Ucéeni bez ucitele

Klastrovéani, Analyza nakupniho kose



Vzdalenost — pro klastrovani klicova a
aplika¢né zavisla
Na volbé vzdalenosti d(x;, x; ) zavisi vysledek,

volba vzdalenosti nemad jasnd kriteria, zavisi na aplikaci — datech
a prioritdch uzivatele.

Jedna moZnost je vzdalenost definovat pfimo — matici, kterd ma
na diagondle nuly, méla by byt symetrickd a pro dost algoritmi
< dix + dj-

spliiovat trojuhelnikovou nerovnost d;;

Nebo definujeme vzdalenost pro kazdy atribut

— celkovéa vzdélenost bude (vdzeny) soucet vzdalenosti

v atributech,
— rovnocenné atributy délaji véhy w; = +, nikoli w; = 1, kde
J
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Klastrovani k-medoids (reprezentanti z dat)
1. ndhodné zvol K ptikladti z dat, které budou uréovat klastry C(.).
2. Procitej data, dokud se méni pfifazeni bodu ke klastram

(a) kazdy bod zarad k nejbliz§imu klastru
(b) spocti novy centroid, tj. pfiklad i; daného klastru k,

minimalizujici soucet vzdalenosti v klastru

iy = argmMing;.c(i)=k) Z d(x;, x;)
C(iN=k
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kvadraticky cas.

e Vyhoda je, Ze vzdalenost nemusi byt kvadratickd, ale libovolna —
napf. pocet rozdilti u atributt typu ANO/NE.

e Pouzitelnéiv pfipadé, Ze mame jen vzdalenosti, ne prostor auiut.



Odbocka - zobrazeni
Multidimensional Scaling

o Chtéli bychom zobrazit data “rozdilnosti zemi”, zname jen
vzdalenosti, ne metricky prostor.

e SnaZime se zachovat vzdalenosti dvojic (least squares scaling).
e Zvolime pocet dimenzi k.
e Hleddme zq,...,zn € R¥ minimalizujici stressovou funkci
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Sp(z1,.-.,2N) = Z (dig — [|zi — zi]])
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e Resi se gradientné.
Je mnoho jinych zptisobti, napt. klasické scaling s vektorovym soucinem, které ma piimé feSeni vlastnimi vektory, ale neni ekvivalentni

s timto, vzdalenosti neurcuji jednoznacéné vektorovy soucin ani pocatek soufadnic.



Opakovani k—means (priameéry)

Pfedem zvolime pocet klastra K a
ndhodné zvolime K bodu, které zvolime za pocatecni stiedy klastrt.

Dokud se méni p¥ifazeni bodua ke klastriim, iterujeme:
1. kazdy bod zafadime k nejbliZsimu klastru a

2. spocteme nové sttedy = pruméry bodu v jednotlivych
klastrech.

Ptiklad pouziti: vektorova kvantizace ve zpracovani obrazu.



Pocet klastru

e Je-li dan, neni co resit.
e Soucet vzdalenosti instanci uvnitf K klastrii:

1 K
— 5 d(xi/ Xl )
2 k=1C(i)=k C(i)=k

W(C)

klesa s rostoucim K i pro rovhomeérne rozlozena data.

e Hleddame “zpomaleni klesani” W jakoZto funkce K, respektive
"maximélni rozdil” od klesani na rovnhnomérné rozlozenych
datech.



Hierarchické klastrovani — zdola nahoru

Kazdy bod ve vlastnim klastru, spojuji vZdy dva nejblizsi klastry,
dokud mam vic nez jeden klastr. Miry pro spojeni:

e nejblizsi body (single linkage) ds;. (G, H) = minjcg,jeud;,;.
Ma tendenci vytvaret “fetézce”, krajni pozorovani nejsou pfili§ podobnd, klastr

neni kompaktni.

e nejvzdilenéjsi body (complete linkage)
dcr (G, H ) — MAaXiegG,je Hdi, j- Opacny extrém — kompakini klastr, ale neruci
za blizkost, pozorovani mtize byt daleko bliZze pozorovanim z jiného klastru nez

kam samo patfi.

0w 1
® prumer, dGA(G, H) = NcNe ziEG,jEH di,j-

Groop average — kompromis, citlivé na monoténni transformaci soutadnic.

Jsou-li klastry kompaktni a dobfe separované, vSe da stejné vysledky.



Hierarchické klastrovani — zhora dola
e Na zacatku je vSe v jednom klastru.
e Délim vzdy na dva klastry, kazdou ¢ast znovu, dokud vse
nerozdrobim

— vyberu prvek s nevétsi pramérnou vzdalenosti od ostatnich

— dokud existuje prvek v ptivodnim klastru, jehoZ pramérna
vzdalenost od starého klastru je vétsi nez priimérnd
vzdalenost od nového klastru, prefad prvek s nejvétsim
rozdilem.

e Pro dalsi déleni vyberu klastr:
— s nejvétsim prumérem, tj. vzdalenosti nejvzdalenéjsSich clenti

— nebo nejvétsi prameérnou vzdalenosti.



Analyza nakupniho kose
Apriori algoritmus

Které véci lidé ¢asto kupuji zaroven?
Hodné velka data, i co do po¢tu sloupcti (p =~ 10%, N ~ 10°).
Zadam préh, minimalni ¢etnost kombinace tzv. support T(.),
T(A — B) = T(A&B), ktera mé jesté zajima.
Pfi i—tém pruchodu daty pocitdm pro vSechny moZzné kandidaty
délky i jejich cetnost.
Kandidatem do dalsiho priichodu jsou jen ty mnoziny spravné
délky, Ze vSechny jejich podmnoZiny maji nadprahovou Cetnost.
Mnoziny mohu pfepsat na pravidla tak, Ze z moznych kandidatt

vyberu ta pravidla, kterd maji velkou p¥esnost (confidence)

C(A — B) = {52 Uvadiseilift L(A — B) = {52




Priklad v Hastie, Tibshirani, Friedman
Demograficka data, N = 9409, vybrali jen 14 otazek.
Vypustili zdznamy s chybéjicimi hodnotami,
ordindlni proménné rozdélili medidnem na dvé kategorie,

kategoriadlni o k hodnotéch rozdélili na k bindrnich poménnych,
pozor — kody 0 a 1 nejsou volné zaménitelné, 1 ma byt to
zajimave.

Vysledna matice méla 50 proménnych a 6876 zdznam.

Algoritmus nasel 6288 asociac¢nich pravidel s 5 a méné
prediktorti a support nejméné 10%.
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Malo ¢etné hodnoty atributti se neprosadi, nejfrekventované;si
jsou ty s vysokou Cetnosti (language=English).



Uceni bez ucitele jako Uceni s ucitelem
V datech vytvofime cilovy atribut, vSude dame 1.

Vezmeme referencni pravdépodobnostni rozloZeni, napt.
rovnomeérné, vygenerujeme stejny pocet dat, hodnotu cilového
atributu dame 0.

Narozdil od APRIORI mtizeme vzit jako referen¢ni i napt.
gausovské rozlozeni, resp. pfedpoklad nezavislych veli¢in, {j.
soucinovou distribuci.

Na vznikld sjednocena data pustime algoritmus na uceni s
ucitelem.

Vhodné napt. rozhodovaci stromy ¢i pravidla (PRIM apod.).



