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Inne wazne metody grupowania

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY

e K-means:

—Iteracyjne grupowanie na zasadzie odnajdywania
centrow podzbiorow przyktadow,

e EM:

—Proba odnalezienia optymalnego globalnie
podziatu poprzez poszukiwanie parametrow
rozktadow Gaussa.
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K-means

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY

* Poszukuje ,centrow” dla zadanej liczby klastrow,

* Pierwszy dobor centrow odbywa sie losowo, kolejne
iteracje algorytmu przesuwajg ,centra’, aby lepiej
odzwierciedlaty one podziat przestrzeni przyktadow,

« Kryterium stopu jest zazwyczaj pewien prog
odlegtosci, o ktorg zostaty przesuniete ,centra” w
kolejnej iteracii.




GDANSK UNIVERSITY
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K-means — przyktad dziatania

* Przestrzen przyktadow
przedstawiamy sobie
jako n-wymiarowa

przestrzen euklidesowa,

w ktorej przyktady

reprezentowane sg jako

punkty
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GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY

K-means — przyktad dziatania (2)

* Na poczatek losujemy
potozenie k centrow
(tutaj przyjmiemy k = 2)




K-means — przykiad dziatania (3)

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY

o _ © * Oznaczamy, ktore
O O : T
przyktady lezg najblize;
‘ .. ’ 9
O s ktorego ,centrum
. 4 O
o
© o0
© O
Q. @ o ©
9% o
>

-6- © W.Walosze




K-means — przykiad dziatania (3)

GDANSK UNIVERSITY
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GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY

K-means — przyktad dziatania (4)

* Przenosimy
dotychczasowe ,centra”
do ,srodkow’
przypisanych im zbiorow
przyktadow
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GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY

K-means — przykiad dziatania (5)

* Ponownlie przypisujemy
przyktady ,,centrom”
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K-means — przykiad dziatania (5)

* Ponownlie przypisujemy
przyktady ,centrom”
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K-means — przykiad dziatania (6)

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY
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K-means

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY

* K-means moze wymagac wykonanie kilku powtorzen
catego algorytmu, jako ze sam algorytm ma
tendencje do znajdywania ,minimum lokalnego”,

« K-means wymaga podanej z gory liczby tworzonych
klastrow, zas podziat generowany przez algorytm jest
ptaski, co w niektorych zastosowaniach moze bycC
wada,

« Z tego wzgledu stosuje sie hierarchiczng wersje
algorytmu K-means.
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A

Hierarchiczny k-means

 Algorytm rozpoczyna

prace, jak zwykty k-means

dlak =2
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Hierarchiczny k-means (2)

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY

 Dla ,zbyt duzych” klastrow
przeprowadzany jest
proces ponownego
podziaty na zasadzie
analogicznej, jak dla
algorytmu k-means
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Hierarchiczny k-means (3)

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY

A

* Wynikiem dziatania
algorytmu jest
hierarchiczny podziat
przestrzeni przyktadow na

grupy
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EM (expectation-maximization)

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY

» Algorytm EM zaktada, ze zbior uczacy to
,mieszanina” przyktadow z k kategorii,

 EM zaktada, ze kazda kategoria przyktadow
charakteryzuje sie pewnym rozktadem wartosci
atrybutow (najczesciej przyjmowany jest rozktad
normalny),

 EM, podobnie jak k-means, dziata iteracyjnie,
dostosowujgc parametry rozktadow do przyktadow
obejmowanych przez kategorie na kolejnym etapie
przetwarzania.




EM — przyktad dziatania

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY
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* Przestrzen przyktaddéw mozemy rozumie¢ podobnie,

jak w przypadku k-means, tutaj wyobrazmy sobie 1
wymiar (wartosc¢ atrybutu wiek)
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EM — przyktad dziatania (2)

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY
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* Na poczagtek przyjmujemy dwa ,losowe” rozktady...

© W.Waloszek




EM — przyktad dziatania (3)

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY
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* Nastepnie przypisujemy przyktady do odp. kategorii,
po czym modyfikujemy parametry rozktadow




EM — przyktad dziatania (3)

GDANSK UNIVERSITY
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* Nastepnie przypisujemy przyktady do odp. kategorii,
po czym modyfikujemy parametry rozktadow




EM - przykfad dziatania (4)

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY
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* Proces powtarzamy iteracyjnie, az do osiggniecia
Kryterium stopu (niewielka zmiana parametrow)
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EM — podsumowanie

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY

« EM mozna rozszerzyC na wiecej wymiarow, co jest
proste przy zatozeniu niezaleznosci wartosci
odpowiednich atrybutow,

* W przypadku odnalezienia zaleznosci miedzy
wartosciami atrybutow mozna zastosowac rozktad

dwu- (lub wiecej) wymiarowy i szukac jego
Darametrow

* Podobnie jak k-means, EM szuka ,minimum
okalnego”, stad konieczne moze byc¢ wykonanie
algorytmu kilkukrotnie
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Dziekujemy za uwage

GDANSK UNIVERSITY
OF TECHNOLOGY
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Zapraszamy na wykiad:

REGULY ASOCIJACYINE
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