Shlukovani

|. KOLINGEROVA
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Popis 2

» Shlukovdni: rozdélovdani mnoziny objektu na skupiny tak,
aby si objekty v jedné skupiné byly podobnéjsi nez
objekty z ruznych skupin

» Vstup Casto reprezentovan body v E@

» Casto vyuZivany a velmi uZite&ny princip => fada
algoritmu

» Prameny: napr. [Ezu22, Tow20, Sci25, Ska09, Kuc]



Vyuziti 3

» Pro analyzu dat
» Kdy vhodné:

» Pocdatecni porozuméni nezndmym datim
(potencidlni vzory nebo trendy hodné dalsiho
zkoumani)

» Segmentace dat — napr. najit segmenty trhu se
spoleCnymi vliastnostmi (nakupni zvyky, preference,
demografickd fakta), pro né trzni strategie ,,na télo*

» Pridéleni zdroju — které skupiny nebo oblasti potrebuiji
nejvic pozornosti nebo zdroju



/Akladni tridy shlukovacich metod 4

» Hierarchické a nehierarchické
» Jedna Uroven x vice — vznikd

tzv. dendrogram
123456789101112

» Deterministické a stochastické

» Randomizovand rozhodnuti nebo ne (ndhodnost typicky nezaruci
optimum, ale mize byt rychlejsi a v priméru fungovat 1épe)

» Hard a soft (fuzzy)
» Kazdy objekt patfijen do jednoho shluku
nebo ne
(U soft ziskany také vahy/pravdépodobnosti

prislusnosti bodu do jednotlivych shlukd)

Obr. [Kumar S., Ska09]




/Akladni postup

» Presné reseni: Nalezeni nejlepsino rozkladu vyzkousenim viech moznych
usporaddani shluk? — vétsinou neproveditelné

» Typicky néjaky pocdatecnirozklad a jeho ndaslednd optimalizace

» Konec obvykle v lokdlnim optfimu

» Kritéria kvality: podle cilU, typicky soucet kvadrdtl odchylek objektt od
tézist prislusnych shluk®, podobnost objekt’ ve shluku, mira separace shlukd,
rovnomeérnost rozlozeni objektl uvnitt shluku,
rovnomeérnost rozlozeni objekt’ do shlukd ...

» Optimalizace: typicky presuny objektd mezi shluky

» Stanoveni vhodného poctu shlukd: pokud neni ddn zaddnim
a vybrany algoritmus to neumi, nutno vyzkouset nékolik hodnot nebo vypocet
z néjakého tzv. indexu (napf. Goodman-Kruskal)

» Stanoveni pocdatecniho rozkladu: napf. ndhodné




Hlavni nehierarchické metody 6

» S konstantnim nebo proménnym poctem shluku

» Konstatni pocet shlukU: MacQueenova metoda (K-
means) a jeji varianty, facility location, fuzzy C-means

» Proménny pocet shlukU: MacQueenova metoda se
dvema parametry, ISODATA (lterative Self-Organizing
Data Analysis Techniques), Wishartova metoda RELOC,
Density-based spatial clustering (DBSCAN)

» Vybér pro futo predndasku:
» Deterministické K-means shlukovani
» Fuzzy C-means shlukovani (FCS)



K-means shlukovani 7

Vstup: mnozina vstupnich bodu {x, i=1,2,...N},
pozadovany pocet shluku k,
Vystup: Pro kazdy bod jeho prislusnost ke clusteru

1. Vybrat k bodu jako poc&datecni stredy shluku

2. Opakovat, dokud dochdzi k vyznamnéjsi zmeéné stred shlukd:
» Vytvorit k shlukU prifazenim bodu k nejblizSimu stfredu shluku
» Prepocitat stredy vsech shlukU



Vyhody a nevyhody K-means 8

» Vyhoda: jednoduchy, flexibilni algoritmus

» Nevyhoda: nutnost zadat k, citlivost na pocdatecni vybér
shluku

— vhodné opakovat s riznou volbou

Varianta Facility Location: zkousime otvirat, zavirat shluky,
zkoumdme vyhodnost z hlediska celkového ohodnoceni



Fuzzy C-means shlukovani (FCS) ?

Vstup:
» mnozina vstupnich bodU {x,, k=1,2,...N},
» pozadovany pocet shlukd C,

» ,fuzziness parameter* m (typicky 2, 1.25 <m < 2), vétsim - ,,vice fuzzy"
Vystup: Pro kazdy bod pravdép. prislusnosti ke kazdém clusteru VhraT T
1. Inicializovat pravdeép. prislusnosti bodU x; do shlukd j v matici UC)=[u;]
(napf. ndhodné); k=0
2.V k-té iteraci:
» Spocitat stfedy shlukd CK=[c;] s uzitim UK jako vazené sumy bodU
(vztah 1)
» Update Uklna Uk+ (vztah 2)
» Pokudse Uk aUk+) |i§io méné nez eps, konec, jinak inkrement k a dalsi iterace

Vztah 2




Vyhody a nevyhody FCS

» Vyhody:
» Prvek muize patfit do vice shlukd

» ,Nezaokrouhlujeme tak Casto”
» Nevyhody: podobné jako K-means
» Nutnhost nastaveni poctu shluk0 predem
» Citlivy na pocdatecni volbu stredU shlukU (mUzeme uviznout v lokdinim
minimu)
» Casté vyuZiti euklidovské vzddlenosti nemusi odpovidat typu vah pro
dany problém

» Vyrazné pomalejsi nez napr. K-means




Hlavni hierarchické metody 1

» Slucujici (aglomerativni) anebo rozdélujici (diversivni)
» Postup zdola nebo shora

» Vybér pro futo predndasku:
» Aglomerativni hierarchické shlukovani



Aglomerativni hierarchickée 12
shlukovani (1)

Vstup: mnozina vstupnich bodu {x,, k=1,2,...n},

pozadovany pocet shlukd nebo
povolend max. vzddlenost mezi shluky
Vystup: Pro kazdy bod pfislusnost k néjakému shluku

» Urovenr i-1 na Uroven i: Slucujeme vzdy dva shluky nejpodobnéjsi podle n&jakého kritéria

» Koncime pri dosazeni potfebného poctu shluk nebo na zdkladé vzddlenosti mezi shluky (kazdé
seskupeni vznikd ve vetsi vzddlenosti od shlukd z predchoziho uskupeni)

> Metrika: typicky vzddlenost t€zist shiuky, ale i jiné volby (napf. Wardova metoda — minimalizace

v Ve

ctvercy odchylek bodd od tézisté jejich shluku — pro rovnomeérmou velikost shlukd), volba metriky
podle typu dat, viz napr. [Kuc]

Nevyhoda:

» rozhodnuti z pfedchozi Urovné uz nelze zménit

» veétsina metrik kromé Warda vede k posilovdni velkych shlukd (rich get richer)




Aglomerativni hierarchické 13
shlukovani (2)

» Modifikace: priddni omezeni povolené vzddalenosti (connectivity
constraints) v podobé matice definujici sousedy pro kazdy vzorek —
povoleno spaijit jen sousedni shluky

» Umoznéni urcité lokalni struktury, ale i urychleni

Obr. [Sci25]




Datové mnoziny pro testy 14

» Napr.

» UC Irvine Machine Learning Repository [UC]: iris, haberman, blood, glass,
wine, seeds, cancer ...

» Deric/clustering benchmark — uméld i redind data [Der]




Obecnée pozndmky 15

» U dat bezjasné ajednoznacné struktury pravdépodobné z riznych
metod ruzné vysledky a naopak

» Typicky metody citlivé na outliers - vhodnad jejich predbéznd
detekce a eliminace

» Hodnoceni shlukU: na zakladé vzddalenosti bodu ve shluku (v ,,siiném
shlukovani* mensi vzddlenosti — vice homogenni data) a vzddlenosti
bodU v riznych shlucich (v ,siiném shlukovdni* vétsi vzddlenosti —
vice heterogenni data)



Domaci priklad vyuziti shlukovani

(1)

» Hierarchickd manipulace s velkymi geodetickymi daty [Skal3]

» Motivace: bodovd mracna v geo oblasti rozsahld, pozadovanai
generalizace dat pro rdznd ,,mérfitka*, ale i dostupnost detailnich
dat

» Hlavni myslenka: Udrzovat v paméti model v nizkém rozliseni, vybrané
Cdasti ve vétsim detailu
» Postup:

1. ViceUrovnové shlukovdani data streamu, vétsina ulozena na disk

2. Interaktivni prohlizeni dat s moznosti LOD a pripadnou dynamickou
triangulaci (1j. do friangulace jde pridavat a odebirat body)

16



Domdaci priklad vyuziti shlukovani 17

1. droveri redukce  zobrazeno 8.586 bodu
plné rozliseni zobrazeno 42 020 bodi

-

[Ska13]




Domaci priklad vyuziti shlukovani 18
(3)
1. Shlukovdni - skupina podobnych bodu (typicky

geometricky blizkych) nahrazena jednim
reprezentantem — stredem shluku




Domaci priklad vyuziti shlukovani 19
(4)

» Shlukovani provadéno na data streamu, v jednom
pruchodu, po blocich, hierarchicky

» Vysledky ulozeny do bindrnich souborU

» Efektivni pristup k jednotlivym bodUm v libovolné Urovni
hierarchie

[Ska13]




Domaci priklad vyuziti shlukovani 2
(5

Digitalni model Zemé GTOPO30, 310 mil. bodt
United States Geological Survey

NelE)




Domaci priklad vyuziti shlukovani 21
6)

2. Interaktivni prohlizeni dat

» Zobrazena nevyssi Uroven hierarchie bodu, mistni ziemnovdani a naopak
redukce podle aktudiniho pozadavku — shluky se v rediném Case
rozbaluji nebo zabaluji

» Na zacdatku programu triangularizovana nejvyssi uroven dat, podle
pofreby dynamické zmeény



Domaci priklad vyuziti shlukovani 22
(7

Digitalni model Zem& GTOPO30, USGS, [Skal3]
310 mil. vrcholt celkem, 3600 vrcholt na nejvyssi Grovni




Domaci priklad vyuziti shlukovani 23

(8)

David, Stanford 3D Scanning Repository,
469 mil. vrcholl celkem, 227 z 3. Grovné, 1490 z 2. Grovné, 3084 z 1. (rovné

V 3D je triangulace
slozitéjsi problém,
nase reseni zde

ne zcela dotazeno

[Ska13]
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