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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Opakovéni

Co jsme probirali minule

Lehky tivod do dalSich modelii hlubokého uéeni

U&eni bez utitele (samoorganizace, unsupervised learning)

Uvod, zékladni pojmy

Klasifikace a Algoritmus k nejblizsich sousedii
Shlukovani a Algoritmus k stfedl (k-means clustering)
Ukazky - dvod
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Opakovéni

Dnesni hodina

Shlukovani
@ Algoritmus k stfedil (k-means clustering) - pokratovani

@ Metody pro zhodnoceni kvality shlukovani a pro uréenfi
optimalniho poctu shluki

@ Dalsi metody pro shlukovani: hierarchické shlukovani
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Opakovéni
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
Opakovéni
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
Opakovéni
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
Opakovéni
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
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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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
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:

S
CI_I‘T/Z(Xi)

=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
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
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Parametry algoritmu k-means

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?”
Minkewského metrika: d(p, q) = (3.1, |pi — gil")
... zobecn&ni pfedchozich metrik (r = 2,1, — o0)

(]
S

- =

(]

Kosinova podobnost: cos(p, §) = m
.. nezajimd nds velikost vektord, ale jejich smé&r (nap¥.
zpracovani textu)

(a dal3i)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Parametry algoritmu k-means

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

o Spatn3 inicializace — ¥patné shluky, pomala konvergence,
uviznuti v lokalnim minimu.
@ Moznosti inicializace:
e Nahodné vektory v prostoru R" nebo z rozsahu vzorl
o Nahodny vybé&r bodl z trénovaci mnoziny T
o 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
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
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
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 poéet shlukl pfedem
e Davkové zpracovani (problém pro velkd data nebo online
uceni)
o Vysoka citlivost k potate¢ni volb& centroidil (... obrdzek)
o Citlivost k odlehlym vzoriim
@ Pro sloZitd data nemusi byt Gsp&ny: vyhleddva sférické shluky
(... obrdzek)
@ Problém, pokud je vysokad dimenze vstupnich dat (prokleti
dimenzionality), pop¥. navzajem siln& korelované p¥iznaky
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedii (k-means clustering)

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering)

Ukazky slozitéjSich uloh: kmeans_clustering.ipynb

Final Clustering Result

Final Clustering Result
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Dalsi ukazky na webu ScikitLearn
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week11/kmeans_clustering.ipynb
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_kmeans_assumptions.html

18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering)

Nevyhody a jejich feseni
@ Nutnost zvolit polet shlukd k pfedem

— zkusime spustit algoritmus pro rzné hodnoty k a uréime
optimalni hodnotu

e Davkové zpracovani (problém pro velkd data nebo online
uceni)
— minibatch k-means, online k-means
o Vysoka citlivost k po¢ate¢ni volb& centroidi — vhodnd
potateéni volba centroidii (nap¥. podle ndhodn& vybranych
vzort)
o Citlivost k odlehlym vzoriim
— normalizace dat:
o zajisti také invarianci vii¢i zmén& mé¥Fitka a posunuti
o ale ne vzdy pomiZe (nap¥. p¥iblizi vzddlené shluky)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering)

Nevyhody a jejich feseni
@ Pro slozitd data nemusi byt Gsp&ny: vyhleddva sférické shluky
— volba jiné metriky pro vzdalenosti
@ Problém, pokud je vysokd dimenze vstupnich dat (prokleti
dimenzionality), pop¥. navzdjem siln& korelované ptiznaky
— pouzijeme PCA (Principal Component Analysis) pro
predzpracovani vstupnich pfiznaki
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

PCA analyza

PCA (Principal component analysis)
o redukce dimenzionality vstupnich dat
e pouzit méné ptFiznakl bez ztrity podstatné informace
o vyb&r nejduleZit&jSich p¥iznakd (hlavni komponenty, principal
components)
e Kazd4 hlavni komponenta (PC) je ortogonalni smér, ktery
zachycuje co nejvétsi rozptyl v datech.
o Nejdilezit&jsi pfiznak (prvni komponenta) je tedy takovy
jednotkovy vektor w, ktery maximalizuje rozptyl projekci
v8ech datovych bodi:

1N

- B

W = arg max — g (W' xp)
Iwl=1 N <

@ Hleddme smér, do kterého jsou data nejvice , roztazena".
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

PCA analyza

PCA (Principal component analysis)

PCA: Principal Components Illustration

e Kazd3 hlavni komponenta (PC) je ortogondini smér, ktery
zachycuje co nejvétsi rozptyl v datech.

@ Obvykla strategie: ponechat tolik komponent, aby vysvétlily
nap¥. 90-95 % celkového rozptylu.
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)
Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Jak poznat, Ze jsou shluky vytvofené algoritmem opravdu
kvalitni?
@ posouzeni ,,pouhym okem” funguje jen u dat s nizkou dimenzi
(napt. 2D, 3D)
@ pro obecnd data potfebujeme definovat metriky, které umoznf{
automatické vyhodnoceni:
e kompaktnost: jsou body ve shluku blizko sebe?
e separabilita: jsou riizné shluky od sebe dob¥e oddélené?
@ Takové metriky lze vyuZzit i k uréeni optimalniho po¢tu shluki

o Zidnd metrika vak neni univerzain& nejlepsi pro viechny typy
dat a situaci
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)
Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Silueta (Silhouette)
@ méfi, jak jsou si navzdjem vzdalené body uvnitf svého shluku
ve srovnani s ostatnimi shluky.
b(i) — a(/)
max{a(7), b(i)}

5(f) je silueta pro i-ty bod

a(i) je primérn3 vzdilenost bodu i k bodiim ve stejném shluku

b(i) je primé&rna vzdalenost bodu i k boddm v nejbliz&im

sousednim shluku.

@ &im véts hodnota (= 1), tim Iépe je bod p¥ifazen; hodnota
~ 0 znadi hrani¢ni bod; zdporna hodnota znaéi Spatné
ptirazeni

@ oblibend mira pro uréeni optimalniho poctu shluki
(maximalizuje se)

S(i) =
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedii (k-means clustering)
Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Silueta (Silhouette)
@ vysledky lze znazornit pomoci silhouette plotu:
o kazdy vzor je zobrazen jako vodorovny pruh (jeho délka
odpovidd hodnot& 5(i))
o idedln& maji vSechny pruhy kladnou délku a jsou dlouhé
o Cervend svisld &ara zna&i priimé&rné silhouette skére viech bodi

Silhouette for KMeans clustering

Silhouette for KMeans clustering

-=- Mean silhouette: 0,42
)
6
5

Cluster Label
Cluster Label

I
1

—

|
|

|

|

--- Mean silhouette: 0.64

04 0.6 08 10 00 02 04 06
silhouette Coefficient values Silhouette Coefficient Values
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)
Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Davies-Bouldin index
@ mé&¥i kompaktnost shluki a separaci mezi shluky

@ uruje ,,odlehlost” shlukl tim, Ze porovnava vzdalenosti mezi
st¥edy shlukl a primé&rné vzdalenosti uvnit¥ shlukd

Sit+s
kz < c,,cj)>
o k je pocet shlukd

e s; je primérna vzddlenost bodd ve shluku i od jeho stfedu c¢;
(kompaktnost)

o d(cj,¢j) je vzdalenost mezi stfedy i-tého a j-tého shluku
(separabilita)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)
Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Calinski-Harabasz index
@ mé&¥i podobnost objektli uvnitf stejného shluku a odlignost
mezi riznymi shluky pomoci rozptylu.
B(k) n—k

M= W x—1

o B(k) je soutet &tverch vzdélenosti mezi stfedem shluku a
globalnim stfedem dat,

o W(k) je celkovd vnitfni suma &tvercli vzdalenosti pro shluk

e n je poet bodl
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)
Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Vnit¥ni suma &tverca (WCSS)
@ Soudet &Etverch vzddlenosti mezi jednotlivymi body a st¥edy
jejich shlukd.
o Niz&i WCSS znamena kompaktngjsi shluky.

@ Typicky klesd s rostoucim poétem shluki k.

k
WCSS => > llx -l

i=1 xe(;

o (C; je mnoZina bodi pFifazenych do i-tého shluku,
e i je centroid j-tého shluku.

@ PouZiva se pro urleni optimalniho poctu shluki pomoci tzv.
Elbow metody (metoda lokte)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)
Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Jak vyuzit metriky k uréeni optimalniho poctu shluki?
Vnitini suma &tverci (WCSS) - Elbow metoda (metoda
lokte)

@ Sledujeme pokles vnit¥ni sumy &tvercl.

@ Zvolime k v bod& zlomu (" loket" ), kde dal3i zvySeni k uz
vyrazn& nesniZuje WCSS.

WCSS (Within-Cluster Sum of Squares) vs Number of Clusters

500 4

400 4

P
a
£ 300 4 /

100 1

elbow

2 3 4 5 6 7 8 92 10
Number of clusters (K)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)
Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

Jak vyuzit metriky k uréeni optimalniho poctu shluki?

e WCSS (Elbow Method):

o Sledujeme pokles vnit¥ni sumy &tvercd.
e Zvolime k v bod& zlomu ("loket"), kde dal3i zvy3eni k uz
vyrazn& nesniZzuje WCSS.
o Silhouette Score, Calinski-Harabasz Index:
o Vybereme k s nejvyssi hodnotou indexu.
o Davies-Bouldin Index:

NTd N

e Vybereme k s nejniz&i hodnotou indexu (niz&i = lepsi oddé&leni
shluka).

Poznamka: Rdzné metriky mohou navrhovat rliznd k — pfi
rozhodovani je vhodné porovnat vice hledisek.

kmeans_clustering.ipynb,
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week11/kmeans_clustering.ipynb

18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Algoritmus k stfedi (k-means clustering)
Vektorova kvantizace

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering)

Aplikace: Vektorova kvantizace:

@ snazime se co nejlépe pokryt vstupni prostor pomoci
reprezentantll a respektovat pfitom statistické rozdéleni vzor
(je to blizké odhadovani hustoty dat ve statistice)

@ reprezentace mnoZiny vektorii pomoci mensi podmnoZziny
jejich reprezentant(
@ ztratova komprese dat
vector_quantization.ipynb,

o Podivejte se, jak lze vyuZit shlukovani k vektorové kvantizaci.

e Zkuste riizné pocty centroiddi a porovnejte vysledky
o Vyzkou¥ejte riizné obrizky - fotografie, klidné& i jiné nez z
repozitare.
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week11/vector_quantization.ipynb

18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Hierarchické shlukovani

Dalsi pristupy ke shlukovani

K-means neni jediny zptsob, jak rozdélit data do shluka.
@ Rizné typy algoritmi 1épe funguji na riznych typech dat

o Ne&které metody nevyZaduji pfedem dany podet shluki

LN/

o Jiné dokazi odhalit shluky sloZit&jSich tvarid nebo pracovat s
kategoridlnimi daty
@ Mezi zndmé alternativy patfi:

hierarchické shlukovani

shlukovani zaloZené na hustoté& dat (napt. DBSCAN)
spektralni shlukovani - vyuZiva vlastni vektory grafu podobnosti
modelov& zaloZené metody (nap¥. Gaussian Mixture Models)

Hezké srovnani: Scikit Learn
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https://scikit-learn.org/1.5/auto_examples/cluster/plot_cluster_comparison.html

18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani

neni nutné predem zndt predpoklddany pocet shluki
na zacatku uleni kazdy trénovaci vzor reprezentuje jeden shluk

spoditdme matici vzdalenosti mezi jednotlivymi trénovacimi
vzory
v prib&hu udeni se iterativng sluéuji dva nejbliZsi shluky

Vizualizace: dendrogram

@;gsu;K
/ (bedel)

-
/ P
/ CORE
TS FN
/ _\ / \ \.
-y L - L - A
G G G Gy e (D

Zdroj: Katefina Horaisova: slidy k predm&tu Neuronové sité 2, FJEI CVUT D&in
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Hierarchické shlukovani
Metody uréeni vzddlenosti

Hierarchické shlukovani

Jak ur¢it vzdalenost mezi shluky C; ,(; C R" ?

e Metoda nejblizsiho souseda (single linkage, min)
d(G, G) =min{d(x,y)[X € G,y € G,i #j}

e Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (complete linkage,
max)
d(Ci, ) = max{d(%,7)|% € G,y € Gi # )

e Primérna vzdalenost shluki (average linkage, mean)
d(Ci, G) = i Loseq, Lsec, d(X.7)

e Vzdalenost stiedi shluki (centroid linkage)
d(Gi, G) = d(fi, fij)

@ Wardova metoda minimalniho rozptylu uvnit¥ shluku

m;mg N
d(G, G) = e :n_d(ui,/ij)
i J
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Metody uréeni vzddlenosti

Hierarchické shlukovani

o Metoda nejblizsiho souseda (single linkage, min)
e vhodna pro podlouhlé shluky
e je citlivd na $um a na zmény v poloze bodl
e Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (complete linkage,
max)
e podporuje vznik kompaktnich, kulatych shluki
e omezuje vznik podélnych shlukd, citlivd na Sum
e Primérna vzdalenost shluki (average linkage, mean)
e kompromis mezi pfedchozimi dvéma metodami
e méné citlivd na Sum
o Vzdalenost stfedii shluki (centroid linkage)
e milo citlivd na Sum a pfitom mén& naro€na na vypolet
e ma tendenci chybné& spojit vzdalen&jsi klastry
@ Wardova metoda minimalniho rozptylu
e minimalizuje celkovy rozptyl uvnit¥ klastru
e uptednostiiuje slu¢ovani malych shluki s velkymi oproti
slu¢ovani stejné velkych shlukd
o vytvaFi klastry podobné velikosti 33/52
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Jednoduchy pfiklad

Hierarchické shlukovani

priklad

4 . T
3.5 |)—(s
3 . 7 5021
4
Ry 44 |23
o] N | 36|27
2o 2829
2r X4 4
~ 3918
X5 4835
1.5+ 1
12 2|5 3 SIS ;t 4‘5 E'; 5‘5 6

Zdroj: Katefina Horaisova: slidy k predm&tu Neuronové sité 2, FJEI CVUT D&in
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Hierarchické shlukovani
Jednoduchy pfiklad

Hierarchické shlukovani - ptiklad

Matice vzdalenosti mezi trénovacimi vzory:

X1

Xo

X3

X4

X5

Xg

X7 | 0,0000

0,6325

1,56232

2,3409

1,1402

1.4142

X2 | 0,6325

0,0000

0,8944

1,7088

0,7071

1,2649

X3 | 1,5232

0,8944

0,0000

0.8246

0,9487

1,4422

X4 | 2,3409

1,7088

0,8246

0,0000

1,5556

2,0881

Xs | 1,1402

0,7071

0,9487

1,5556

0,0000

1,9235

Xe | 1.4142

1,2649

1,4422

2,0881

1,9235

0,0000

Zdroj: Katefina Horaisova: slidy k predm&tu Neuronové sit& 2, FJFI CVUT D&in
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Jednoduchy pfiklad

Hierarchické shlukovani - ptiklad

Nejbliz§i soused . i fvzdalenégjsi soused

Prumérné vzdalenost
dalenost stredl

Zdroj: Katetina Horaisova: slidy k predm&tu Neuronové sit& 2, FJFI CVUT D&&in

3652



18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Hierarchické shlukovani
Jednoduchy pfiklad

Hierarchické shlukovani - ptiklad

Min Max Avg
16
12
2
11 14
1 12
15
09
1
08
! 0.8
! []
1 - 06 1
1253 4686 1.2 5 6 3 4 125 3 46
Stredy Ward
14 e
1.4
12 12
1 1
038
0.8
06
061 04
12 53 486 12 5 6 3 4

Zdroj: Katefina Horaisova: slidy k predm&tu Neuronové sité 2, FJEI CVUT D&kin
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Hierarchické shlukovani
Jednoduchy pfiklad

Hierarchické shlukovani - ptiklad

Na rozmyslenou: Kterd varianta hierarchického shlukovani si
nejlépe poradi s nasledujicim pt¥ikladem?

Feature 1

1.0 1

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 q

0.0 1

Initial Data

Data points

Feature 0
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Hierarchické shlukovani
Jednoduchy pfiklad

Hierarchické shlukovani

Pfipomenuti ... jak spocitat vzdalenost u shlukovacich metod
e Euklidovskd vzdélenost (metrika): d(p, §) = /> i—1(pi — §i)?
@ pokud jen porovndvame vzdélenosti: d(p,q) = Y7, (pi — qi)?
Ale existuji i alternativni metriky, napf.:
e Manhattan (mé&stskd) metrika: d(p,§) = >_7_1 |pi — qil
o Ceby%evova metrika: d(p, §) = max; |p; — qil
e Minkewského metrika: d(p, §) = (3_7_; |pi — qil")

TelaT

=

@ Kosinova podobnost: cos(p, §) =

39/52
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Hierarchické shlukovani
P¥iklad

Priklad (ukézka)

hierarchical_clustering.ipynb,
@ Ukdzka hierarchického shlukovani pomoci knihovny SciPy
e Dendrogramy pro riizné metody (single, complete, ward,....)
Otazky:
@ Jaky je rozdil mezi dendrogramy pro riizné metriky?
@ Pokuste se nalézt optimalni dvojice: metrika + pocet shluki
pro zvolend data.
@ Jak na zdkladé dendrogramu uréime pocet shluki?
Vytvoreni shluki na zakladé dendrogramu:
o Pevné zadany pocet shluki
o Rez stromem podle vyiky spojeni — rozd&li strom ve
zvolené vy3ce (vyska odpovida vzdalenosti)
@ Adaptivni déleni pomoci koeficientu nekonzistence —

lokalni rozhodovani podle odchylek od p¥edchozich spojeni
40/52
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Hierarchické shlukovani
P¥iklad

Koeficient nekonzistence v hierarchickém shlukovani

Koeficient nekonzistence pomah3a urdit, kde fezat dendrogram

na zdkladé& toho, jak moc se dané spojeni lisi od ptedchozich
sluéovani.

di — i

O

inconsistence(i) =

@ d; — vydka spojeni (vzdalenost) ve i-tém kroku slu¢ovani

@ 1; — priimé&rnd vyska spojeni v predchozich r trovnich

@ o; — smérodatnd odchylka téchto r vysek
Vyssi hodnota znadi, ze dané spojeni mize byt mezi vyrazné
odlisnymi shluky.

@ feZeme vétve, kde mira nekonzistence pfekrodi dany prah
(obecn& v riznych vyskach)
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Shrnuti

Hierarchické shlukovani

Vyhody
@ Hierarchicka struktura, snadna interpretace

o Nevyzaduje pfedem stanovit pocet shluki, nizké naroky na
parametry

@ Oproti algoritmu k st¥edil si poradi i se shluky rlznych tvari
Nevyhody
@ Vypocletni ndro¢nost

@ Nelze ulit online (a zm&nit, pokud se pozd&ji objevi nova
data)

Citlivost na metriku vzdalenosti a na metodu uréeni
vzdalenosti mezi shluky

Citlivost k odlehlym vzoriim

Horsi interpretovatelnost pro velky pocet shluki
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Kompetitivni modely

Kompetitivni modely a kompeti¢ni uceni

@ Vratme se k modelu neuronové sit& s jednou vrstvou

o Myslenka: neurony odpovidaji bodiim ve vstupnim prostoru,
kaZdy reprezentuje jeden shluk (nebo jeho &ast)

o Kompetice: neurony bojuji o ,,pravo reprezentovat
predloZeny vzor”

e Inhibice: , potlatovani (aktivity) soupefi”
e Pravidlo ,,vitéz bere v3e" (Winner takes all)
Cil uceni
e Umistit neurony do stfedu shluki vzori (t&Zist&, centroid)

@ Zachovat jiz dFive vytvorenou strukturu sité
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Kompetitivni modely

Zakladni architektura

@ neuronova sit s jednou vrstvou

@ vstupni vrstva odpovidd QO O O O
jednotlivym vstupnim p¥iznakdm
@ pocet neuronll ve vystupni vrstvé
odpovidd (predpokladanému) Xj seveee X
poctu shlukd
@ kazdy vstupni neuron je propojen hranou s kaZdym vystupnim
neuronem
@ mohou byt i ,,laterdIni”" vazby mezi jednotlivymi neurony ve
vystupni vrstvé
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Kompetitivni modely - pouZziti

@ PvedloZim vzor X

@ Neurony potitaji (nap¥. Euklidovskou) vzdalenost mezi
predloZenym vzorem a svym vdhovym vektorem

v_m

© V kompetici ,,vitézi" neuron, ktery je k pfedloZzenému vzoru
nejblize

@ Vitézny neuron bude nejaktivn&jsi a bude potladovat
(inhibovat) aktivitu ostatnich neuroni
— pomoci ,,laterdlnich” spojd ... laterdlni inhibice

o Vysledek: jeden neuron je excitovan, ostatni inhibovany

@ Aktivita neuronu signalizuje pFislugnost pfedloZeného vstupu
ke shluku vektorl reprezentovanych timto neuronem
— sit funguje i jako klasifikator
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Kompetitivni modely

Jak implementovat laterdlni inhibici ve vystupni vrstvé?

© Pomoci laterdlnich vazeb a iterativniho vypod&tu

K
yi=f> tiy)
=1

e obvykle: f je sigmoidalni funkce, tj = (k —1) a tj; = —1 pro
i#]
e nemusi vzdy vést k dobrym vysledkiim (hrozi vyhlazeni rozdili
mezi aktivitami neuron()
@ Prostym vybérem neuronu s max. odezvou ... vitéz bere vse
e jednodu$di na implementaci, stabilngjsi
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Kompetitivni modely - uceni

Adaptace ... diferenéni pravidlo:

o Vitézny neuron i se snaZi co nejvice pfiblizit k danému
trénovacimu vzoru
— zadaptuje své vahy smérem k p¥edloZenému vzoru x:

wi(t + 1) = w;i(t) + a (X — w;(t))

Parametr uceni .... plasticita sité ... o
@ o =1 ... Gplné pfitaZeni vektoru vah ke vzoru
o 0 < a< .. &astetné pritazeni vektoru vah ke vstupu
@ a =0 ... ignoruje vstup (ustéleny stav)

Pro pevné « sit obvykle nekonverguje ... a — 0
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Kompeti¢ni uceni
Formalni algoritmus pro variantu ,,vitéz bere vse":

Vstup
@ Trénovaci mnozina T = {xi, ..., Xy} vstupnich vzori v
n-rozmérném prostoru, které chceme klasifikovat do k shluki
@ Jednovrstva neuronova sit s k neurony ve vystupni vrstvé.
Inicializace
e Ndhodné vygeneruj vdhové vektory wy, .., Wi (nebo ndhodng&
vyber k vzorii z T)
Opakuj:
@ Nihodné& vyber daldi X € X
o Spotitej d(X, w;) = [|X — wi||* = 257_; (x; — wji)? pro
i=1,...k
o Vyber wy, tz. d(X, wp) < d(X,w;) pro viechna i =1,..., k
o Aktualizace

o Nahrad vektor w,, vektorem Wy, + a(X — W)
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Kosinova podobnost

Kompeti¢ni uéeni - kosinovd podobnost

Kosinova podobnost (cosine similarity)
e vzdalenost jako skalarni soutin: d(w,x) = w - X
@ alternativa k Euklidovské vzddlenosti
@ pro normované vektory odpovidad kosinu thlu mezi témito
dv&ma vektory cos(X, w) = %
@ na rozdil od Euklidovské vzdalenosti se maximalizuje
Alternativni adaptacni pravidlo

@ Vitézny neuron m zadaptuje své vihy podle:
AW, = ax

@ jedna se o variantu Hebbova ueni

e Davkova (batch) aktualizace — stabiln&jsi proces uceni
(obrézek)

49 /52



18NES1 Neuronové sit& 1 - Samoorganizace
Kompetitivni modely
Kosinova podobnost

Kompeti¢ni uéeni - kosinovd podobnost
Formalni algoritmus

Vstup
@ MnozZina T = {Xi, ..., Xy} normovanych vstupnich vektori v
n-rozmé&rném prostoru, které chceme klasifikovat do k shluki
@ Jednovrstva neuronova sit s k neurony (s nulovym prahem) ve
vystupni vrstvé.
Inicializace
@ Ndahodné& generuj a normuj vahové vektory wy, .., Wy
Opakuj — Test:
@ Ndhodné vyber x € X
@ Spoctitej w; - X proi=1,....k
o Vyber wy, tZ. W, - X > w; - X pro véechna i =1, ..., k
o Aktualizace
o Nahrad vektor w,, normovanym vektorem w,, + aX
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Kompeti¢ni uceni

Vyhody a nevyhody:

@ Online ugeni (,,online verze algoritmu k-means")

@ Snadné zjisténi reprezentanta shluku i ... w;

@ Pocet shlukil je dany pfedem

@ Oproti algoritmu k-st¥edil robustni vii¢i Sumu v datech
Aplikace:

@ Shlukovani

@ Komprese, extrakce pfiznaki, redukce dimenzionality
o Detekce anomdlii
°

Rozpozndvani vzori
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Kompeti¢ni uceni

Problémy:
@ Nutnost volit rychlost klesani «
@ Nutnost vhodné inicializovat vahy ... ovliviiuje rychlost uceni
e napt. podle ndhodné& vybranych vzorii

@ Hustota reprezentanti nemusi odpovidat hustoté dat

@ Mrtvé (nevyuZité) neurony
%

e Normalizace vektor(
o Rizend kompetice a mechanismus svédom{
e Topologické okoli neuronu, nap¥. m¥izka v Kohonenové vrstvg,

(obrazek)
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