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18NES1 Neuronové śıtě 1 - Samoorganizace

Opakováńı

Co jsme prob́ırali minule

Lehký úvod do daľśıch model̊u hlubokého učeńı

Učeńı bez učitele (samoorganizace, unsupervised learning)

Úvod, základńı pojmy

Klasifikace a Algoritmus k nejbližš́ıch sousedů

Shlukováńı a Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Ukázky - úvod
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Opakováńı

Dnešńı hodina

Shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering) - pokračováńı

Metody pro zhodnoceńı kvality shlukováńı a pro určeńı
optimálńıho počtu shluk̊u

Daľśı metody pro shlukováńı: hierarchické shlukováńı
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Opakováńı

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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snaž́ıme se strukturu a
vlastnosti dat odhalit, naj́ıt
v nich vzory, pop̌r.
strukturu
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Opakováńı

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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Opakováńı

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
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Opakováńı

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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K-Means Clustering
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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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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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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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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Parametry algoritmu k-means

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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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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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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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


18NES1 Neuronové śıtě 1 - Samoorganizace

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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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Ukázky složitěǰśıch úloh: kmeans clustering.ipynb

Daľśı ukázky na webu ScikitLearn

16 / 52

https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week11/kmeans_clustering.ipynb
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_kmeans_assumptions.html
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Nevýhody a jejich řešeńı

Nutnost zvolit počet shluk̊u k p̌redem
→ zkuśıme spustit algoritmus pro r̊uzné hodnoty k a urč́ıme
optimálńı hodnotu

Dávkové zpracováńı (problém pro velká data nebo online
učeńı)
→ minibatch k-means, online k-means

Vysoká citlivost k počátečńı volbě centroidů → vhodná
počátečńı volba centroidů (nap̌r. podle náhodně vybraných
vzor̊u)

Citlivost k odlehlým vzor̊um
→ normalizace dat:

zajist́ı také invarianci v̊uči změně mě̌ŕıtka a posunut́ı
ale ne vždy pomůže (nap̌r. p̌ribĺıž́ı vzdálené shluky)
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Nevýhody a jejich řešeńı

Pro složitá data nemuśı být úspěšný: vyhledává sférické shluky
→ volba jiné metriky pro vzdálenosti

Problém, pokud je vysoká dimenze vstupńıch dat (proklet́ı
dimenzionality), pop̌r. navzájem silně korelované p̌ŕıznaky
→ použijeme PCA (Principal Component Analysis) pro
p̌redzpracováńı vstupńıch p̌ŕıznak̊u
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

PCA analýza

PCA (Principal component analysis)

redukce dimenzionality vstupńıch dat
použ́ıt méně p̌ŕıznak̊u bez ztráty podstatné informace
výběr nejdůležitěǰśıch p̌ŕıznak̊u (hlavńı komponenty, principal
components)

Každá hlavńı komponenta (PC) je ortogonálńı směr, který
zachycuje co nejvěťśı rozptyl v datech.

Nejdůležitěǰśı p̌ŕıznak (prvńı komponenta) je tedy takový
jednotkový vektor w⃗ , který maximalizuje rozptyl projekćı
všech datových bodů:

w⃗ = arg max
∥w⃗∥=1

1

N

N∑
i=1

(w⃗⊤x⃗i )
2

Hledáme směr, do kterého jsou data nejv́ıce
”
roztažená“.
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

PCA analýza

PCA (Principal component analysis)

Každá hlavńı komponenta (PC) je ortogonálńı směr, který
zachycuje co nejvěťśı rozptyl v datech.

Obvyklá strategie: ponechat tolik komponent, aby vysvětlily
nap̌r. 90–95% celkového rozptylu.
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Jak poznat, že jsou shluky vytvǒrené algoritmem opravdu
kvalitńı?

posouzeńı ,,pouhým okem” funguje jen u dat s ńızkou dimenźı
(nap̌r. 2D, 3D)

pro obecná data poťrebujeme definovat metriky, které umožńı
automatické vyhodnoceńı:

kompaktnost: jsou body ve shluku bĺızko sebe?
separabilita: jsou r̊uzné shluky od sebe dob̌re oddělené?

Takové metriky lze využ́ıt i k určeńı optimálńıho počtu shluk̊u

Žádná metrika však neńı univerzálně nejlepš́ı pro všechny typy
dat a situaćı
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Silueta (Silhouette)

mě̌ŕı, jak jsou si navzájem vzdálené body uvniťr svého shluku
ve srovnáńı s ostatńımi shluky.

S(i) =
b(i)− a(i)

max{a(i), b(i)}

S(i) je silueta pro i-tý bod
a(i) je pr̊uměrná vzdálenost bodu i k bodům ve stejném shluku
b(i) je pr̊uměrná vzdálenost bodu i k bodům v nejbližš́ım
sousedńım shluku.

č́ım věťśı hodnota (≈ 1), t́ım lépe je bod p̌rǐrazen; hodnota
≈ 0 znač́ı hraničńı bod; záporná hodnota znač́ı špatné
p̌rǐrazeńı

obĺıbená ḿıra pro určeńı optimálńıho počtu shluk̊u
(maximalizuje se)
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Silueta (Silhouette)
výsledky lze znázornit pomoćı silhouette plotu:

každý vzor je zobrazen jako vodorovný pruh (jeho délka
odpov́ıdá hodnotě S(i))
ideálně maj́ı všechny pruhy kladnou délku a jsou dlouhé
červená svislá čára znač́ı pr̊uměrné silhouette skóre všech bodů
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Davies-Bouldin index

mě̌ŕı kompaktnost shluk̊u a separaci mezi shluky

určuje ,,odlehlost” shluk̊u t́ım, že porovnává vzdálenosti mezi
sťredy shluk̊u a pr̊uměrné vzdálenosti uvniťr shluk̊u

DB =
1

k

k∑
i=1

max
j ̸=i

(
si + sj
d(ci , cj)

)
k je počet shluk̊u
si je pr̊uměrná vzdálenost bodů ve shluku i od jeho sťredu ci
(kompaktnost)
d(ci , cj) je vzdálenost mezi sťredy i-tého a j-tého shluku
(separabilita)
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Calinski-Harabasz index

mě̌ŕı podobnost objekt̊u uvniťr stejného shluku a odlǐsnost
mezi r̊uznými shluky pomoćı rozptylu.

CH =
B(k)

W (k)
× n − k

k − 1

B(k) je součet čtverc̊u vzdálenost́ı mezi sťredem shluku a
globálńım sťredem dat,
W (k) je celková vniťrńı suma čtverc̊u vzdálenost́ı pro shluk
n je počet bodů
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Vniťrńı suma čtverc̊u (WCSS)

Součet čtverc̊u vzdálenost́ı mezi jednotlivými body a sťredy
jejich shluk̊u.

Nižš́ı WCSS znamená kompaktněǰśı shluky.

Typicky klesá s rostoućım počtem shluk̊u k .

WCSS =
k∑

i=1

∑
x∈Ci

||x − ci ||2

Ci je množina bodů p̌rǐrazených do i-tého shluku,
ci je centroid i-tého shluku.

Použ́ıvá se pro určeńı optimálńıho počtu shluk̊u pomoćı tzv.
Elbow metody (metoda lokte)
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Jak využ́ıt metriky k určeńı optimálńıho počtu shluk̊u?

Vniťrńı suma čtverc̊u (WCSS) - Elbow metoda (metoda
lokte)

Sledujeme pokles vniťrńı sumy čtverc̊u.

Zvoĺıme k v bodě zlomu (”loket”), kde daľśı zvýšeńı k už
výrazně nesnižuje WCSS.

elbow
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Jak využ́ıt metriky k určeńı optimálńıho počtu shluk̊u?

WCSS (Elbow Method):
Sledujeme pokles vniťrńı sumy čtverc̊u.
Zvoĺıme k v bodě zlomu (”loket”), kde daľśı zvýšeńı k už
výrazně nesnižuje WCSS.

Silhouette Score, Calinski-Harabasz Index:
Vybereme k s nejvyš̌śı hodnotou indexu.

Davies-Bouldin Index:
Vybereme k s nejnižš́ı hodnotou indexu (nižš́ı = lepš́ı odděleńı
shluk̊u).

Poznámka: Různé metriky mohou navrhovat r̊uzná k — p̌ri
rozhodováńı je vhodné porovnat v́ıce hledisek.

kmeans clustering.ipynb,
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week11/kmeans_clustering.ipynb
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Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Vektorová kvantizace

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Aplikace: Vektorová kvantizace:

snaž́ıme se co nejlépe pokrýt vstupńı prostor pomoćı
reprezentant̊u a respektovat p̌ritom statistické rozděleńı vzor̊u
(je to bĺızké odhadováńı hustoty dat ve statistice)

reprezentace množiny vektor̊u pomoćı menš́ı podmnožiny
jejich reprezentant̊u

ztrátová komprese dat

vector quantization.ipynb,

Pod́ıvejte se, jak lze využ́ıt shlukováńı k vektorové kvantizaci.

Zkuste r̊uzné počty centroidů a porovnejte výsledky
Vyzkoušejte r̊uzné obrázky - fotografie, klidně i jiné než z
repozitá̌re.
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week11/vector_quantization.ipynb
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Daľśı p̌ŕıstupy ke shlukováńı

K-means neńı jediný zp̊usob, jak rozdělit data do shluk̊u.

Různé typy algoritmů lépe funguj́ı na r̊uzných typech dat

Některé metody nevyžaduj́ı p̌redem daný počet shluk̊u

Jiné dokáž́ı odhalit shluky složitěǰśıch tvar̊u nebo pracovat s
kategoriálńımi daty

Mezi známé alternativy paťŕı:

hierarchické shlukováńı
shlukováńı založené na hustotě dat (nap̌r. DBSCAN)
spektrálńı shlukováńı - využ́ıvá vlastńı vektory grafu podobnosti
modelově založené metody (nap̌r. Gaussian Mixture Models)

Hezké srovnáńı: Scikit Learn
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Hierarchické shlukováńı

neńı nutné p̌redem znát p̌redpokládaný počet shluk̊u

na začátku učeńı každý trénovaćı vzor reprezentuje jeden shluk

spoč́ıtáme matici vzdálenost́ı mezi jednotlivými trénovaćımi
vzory

v pr̊uběhu učeńı se iterativně slučuj́ı dva nejbližš́ı shluky

Vizualizace: dendrogram

Zdroj: Katěrina Horaisová: slidy k p̌redmětu Neuronové śıtě 2, FJFI ČVUT Děč́ın
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Hierarchické shlukováńı

Metody určeńı vzdálenosti

Hierarchické shlukováńı

Jak určit vzdálenost mezi shluky Ci ,Cj ⊂ Rn ?

Metoda nejbližš́ıho souseda (single linkage, min)
d(Ci ,Cj) = min{d(x⃗ , y⃗)|x⃗ ∈ Ci , y⃗ ∈ Cj , i ̸= j}
Metoda nejvzdáleněǰśıho souseda (complete linkage,
max)
d(Ci ,Cj) = max{d(x⃗ , y⃗)|x⃗ ∈ Ci , y⃗ ∈ Cj , i ̸= j}
Pr̊uměrná vzdálenost shluk̊u (average linkage, mean)
d(Ci ,Cj) =

1
mimj

∑
x⃗∈Ci

∑
x⃗ ′∈Cj

d(x⃗ , y⃗)

Vzdálenost sťred̊u shluk̊u (centroid linkage)
d(Ci ,Cj) = d(µ⃗i , µ⃗j)

Wardova metoda minimálńıho rozptylu uvniťr shluku

d(Ci ,Cj) =
mimj

mi +mj
d(µ⃗i , µ⃗j)
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Hierarchické shlukováńı

Metody určeńı vzdálenosti

Hierarchické shlukováńı

Metoda nejbližš́ıho souseda (single linkage, min)
vhodná pro podlouhlé shluky
je citlivá na šum a na změny v poloze bodů

Metoda nejvzdáleněǰśıho souseda (complete linkage,
max)

podporuje vznik kompaktńıch, kulatých shluk̊u
omezuje vznik podélných shluk̊u, citlivá na šum

Pr̊uměrná vzdálenost shluk̊u (average linkage, mean)
kompromis mezi p̌redchoźımi dvěma metodami
méně citlivá na šum

Vzdálenost sťred̊u shluk̊u (centroid linkage)
málo citlivá na šum a p̌ritom méně náročná na výpočet
má tendenci chybně spojit vzdáleněǰśı klastry

Wardova metoda minimálńıho rozptylu
minimalizuje celkový rozptyl uvniťr klastru
up̌rednostňuje slučováńı malých shluk̊u s velkými oproti
slučováńı stejně velkých shluk̊u
vytvá̌ŕı klastry podobné velikosti 33 / 52
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Hierarchické shlukováńı

Jednoduchý p̌ŕıklad

Hierarchické shlukováńı - p̌ŕıklad

Zdroj: Katěrina Horaisová: slidy k p̌redmětu Neuronové śıtě 2, FJFI ČVUT Děč́ın
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Hierarchické shlukováńı

Jednoduchý p̌ŕıklad

Hierarchické shlukováńı - p̌ŕıklad

Matice vzdálenost́ı mezi trénovaćımi vzory:

Zdroj: Katěrina Horaisová: slidy k p̌redmětu Neuronové śıtě 2, FJFI ČVUT Děč́ın
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Hierarchické shlukováńı

Jednoduchý p̌ŕıklad

Hierarchické shlukováńı - p̌ŕıklad

Zdroj: Katěrina Horaisová: slidy k p̌redmětu Neuronové śıtě 2, FJFI ČVUT Děč́ın
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Hierarchické shlukováńı

Jednoduchý p̌ŕıklad

Hierarchické shlukováńı - p̌ŕıklad

Zdroj: Katěrina Horaisová: slidy k p̌redmětu Neuronové śıtě 2, FJFI ČVUT Děč́ın
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Jednoduchý p̌ŕıklad

Hierarchické shlukováńı - p̌ŕıklad

Na rozmyšlenou: Která varianta hierarchického shlukováńı si
nejlépe porad́ı s následuj́ıćım p̌ŕıkladem?
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Hierarchické shlukováńı

Jednoduchý p̌ŕıklad

Hierarchické shlukováńı

Připomenut́ı ... jak spoč́ıtat vzdálenost u shlukovaćıch metod

Euklidovská vzdálenost (metrika): 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 |

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

i=1 |pi − qi |r )
1
r

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

...
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Hierarchické shlukováńı

Př́ıklad

Př́ıklad (ukázka)

hierarchical clustering.ipynb,

Ukázka hierarchického shlukováńı pomoćı knihovny SciPy

Dendrogramy pro r̊uzné metody (single, complete, ward,....)

Otázky:

Jaký je rozd́ıl mezi dendrogramy pro r̊uzné metriky?

Pokuste se nalézt optimálńı dvojice: metrika + počet shluk̊u
pro zvolená data.

Jak na základě dendrogramu urč́ıme počet shluk̊u?

Vytvǒreńı shluk̊u na základě dendrogramu:

Pevně zadaný počet shluk̊u

Řez stromem podle výšky spojeńı – rozděĺı strom ve
zvolené výšce (výška odpov́ıdá vzdálenosti)

Adaptivńı děleńı pomoćı koeficientu nekonzistence –
lokálńı rozhodováńı podle odchylek od p̌redchoźıch spojeńı
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Př́ıklad

Koeficient nekonzistence v hierarchickém shlukováńı

Koeficient nekonzistence pomáhá určit, kde řezat dendrogram
na základě toho, jak moc se dané spojeńı lǐśı od p̌redchoźıch
slučováńı.

inconsistence(i) =
di − µi

σi

di – výška spojeńı (vzdálenost) ve i-tém kroku slučováńı

µi – pr̊uměrná výška spojeńı v p̌redchoźıch r úrovńıch

σi – směrodatná odchylka těchto r výšek

Vyš̌śı hodnota znač́ı, že dané spojeńı může být mezi výrazně
odlǐsnými shluky.

řežeme větve, kde ḿıra nekonzistence p̌rekroč́ı daný práh
(obecně v r̊uzných výškách)
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Hierarchické shlukováńı

Shrnut́ı

Hierarchické shlukováńı

Výhody

Hierarchická struktura, snadná interpretace

Nevyžaduje p̌redem stanovit počet shluk̊u, ńızké nároky na
parametry

Oproti algoritmu k sťredů si porad́ı i se shluky r̊uzných tvar̊u

Nevýhody

Výpočetńı náročnost

Nelze učit online (a změnit, pokud se později objev́ı nová
data)

Citlivost na metriku vzdálenosti a na metodu určeńı
vzdálenosti mezi shluky

Citlivost k odlehlým vzor̊um

Hořśı interpretovatelnost pro velký počet shluk̊u
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Kompetitivńı modely

Kompetitivńı modely a kompetičńı učeńı

Vrat’me se k modelu neuronové śıtě s jednou vrstvou

Myšlenka: neurony odpov́ıdaj́ı bodům ve vstupńım prostoru,
každý reprezentuje jeden shluk (nebo jeho část)

Kompetice: neurony bojuj́ı o ,,právo reprezentovat
p̌redložený vzor”

Inhibice: ,,potlačováńı (aktivity) soupěr̊u”

Pravidlo ,,v́ıtěz bere vše” (Winner takes all)

Ćıl učeńı

Uḿıstit neurony do sťredu shluk̊u vzor̊u (těžǐstě, centroid)

Zachovat již ďŕıve vytvǒrenou strukturu śıtě
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Kompetitivńı modely

Kompetitivńı modely

Základńı architektura

neuronová śıt’ s jednou vrstvou

vstupńı vrstva odpov́ıdá
jednotlivým vstupńım p̌ŕıznak̊um

počet neuronů ve výstupńı vrstvě
odpov́ıdá (p̌redpokládanému)
počtu shluk̊u
každý vstupńı neuron je propojen hranou s každým výstupńım
neuronem

mohou být i ,,laterálńı” vazby mezi jednotlivými neurony ve
výstupńı vrstvě

44 / 52



18NES1 Neuronové śıtě 1 - Samoorganizace

Kompetitivńı modely

Kompetitivńı modely - použit́ı

1 Předlož́ım vzor x⃗

2 Neurony poč́ıtaj́ı (nap̌r. Euklidovskou) vzdálenost mezi
p̌redloženým vzorem a svým váhovým vektorem

3 V kompetici ,,v́ıtěźı” neuron, který je k p̌redloženému vzoru
nejbĺıže

4 V́ıtězný neuron bude nejaktivněǰśı a bude potlačovat
(inhibovat) aktivitu ostatńıch neuronů
→ pomoćı ,,laterálńıch” spoj̊u ... laterálńı inhibice

Výsledek: jeden neuron je excitován, ostatńı inhibovány

Aktivita neuronu signalizuje p̌ŕıslušnost p̌redloženého vstupu
ke shluku vektor̊u reprezentovaných t́ımto neuronem
→ śıt’ funguje i jako klasifikátor
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Kompetitivńı modely

Jak implementovat laterálńı inhibici ve výstupńı vrstvě?

1 Pomoćı laterálńıch vazeb a iterativńıho výpočtu

yi = f (
k∑

l=1

tliyl)

obvykle: f je sigmoidálńı funkce, tii = (k − 1) a tij = −1 pro
i ̸= j
nemuśı vždy vést k dobrým výsledk̊um (hroźı vyhlazeńı rozd́ıl̊u
mezi aktivitami neuronů)

2 Prostým výběrem neuronu s max. odezvou ... v́ıtěz bere vše
jednoduš̌śı na implementaci, stabilněǰśı
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Kompetitivńı modely

Kompetitivńı modely - učeńı

Adaptace ... diferenčńı pravidlo:

V́ıtězný neuron i se snaž́ı co nejv́ıce p̌ribĺıžit k danému
trénovaćımu vzoru
→ zadaptuje své váhy směrem k p̌redloženému vzoru x⃗ :

w⃗i (t + 1) = w⃗i (t) + α (x⃗ − w⃗i (t))

Parametr učeńı .... plasticita śıtě ... α

α = 1 ... úplné p̌ritažeńı vektoru vah ke vzoru

0 < α < 1 ... částečné p̌ritažeńı vektoru vah ke vstupu

α = 0 ... ignoruje vstup (ustálený stav)

Pro pevné α śıt’ obvykle nekonverguje ... α → 0
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18NES1 Neuronové śıtě 1 - Samoorganizace

Kompetitivńı modely

Kompetičńı učeńı
Formálńı algoritmus pro variantu ,,v́ıtěz bere vše”:

Vstup

Trénovaćı množina T = {x⃗1, ..., x⃗N} vstupńıch vzor̊u v
n-rozměrném prostoru, které chceme klasifikovat do k shluk̊u
Jednovrstvá neuronová śıt’ s k neurony ve výstupńı vrstvě.

Inicializace

Náhodně vygeneruj váhové vektory w⃗1, .., w⃗k (nebo náhodně
vyber k vzor̊u z T )

Opakuj:

Náhodně vyber daľśı x⃗ ∈ X
Spoč́ıtej d(x⃗ , w⃗i ) = ||x⃗ − w⃗i ||2 =

∑n
j=1(xj − wji )

2 pro
i = 1, ..., k
Vyber w⃗m tž. d(x⃗ , w⃗m) ≤ d(x⃗ , w⃗i ) pro všechna i = 1, ..., k
Aktualizace

Nahrad’ vektor w⃗m vektorem w⃗m + α(x⃗ − w⃗m)
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Kompetitivńı modely

Kośınová podobnost

Kompetičńı učeńı - kośınová podobnost

Kośınová podobnost (cosine similarity)

vzdálenost jako skalárńı součin: d(w⃗ , x⃗) = w⃗ · x⃗
alternativa k Euklidovské vzdálenosti

pro normované vektory odpov́ıdá kosinu úhlu mezi těmito
dvěma vektory cos(x⃗ , w⃗) = x⃗ ·w⃗

∥x⃗∥∥w⃗∥
na rozd́ıl od Euklidovské vzdálenosti se maximalizuje

Alternativńı adaptačńı pravidlo

V́ıtězný neuron m zadaptuje své váhy podle:

∆w⃗m = αx⃗

jedná se o variantu Hebbova učeńı

Dávková (batch) aktualizace → stabilněǰśı proces učeńı

(obrázek)
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Kośınová podobnost

Kompetičńı učeńı - kośınová podobnost
Formálńı algoritmus

Vstup

Množina T = {x⃗1, ..., x⃗N} normovaných vstupńıch vektor̊u v
n-rozměrném prostoru, které chceme klasifikovat do k shluk̊u

Jednovrstvá neuronová śıt’ s k neurony (s nulovým prahem) ve
výstupńı vrstvě.

Inicializace

Náhodně generuj a normuj váhové vektory w⃗1, .., w⃗k

Opakuj – Test:

Náhodně vyber x⃗ ∈ X

Spoč́ıtej w⃗i · x⃗ pro i = 1, ..., k

Vyber w⃗m tž. w⃗m · x⃗ ≥ w⃗i · x⃗ pro všechna i = 1, ..., k
Aktualizace

Nahrad’ vektor w⃗m normovaným vektorem w⃗m + αx⃗
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Kompetitivńı modely

Kośınová podobnost

Kompetičńı učeńı

Výhody a nevýhody:

Online učeńı (,,online verze algoritmu k-means”)

Snadné zjǐstěńı reprezentanta shluku i ... w⃗i

Počet shluk̊u je daný p̌redem

Oproti algoritmu k-sťredů robustńı v̊uči šumu v datech

Aplikace:

Shlukováńı

Komprese, extrakce p̌ŕıznak̊u, redukce dimenzionality

Detekce anomálíı

Rozpoznáváńı vzor̊u
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Kompetitivńı modely

Kośınová podobnost

Kompetičńı učeńı

Problémy:

Nutnost volit rychlost klesáńı α

Nutnost vhodně inicializovat váhy ... ovlivňuje rychlost učeńı

nap̌r. podle náhodně vybraných vzor̊u

Hustota reprezentant̊u nemuśı odpov́ıdat hustotě dat

Mrtvé (nevyužité) neurony
→

Normalizace vektor̊u
Ř́ızená kompetice a mechanismus svědoḿı
Topologické okoĺı neuronu, nap̌r. mř́ıžka v Kohonenově vrstvě,

(obrázek)
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