokud k nějakému centroidu neńı p̌rǐrazen
žádný vzor → inicializujeme ho znova
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Jednoduché metody strojového učeńı pro klasifikaci a shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Př́ıklad (ukázka)

kmeans clustering.ipynb,

Ukázka vlastńı implementace k-means algoritmu včetně
vizualizace pr̊uběhu učeńı

Několik datových sad, r̊uzné možnosti inicializace vah

Otázky:

Jaký má na učeńı vliv inicializace centroidů?

Jak dlouho trvá učeńı pro věťśı data?

Jak naj́ıt optimálńı počet shluk̊u?

Jak zhodnotit, zda jsou vytvǒrené shluky kvalitńı?
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week11/kmeans_clustering.ipynb
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Jednoduché metody strojového učeńı pro klasifikaci a shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Výhody

Rychlý algoritmus, jednoduchý na implementaci

Vhodný pro rychlý náhled na strukturu dat

Nevýhody

Nutnost zvolit počet shluk̊u p̌redem

Dávkové zpracováńı (problém pro velká data nebo online
učeńı)

Vysoká citlivost k počátečńı volbě centroidů (... obrázek)

Citlivost k odlehlým vzor̊um

Pro složitá data nemuśı být úspěšný: vyhledává sférické shluky
(... obrázek)

Problém, pokud je vysoká dimenze vstupńıch dat (proklet́ı
dimenzionality), pop̌r. navzájem silně korelované p̌ŕıznaky
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