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1 Nenadzirano ucenje

Raspolazemo skupom neoznagenih primjera (unlabeled data): D = {x}

e Primjerni su neoznaceni jer ih (1) ne znamo oznagciti ili (2) oznacavanje je preskupo
e Osnovni zadatci nenadziranog ucenja:

— grupiranje (clustering)

— procjena gustoce (density estimation)

otkrivanje novih/strse¢ih vrijednosti (novelty/outlier detection)

— smanjenje dimenzionalnosti (dimensionality reduction)

Polunadzirano uéenje: velina primjera je neoznacena

2 Grupiranje

e Razdjeljivanje primjera u grupe (clusters), tako da su sli€ni primjeri u istoj grupi

Nalazenje “prirodnih” (intrinziénih) grupa u skupu neoznacenih podataka

Vrste grupiranja: &vrsto/meko, particijsko/hijerarhijsko

Primjene: (1) istrazivanje podataka, (2) kompresija, (3) polunadzirano ucenje

e Grupiranje primjera / grupiranje znacajki / bi-clustering

3 Algoritam K-sredina

e Particijsko grupiranje u K ¢évrstih grupa (K je unaprijed odreden)
e Funkcija pogreske (kriterijska funkcija):
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e Trazimo grupiranje py, ..., g koje minimizira pogresku: argmin,, ., J
e Analiticka minimizacija nije moguca jer su b,(j) i py, meduovisni
e Alternativa: iterativna optimizacija
— Fiksiramo p;, na neke inicijalne vrijednosti
— Pridruzimo primjere grupama (izra¢unamo b,(;) zai=1,...,N)

— Uz fiksne b,(f), minimizacija J daje formulu za azuriranje centroida:
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— Ponavljamo do konvergencije p;, odnosno b,(f)

Algoritam K-sredina (k-means algorithm)

1: inicijaliziraj centroide pu;, k =1,..., K

2: ponavljaj

3: za svaki x() € D
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5: zasvaki pu, k=1,.... K
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T dok u,;, ne konvergiraju

e Vremenska slozenost za T iteracija: T(O(nNK) + O(nN)) = O(TnNK)
e Konvergencija algoritma:

— Broj konfigurcija (particija) je konacan i iznosi K~

— J monotono pada kroz iteracije
= algoritam svaku konfiguraciju posjecuje najvise jednom = algoritam konvergira
e Optimalnost algoritma:

— Algoritam pohlepno pretrazuje konfiguracije te nalazi lokalni optimum od J

— Optimalnost rjesenja ovisi o odabiru pocetnih sredista

e Pristupi za odabir pocetnih sredista:




Nasumican odabir primjera kao centroida

— K slucajnih vektora prirodanih centroidu cijelog skupa podataka

K centroida iz K segmenata primjera projiciranih na prvu PCA komponentu

k-means++: vjerojatnost odabira primjera x(9) kao novog sredista [T7ARE

ming | g, — x@|”

_ ) -
Pl =301P s i) = S e — <O

= vjerojatnost je proporcionalna kvadratu udaljenosti od ve¢ odabranih sredista

e Grupiranje treba pokrenuti viSe puta i uzeti rezultat s najmanjim J

4 Algoritam K-medoida

e Algoritma K-sredina: (1) primjeri moraju biti vektori, (2) udaljenost je euklidska

Algoritam K-medoida: poopéenje K-sredina za opéenitu mjeru sli¢nosti/razlicitosti

Prototipi grupa nisu centroidi nego medoidi (odabrani primjeri u svakoj grupi)

Funkcija pogreske:
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gdje je v : X x X — R opcenita mjera razli¢itosti dvaju primjera

Tipi¢na izvedba je algoritam PAM (partitioning around medoids)

Algoritam PAM

1: inicijaliziraj medoide M = {u;}X_ | na odabrane x©)
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e Slozenost za T iteracija: T(O(K(N — K)) + O(K(N — K)?)) = O(TK(N — K)?)

e Nedostatak algoritma PAM: visoka vremenska sloZenost



5 Provjera grupa

e Broj grupa K koji mnogih je algoritama grupiranja potrebno odrediti unaprijed

Odabir optimalnog broja grupa dio je provjere grupiranja (cluster validation)

J ostvaruje minimum za K = N => nije indikativno za optimalan broj grupa

Jednostavnije metode za odabir broja grupa:

— Rucna provjera kvalitete grupa
— Redukcija dimenzija u 2D-prostor (PCA, MDS, CA, t-SNE) i vizualna provjera
— Metoda “koljena” (elbow method) — nalazenje platoa funkcije J(K)

Analiza siluete (silhouette analysis):
— Silueta primjera x(¥):
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a(i) i b(7) su prosjek udaljenost od x* do primjera iste odnosno najblize grupe

Ra¢unamo i graficki prikazujemo s(i) za sve primjere svake grupe

— Lose grupiranje: ispodprosjecne siluete nekih grupa i/ili visoka varijanca silueta

Primjer (scikit-learn):

¢ Minimizacija regularizirane funkcije pogreske:
— Kaznjavanje modela s velikim brojem grupa:

K* = argmin (J(K) + \K)
K

— Akaikeov kriterij (AIC) za algoritam K-sredina: A = 2n

e Toénost na podskupu primjera:

— Raspolazemo oznac¢enim podskupom primjera ili parova primjera



Randov indeks — to¢nost grupiranja na razini parova primjera:
a+b

N

(5)

a — broj jednako oznacenih parova u istim grupama

R=

€[0,1]

b — broj razli¢ito oznacenih parova u razli¢itim grupama

Optimalan K je onaj koji maksimizira R(K)
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