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UcCeni bez ucCitele (unsupervised learning)

e Algoritmy se snazi nauciti vzory (patterns) obsazené v datech

e ProcC?
o Resime jim problémy, ve kterych nejsou data oznackovana (labelled)
e Kvalita model

o Absence referencnich dat pro posouzeni kvality modelu
©  Nutno vyhodnocovati vizualné



Algoritmy ucCeni bez ucitele

e "UcCeni bez ucitele oznacCuje pokusy o extrakci informaci z rozdéleni bez
potreby lidského znackovani" (Goodfellow, 2015)

o Pokus o zjednoduSeni reprezentace dat
e Typicke priklady:
o  Shlukovani

o Odhad hustoty
o  Snizeni dimenzionality



Shlukovani (clustering)



Shlukovani

e Tridéni dat takovym zplisobem, aby objekty v jedné skupiné (shluku) byly
podobnéjSi objektlim v téze skupiné nez ve skupiné odlisné
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source: sklearn



source: sklearn



Algoritmy shlukovani

Hierarchické shlukovani

e Tvorba shluki se vytvafri jejich postupnym délenim (divisivni metody) €i
spojovanim (aglomerativni metody)
e Hierarchické shlukovani si Ize predstaviti ve tvaru stromu



Aglomerativni metody shlukovani

=

piifad kazdému datu vlastni shluk
vypocti podobnost mezi jednotlivymi shluky
3. spoj dva nejpodobngjSi shluky

N

Opakuj 2 a 3:
dokud neexistuje pouze jeden shluk

Kritéria: primérné/maximalni vzdalenosti mezi daty

Sklearn API: from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering



Hierarchical Clustering Dendrogram
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Divisivni shlukovani

1. prifad vSechna data k jednomu shluku
2. rozdeél shluk na dva nejméné podobné

Opakuj rekurzivné na kazdém shluku:

dokud nema kazdé datum pfifazeny vlastni shluk



K-Means

e rozdéli data do mnoziny shluk
o jednotlivé shluky jsou hyperkoule

e rozdéli n dat do k shlukl, kde kazdé datum nalezi do shluku, jehoz priimér je
mu neiblize

@ L gy ) nalezeni k-rozmérného one-hot vektoru h reprezentujiciho vstup x
> _ min(||z; — pjl|?)
§=0 P1€C

® nedeterministicky



B

zvol k - pocet shluk;
inicializace: nahodné rozloz k vektor(l hodnot (centroid(l) do prostoru hodnot

Opakuj:

vypocti euklidovskou vzdalenost kazdeho x od centroidu c;
kazdému datu x pfifad nejblizsi c;
pro kazdé c vypocti primérny vektor hodnot pro data k nému pfifazena
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K-Means

e pozice prvotnich centroidd ovliviiuje vysledek
o dvoji spusténi mlZze vésti ke dvéma vysledkim
o  chybi reprodukovatelnost
e vhodn& hodnota hyperparametru k musi byti uzivatelem nalezena
o existuji “triky”, jak vhodnou hodnotu odhadnout
o zkuSenost a znalost dat pomahaji ke “kvalifikovanému odhadu”



Rozhodovani o poctu shluku

Viz shlukovani jako problém uceni s ucCitelem, ve kterém musime také odhadnout spravné
oznackovani dat (Tibshirani and Walther, 2013)

rozdélme data do trenovaciho (S,) a testovaciho (S,,) datasetu s N, a N,, prvky;
zvolme pocet shlukdl k;
spustme shlukovaci algoritmus C na S, a S,, — ziskame vysledky shlukovani  C(S,, k) a
C(S,. k),
e Vypoctéme [N, x N,,] matici spoleCného Clenstvi (co-membership matrix)

D[A, S, ]t =1 ... pokud priklad x; a x, nalezi ke stejnému shluku
a = 0 jinak;

e pokud k dava smysl, C(S,,, k) nejspiSe nalezi k tymz shlukiim jako C(S,, k)



Rozhodovani o poctu shluku
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Rozhodovani o poctu shluku

Sila predikce (prediction strength)

, 1
ps(k) = min Y DI[C(Xi, k), Xee]iir-

D .. matice spolecného Clenstvi
k .. poCet shlukd,

n, .. mnoZstvi dat ve shlucich,

A, -- indexy priklad( (observaci) v testovacich shlucich 1, 2...k.

Empirie: ps(k) > 0.8 je dostatecneée
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DBSCAN

e Kk-means a podobné algoritmy jsou zalozené na centroidech, DBSCAN je
zalozen na hustoté rozdéleni
e namisto odhadu poctu shluki definujeme dva hyperparametry: epsilon a ni



DBSCAN

=1

vyber nahodné datum z x a prifad jej ke shluku J;

spocCti mnozstvi dat ve vzdalenosti nanejvys epsilon od vybraného data;
pokud je pocCet >= ni, prifad tato data ke stejnému shluku;

opakuj body 3-4 pro kazdého noveho Clena shluku i;

pokud je ve shluku i pouze jeden Clen, oznac jej jako odlehlou hodnotu;
pokud nelze do shluku i pridat dalSi Cleny a existuji data nepfifazena ke
shluku, i += 1 a vrat se na bod 2;

NOoOORAWNE



DBSCAN

Vyhody:
e tvary shlukl jsou flexibiln&jsi
Nevyhody:

e arbitrarni volba epsilon a ni
e pokud existuji shluky rozdilnych hustot, algoritmus m{ze data rozdélit do pfili$

mnoha shlukd
o feSeni: HDBSCAN (voli se pouze parametr ni)



Porovnani K-Means a DBSCAN

KMeans

DBSCAN




Hodnoceni kvality shlukovani



Hodnoceni kvality shlukovani

e Metrika podobnosti Ci nepodobnosti
o Napr. vzdalenost mezi body uvnitf shluku
e Priklady:
o Koeficient siluety (silhouette coefficient)
o Dunn@v index (Dunn’s index)



Hodnoceni kvality shlukovani - Koeficient siluety

b—a

mazx(a, b)

S =

pocitame prlmér koeficientu siluety pro kazdy bod

a .. primérna vzdalenost mezi vybranym bodem a vSemi dalSimi body v
tomtéz shluku

b .. primérna vzdalenost mezi vybranym bodem a vSemi dalSimi body v

"N NS



Hodnoceni kvality shlukovani - Koeficient siluety

e Rozmezi hodnot <-1; 1>
Hodnoty blizici se 1 — bod je daleko od sousediciho shluku
Hodnoty blizici se 0 — bod je blizko rozhodovaci hranici mezi dvéma
sousedicimi shluky

e Hodnoty blizici se -1 — bod byl prifazen k nespravnému shluku



Cluster label
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Hodnoceni kvality shlukovani - Koeficient siluet

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 3

The silhouette plot for the various clusters.
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Feature space for the 2nd feature

The visualization of the clustered data.
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Hodnoceni kvality shlukovani - Koeficient siluet

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 4

The silhouette plot for the various clusters.
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Feature space for the 2nd feature

The visualization of the clustered data.
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Hodnoceni kvality shlukovani - Koeficient siluet

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters =5

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
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Hodnoceni kvality shlukovani - Koeficient siluet

Sklearn API:

from sklearn.metrics import silhouette_samples, silhouette score

# The silhouette_score gives the average value for all the samples.

silhouette avg = silhouette score(X, cluster_labels)

# Compute the silhouette scores for each sample

sample_silhouette values = silhouette _samples(X, cluster_labels)



Hodnoceni kvality shlukovani - Dunnuv index

min E(Cag y Cj)

l<i<j<m

DI, =
max Aj

lskzm

e snazime se maximalizovat minimum vzdalenosti uvnitf shluku délené velikosti
nejvétsiho shluku

e VetSi vzdalenosti uvnitf shluku -> lepSi separace dat

e mensi velikost shlukl -> kompaktnéjsi shluky

Neni v sklearn:
from jgmcvi import base

base.dunn(cluster_list)



Odhad hustoty



Odhad hustoty

e Problém: modelovani hustoty pravdépodobnosti (probability density function,
pdf) neznamého rozdéleni pravdépodobnosti, z kterého dataset pochazi

e \/yuziti: detekce novot a odlehlych méreni

e Priklad: systém pro odhaleni priniku (intrusion detection system, IDS)



Odhad hustoty

e Necht {x}" jest jednorozmérny dataset,

e Data v x pochazeji z neznamého rozdeleni pravdépodobnosti R
e NaSim ukolem je modelovat tvar rozdéleni pravdépodobnosti f pro jadrovy

model k: | X S
fb($)=N_b;k( 7 );

kde b je hyperparametr kontrolujici vyménu mezi bias a varianci



Odhad hustoty

e Stejné jako pro SVM mizZeme pouzit Gaussovské jadro:
1 —z?
k(z) = exp| — |.
@ =7 ()

e Hledame takové b, které minimalizuje rozdil mezi skuteCnym tvarem f a
tvarem modelu f,.

e Rozumnou volbou metriky je stfedni integrovana kvadraticka chyba (mean
integrated squared error - MISE):

MISE(b) = E [ [ Guto) - @)y da



Odhad hustoty
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Redukce dimenzionality



Analyza hlavnich komponent

viz pfednaska 2 - Linearni algebra a numericky Python



https://geo.fsv.cvut.cz/vyuka/155yusu/02_linearni_algebra.html

Outliers detection:

https://scikit-learn.org/stable/modules/outlier detection.html



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