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Analyza zhlukov

@ nehierarchické
o centroid-based methods
— k-means/k-means++, k-medoids, k-medians, ...
o model-based clustering
— gaussian mixture model (GMM), ...
o density-based clustering
— DBSCAN, OPTICS, ...

e ...
@ hierarchické
o aglomerativne a divizivne
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Nehierarchické metédy
zhlukovej analyzy

2. Model-based clustering
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Model-based clustering

o predpoklad: data z i-teho zhluku C; pochadzaji zo znameho
rozdelenia

—> najcastejsie: data z i-teho zhluku C; pochadzaja z N,(pi, &)
o ciel: zaradenie dat do K zhlukov + odhad charakteristik zhlukov p, >
o predpoklady na kovarian¢né matice zhlukov:

@ Y3 =35 ="---= %k — zhluky sa lisia len v strednej hodnote
o Ji,j:X;# X; — niektoré zhluky sa liSia aj v kovariancnej matici

@ X1,...,Xxk si diagonalne
e Y1,...,Yx mbdzu byt lubovolné — tvorba aj eliptickych zhlukov
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Model-based clustering

E1=22=23 21#22¢23
diagonalna struktura diagonalna struktura

* e
» °

21 = 22 # 23
lubovolna struktura
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Model-based clustering

e algoritmus: tzv. EM algoritmus (expectation-maximisation)

o iteracny algoritmus

o zalozeny na maximalizacii (komplikovanej) vierohodnostnej funkcie

@ vystup: tzv. soft clustering
— matica pravdepodobnosti B € R"*K

Bjj = pravdepodobnost zaradenia prvku x; do zhluku C;

o hard clustering - prvok x; patri do zhluku C;, ak Bjj > By, VI #j
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Model-based clustering v MATLAB-e

GM = fitgmdist(X,K, Name, Value)
cIX = cluster(GM,X)

X - n x p matica, data
K - pocet zhlukov
°

volite[né parametre

o Start - inicializacia p;, ¥;, ... (plus, randSample, user-defined)

o Replicates - pocet opakovani algoritmu s inymi vstupnymi hodnotami

o CovarianceType - diagonal, full

o SharedCovariance - true (X; = ¥, =--- = Xg), false

o RegularisationValue - malad konstanta pripocitana k diagonale X na
zabezpecenie kladnej definitnosti

o ...

GM - struktara, napr. GM.mu je odhad p1, ..., uk, ...; pre viac
detailov fields(GM)
cIX - zaradenie do zhlukov na zaklade odhadnutého modelu z GM
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Model-based clustering - Priklad: Kosatce

o databaza Fisherlris z MATLAB-u

https: //www.mathworks.com/help/stats/clustering-using-gaussian-mixture-models.html

o sirka kalisného a okvetného listka pre 150 kosatcov (3 druhy)

150x2
XeR
databaza kosatce

25
. o iris setosa iris versicolor iris virginica
§ 2 : :
o
=
L2
015
2 .
[}
= .
°
g petal  sepal petal sepal petal  sepal
©05 ° https://medium.com/@Nivitus. /iris-flower-classification-

0 R machine-learning-d4e337140fa4
2 25 3 3.5 4 4.5

sirka kalisneho listka (cm)
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Sigma is diagonal
SharedCovariance = true

Model-based clustering - Priklad: Kosatce

Sigma is diagonal

SharedCovariance = false

Sigma is full
SharedCovariance = true

Sigma is full
SharedCovariance = false
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Model-based clustering - parametre, K

@ Ako zvolit vhodni struktaru kovarianénych matic?

@ Ako stanovit vhodny pocet zhlukov?

@ stcastou GM si aj Akaikeho a Bayesovo informaéné kritérium
GM.AIC GM.BIC

@ modely s roznym K, roznymi predpokladmi na X1,..., Xk

— min. AIC a/alebo BIC

Sigma is diagonal Sigma is diagonal
3 SharedCovariance = true 3 SharedCovariance = false
o of * 1 o o
i!‘iﬁh’i« 2 e
2 - ;;. .3 2 Vil 1y
1}e oo 1le e
ol ¢ EEEB..c| |- s
2 3 4 2 3 4
Sigma is full Sigma is full
3 SharedCovariance = true 3 SharedCovariance = false
.2 s o °
2 3§I| : 2 :
y A
1le ook 1le o

2 3 4 2 3 4
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Model-based clustering - parametre, K

600 600
[l Diagonal-shared
I Full-shared
500 [IDiagonal-unshared|500
I Full-unshared
400 400
= 300 9 300
< o
200 200
100 100
0 0
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
pocet zhlukov pocet zhlukov

o kovarianéné matice - bez restrikcii (full), rozdielne medzi zhlukmi
(unshared)

@ pocet zhlukov
o AIC - 5, 4, resp. 3 zhluky — AIC zvykne K nadhodnocovat

e BIC - 2, resp. 3 zhluky — BIC zvykne K podhodnocovat
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Model-based clustering - zhrnutie

o vyhody

e tvorba aj eliptickych zhlukov, nie len sférickych

e nie je ovplyvnené skalovanim premennych

e nevyhody

e tazSie na pochopenie aj implementéaciu
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Nehierarchické metédy
zhlukovej analyzy

3. Density-based clustering
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Density-based clustering

DBSCAN [Ester et al., 1996]

@ neparametricky pristup

@ urci automaticky vhodny pocet zhlukov K

@ parametre

e minN - minimalny pocet susedov
e e-okolie bodu

o prilis velké — 1 zhluk
o prilis§ malé — vela outlierov
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Density-based clustering

@ jadrovy bod (core point) - vo svojom e-okoli ma aspon minN susedov

@ x; je priamo dosiahnutelny (directly reacheable) z x;, ak

D(xj, xj) < € a x; je core point

@ x;j je dosiahnutelny (reacheable) z x;, ak
— 3 poStupnost X; = Xy, Xpps -+« s Xjp_y 5 Xl, = Xj
> Xl -+, X],_, SU jadrové body
— Xi,,, Je priamo dosiahnutelny z x,

— véetky body, ktoré sii navzajom dosiahnutelné, st v jednom zhluku

@ outlier - bod, ktory nie je dosiahnutelny zo ziadneho iného bodu
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Density-based clustering

() NEps region

O B border point

@ B core point

’ — directly
reachable
from o

=== reachable

O from o

[Nagshbandi et al., 2016]
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DBSCAN v MATLAB-e

[idx, CorePts |]= dbscan(X, eps, minN,Name, Value)
X - n x p matica, data
eps > 0 - polomer eps-okolia
minN - minimalny pocet susedov

@ volitelné parametre
o Distance

o euclidean

o minkowski — 'P’ - exponent v Minkowskeho vzdialenosti
@ mahalanobis — "Cov’ - kovarianéna matica
°

idx - indexy zhlukov, outlieri si oznaéeni —1

CorePts - indexy core points
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DBSCAN - Priklad: “bananovy” zhluk

k-means

-10 0 10

model-based clustering
10
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DBSCAN - Priklad: topografické mapy mozgu

@ n = 53 topomap - lokalizacia zdrojov oscilacnej aktivity v mozgu

o p = 64 elektréd - vektor reprezentujaci 1 mapu

- Xe R53X64

o ciel: najst K typickych topomap
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DBSCAN - Priklad: topografické mapy mozgu

C1(29) c2(7) c3(6)
0.2 02 0.2

i
0.1 W 0.1 0.1

0 0 0
0 50 0 50 0 50
. ol
3t
-1 0.

-0.5 0 0.5 1
silhouette

zhluk

e minN =5
e ¢e=0.15
@ najdené tri zhluky — podobne ako k-means

@ 11 outlierov z 53 pozorovani
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k-means - Priklad: topografické mapy mozgu

c1(1) c2(8) €3 (31) €4 (13)
08 03 1
06 02 0.4
02 0.15 03
04
04 01 1 02
02 ’ 0.05 ‘ 01
[ 0 0 0
0 50 0 50 o 50 0 50

K=4

-0.5

C1 - outlierske pozorovanie, bez interpretacie

C2 - aktivita v posteriérnej oblasti

C3 - aktivita v centralnej oblasti, najvacsi zhluk

C4 - aktivita vo frontalnej oblasti

zvysovanie K viedlo len k deleniu zhluku C3
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Density-based clustering - zhrnutie

e vyhody

@ nie je potrebné stanovit pocet zhlukov K — automaticka selekcia

o zhluky lubovolného tvaru - nie len sférické a elipticke, ale aj

“bananové” (nekonvexné)
o robustny na pritomnost outlierov, ich automaticka detekcia
e nevyhody

o vysledok zavisi od zvolenej miery vzdialenosti

o potrebné dobre poznat data, aby sme vedeli stanovit vhodné minN a e
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Porovnanie nehierarchickych metéd

spravne zarademe do zhlukov

G

k-medoids

EEBEFLE
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Porovnanie nehierarchickych metéd

@ viac porovnani (aj dalsich) metéd zhlukovej analyzy

https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html

@ k-means, k-medoids
o metédy “prvej volby"”
o ok pre "klasické” problémy s predpokladom sférickych zhlukov
e mdzu nam dat predstavu o charaktere dat

e GMM

e DBSCAN

o vhodny pre data, v ktorych ocakavame 3pecifické tvary zhlukov alebo
ked euklidovska vzdialenost nie je najvhodnejsi typ vzdialenosti
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Hierarchické metdédy
zhlukovej analyzy
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Hierarchické metédy zhlukovej analyzy

@ vystupom nie je priamo zaradenie do zhlukov, ale tzv. strom zavislosti
(dendrogram) — vytvori sa “hierarchia” pozorovani

1. aglomerativne zhlukovanie
2. divizivne zhlukovanie

45F

i 5 2 3 4 6 8 7 10 12 11 14 15 13 9
pozorovania
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Aglomerativne zhlukovanie

@ tzv. bottom-up

1. kazdé pozorovanie je vo vlastnom zhluku

2. dve najpodobnejsie pozorovania st spojené do jedného zhluku

k. spojenie dvoch najpodobnejsich pozorovani/zhlukov do jedného zhluku

L. v3etky pozorovania st v jednom zhluku

= okrem vzdialenosti medzi pozorovaniami potrebujeme definovat aj
“vzdialenost medzi zhlukmi"”
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Aglom. zhlukovanie - vzdialenost medzi zhlukmi

@ single linkage - minimalna vzdialenost medzi prvkami zhlukov

(G G) = _min _D(x.)

@ average linkage - priemerna vzdialenost medzi prvkami zhlukov
5(Ci G) = |C||C| > D Dixy)
xeCy inC;
o complete linkage - maximalna vzdialenost medzi prvkami zhlukov

5(G ) = D
a(Cir G) = max D(x.y)

o Wardova vzdialenost

wa(GCi, ) = Z D(m, cjj) Z D(x,ci) + Z D(y, c)

meGUG; xeC; yeG

o ¢jj je centroid G U Gj; ¢ je centroid C;; ¢ je centroid G
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Vzdialenost medzi zhlukmi - porovnanie

spravne zaradenie do zhlukov
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Vzdialenost medzi zhlukmi - porovnanie

e single linkage
@ nie je robustna v pripade zaSumenych dat
o efektivna pre velky pocet pozorovani
o velké rozdiely vo velkostiach zhlukov

e Ward distance

o zhluky maja podobni velkost
e pomalsie na vypocet

o average linkage
o “zlata stredna cesta” pre neeuklidovské vzdialenosti
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Aglomerativne zhlukovanie v MATLAB-e

Z = linkage(X,'method’,‘metric’)

X - n x p matica pozorovani

@ method = single, average, complete, Ward, ...

4
@ metric = vzdialenost medzi prvkami
(euclidean, minkowski, mahalanobis, .. .) 3
7 - matica s 3 stlpcami, priklad pre n =6 2
= i
X y D(ij) 4 6 5 1.32
4 6 1.40 — X4 a xg spojené do C; = x7 pozorovania
5 7 1.57 — x5 a C; = x7 spojené do C, = xg
1 3 2.50 —  x1 a x3 spojené do (3 = xg
8 9 2.88 — Gy =xg a (3 = xg spojené do 4 = xy9
2 10 3.90 —  xo a G4 = x10 spojené do G = xq1
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Aglomerativne zhlukovanie v MATLAB-e

[H,T,0] = dendrogram(Z, P, Name, Value)

P=n=6
Z - vystup z funkcie linkage 4
P - maximalny pocet vykreslenych zhlukov; ak
P =0 alebo P = n = kompletny dendrogram %3 ]
e volitelné parametre >2
o Orientation - orientacia dendrogramu (top,
bottom, left, right) 5]

o Labels - oznacenia pozorovani
o Reorder - vektor permutacie zhlukov P=3
o CheckCrossing - kontrola pretinania “vetiev”

3.8
: . 3.6
@ vykresli aj strom zavislosti Saa
H - handles “vetiev' v dendrograme (grafe) §3_2
T - indexy prvkov v dendrograme, vhodné ak 3
P < n (priklad: T =[1,2,1,3,3,3]) 1'_—;’ 5
O - oznaéenia zhlukov pozorovania
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Aglomerativne zhlukovanie v MATLAB-e

ind = cluster(Z,'maxClust’,K)

@ zaradenie do zhlukov na zaklade dendrogramu

Z - vystup z funkcie linkage

@ maxClust K € N - vytvori sa maximalne K zhlukov
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Aglomerativne zhlukovanie - kvalita zhlukovania

Y = pdist(X)

X - n X p matica pozorovani

Y - n x n matica vzajomnych vzdialenosti pozorovani
[C,D] = cophenet(Z,Y)

o korelacia medzi vzdialenostou prvkov z dendrogramu a ich realnou
vzdialenostou
@ na urcenie vhodného typu linkage

Z - vystup z Z = linkage(X, ‘method’, ' metric’)
Y - vystup z Y = pdist(X)

C - kofeneticka korelacia, C € [—1,1]
D - kofenetické vzdialenosti medzi pozorovaniami
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Aglomerativne zhlukovanie - Priklad: Kosatce

o dlzka a sirka okvetnych a kalisnych listkov pre 150 kosatcov

iris setosa iris versicolor iris virginica

X € R150><4

petal  sepal petal sepal petal  sepal

o vzdialenost = euklidovska Y = pdist(X,' euclidean’)
@ urcenie vhodnej linkage pomocou cophenet

o Z1 = linkage(X, 'single’)

[C1,~] = cophenet(Z1,Y) — C1=0.86
o Z2 = linkage(X, ‘average’) — (C2=0.88
o Z3 = linkage(X,'complete’) — C3=0.73
o Z4 = linkage(X, ‘ward") — C4=0.87
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Aglomerativne zhlukovanie - Priklad: Kosatce

[H, T] = dendrogram(Z2)
o MATLAB vykresluje max. 30 koncovych objektov — z T vieme, ze

o objekt “6" = zhluk, obsahuje pozorovania 54, 60, 70, 81, 82, 90
o objekt “9" = pozorovanie 63

2
2
o 24
21
29

pozorovani
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Aglomerativne zhlukovanie - Priklad: Kosatce

indl = cluster(Z2,'maxClust’,3)

@ pozname zaradenie kosatcov do 3 skupin / druhov

@ chceme vidiet, ako nase zhlukovanie koresponduje so skutoénymi
druhmi

ind1 / druh | setosa versicolor virginica

1 0 0 36
2 0 50 14
3 50 0 0
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Hierarchické metédy - divizivne zhlukovanie

@ tzv. top-down
1. vsetky pozorovania s spolu v jednom zhluku

2. najdeme “najodlisnejsie” pozorovanie x*
— najdeme pozorovania podobnejsie x* ako zvysku pozorovani
— rozdelenie na dva zhluky

k. rozdelenie zhluku s najvdcsou vnatornou nepodobnostou podla 2.

L. kazdé pozorovanie je vo vlastnom zhluku

@ divizivne zhlukovanie nie je sticastou MATLAB-u
— MathWorks, GitHub,. ..
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Hierarchické metédy - Zhrnutie

o vyhody

e nepotrebujeme vopred stanovit pocet zhlukov

o grafické znazornenie (dendrogram) pomoéze lepsie pochopit Struktiru v
datach, resp. odhadnat pocet zhlukov pre iné metédy

@ nevyhody
e zavisi na skalovani dat
@ vypoctovo narocné pre velky pocet pozorovani
o rozne “linkage” mozu viest k podstatne odlisnym dendrogramom

o pre prilis velké n méze byt dendrogram neprehladny
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Otazky?
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