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Zadatci za ucenje

1. [Svrha: Razumgjeti rad algoritma k-sredina u smislu minimizcije kriterija pogreske. Razumjeti
kako rad algoritma ovisi o broju grupa K i odabiru poéetnih sredista.]

Algoritam k-sredina minimizira kriterij pogreske J(pq, ..., py|D). Vrijednost tog kriterija ovisi
o broju grupa K, koji je unaprijed postavljen, te o polozajima srediSta, koja se mijenjaju kroz
iteracije.

(a) Nacrtajte skicu vrijednosti kriterija pogreske J kao funkcije broja grupa K. Koja je minimalna
vrijednost funkcije J i zasto?

(b) Izaberite na skici iz zadatka (a) tri vrijednosti za K i skicirajte na jednom grafikonu vrijednost
kriterija pogreske J kao funkcije broja iteracija (tri krivulje).

(c) Izaberite na skici iz zadatka (a) jednu vrijednost za K. Skicirajte na jednom grafikonu vrijed-
nosti kriterija pogreske J kao funkcije broja iteracija, ali ovaj put uzevsi u obzir stohasti¢nost
uslijed slu¢ajnog odabira pocetnih sredista (nacrtajte nekoliko moguéih krivulja na istom gra-
fikonu). Koje od tih krivulja su izglednije za algoritam k-means++7

2. [Svrha: Isprobati rad algoritma k-sredina i k-medoida na konkretnom primjeru. Shvatiti da je
sloZenost ovog drugog puno nepovoljnija.] Raspolazemo skupom neoznacenih primjera:

D={a=(52),b=(71),c=(1,4),d=(6,2),e = (2,8), f = (3,6),9 = (0,4)}.

(a) Izvedite jedan korak algoritma k-sredina uz K = 3. Za pocCetna sredista odaberite p; = b,
My =cipg=e.

(b) Izvedite jedan korak algoritma k-medoida uz K = 3. Za pocetna sredista odaberite primjere
b,cie.

(¢) Usporedite racunalnu slozenost algoritma k-sredina i k-medoida.

(d) Sto su prednosti, a §to nedostatci algoritma k-medoida?

3. [Svrha: Isprobati izracun Randovog indeksa na konkretnom primjeru. Razumjeti primjengivost
Randovog indeksa.] Nedostatak svih algoritama grupiranja koje smo razmotrili jest Sto se broj
grupa K mora zadati unaprijed. Osim u rijetkim slucajevima kada nam je taj broj unaprijed
poznat, to predstavlja problem.

(a) Kada su primjeri ili podskup primjera oznaceni, kvaliteta grupiranja (ukljucivo i broj grupa K)
moze se procijeniti Randovim indeksom. Randov indeks zapravo izracunava tocnost s kojom
¢emo par jednako oznacenih primjera smjestiti u istu grupu, odnosno par razli¢ito oznacenih
primjera u razli¢itu grupu. Izracunajte Randov indeks za sljede¢u particiju oznacenih primjera
(podskupovi su grupe dobivene grupiranje, a brojke su oznake klasa primjera):

{{0,0,1,2},{1,1},{2,2,2,1,0}} .

(b) Skicirajte vrijednost Randovog indeksa kao funkcije broja grupa K.

(¢) Randov indeks mozemo koristiti samo ako su podatci oznaceni ili je podskup podataka oznacen.
Medutim, ¢ini se da to onda ujedno podrazumijeva da je unaprijed poznat broj grupa K.
Imamo li koristi od Randovog indeksa ¢ak i onda kada unaprijed znamo broj grupa? Mozemo
li ikako upotrijebiti Randov indeks, a da nam broj grupa nije unaprijed poznat?



2 Zadatci s ispita

1. (T) Konvergencija je pozeljno svojstvo algoritma grupiranja. Je li toéno da algoritam k-sredina
uvijek konvergira?

Da, algoritam uvijek konvergira zato Sto je broj particija N primjera u K skupova ogranicen,
a optimizacijski postupak definiran je tako da se J u svakoj iteraciji smanjuje

Algoritam konvergira samo ako su pocetna sredista dobro odabrana, inace se moze dogoditi da
algoritam oscilira izmedu dva rjesenja

Kako se radi o algoritmu koji grupira primjere u vektorskom prostoru, broj rjeSenja je neo-
granicen, stoga algoritam ne mora konvergirati

IE] Algoritam uvijek konvergira zato $to je broj primjera N uvijek vedi ili jednak broju grupa K,
a kao mjera udaljenosti koristi se euklidska udaljenost, koja je nuzno nenegativna

2. (T) Algoritmi grupiranja k-sredina i k-medoida razlikuju se, izmedu ostaloga, i po vremenskoj
ra¢unalnoj slozenosti. Naime, algoritam k-medoida rac¢unalno je slozeniji od algoritma k-sredina.
Zasto je algoritam k-medoida racunalno sloZeniji od algoritma k-sredina?

Za razliku od algoritma k-sredina, algoritam k-medoida je algoritam mekog grupiranja, Sto
iziskuje provodenje dodatnih koraka unutar algoritma

Buduéi da algoritam k-medoida ne koristi centroide, nego medoide, na kraju svake iteracije
mora kombinatori¢kom provjerom po primjerima prona¢i medoide koje minimiziraju kriterijsku
funkciju J

Za razliku od algoritma k-sredina koji se zasniva na euklidskoj udaljenosti, ¢iji je izrac¢un
racunalno nezahtjevan, algoritam k-medoida koristi funkcije sli¢nosti ¢ije rac¢unanje iziskuje
mnogo ra¢unalnih operacija

IE] Kriterijska funkcija algoritma k-medoida jest mnogo sloZenija od one k-sredina, upravo zato
§to algoritam k-medoide koristi medoide, a ne centroide

3. (N) Raspolazemo sljedeé¢im neoznacenim skupom primjera:

D= {(x")}i = {(1,1),(1,2),(2,2).(2,3).(3,3)}

Primjere grupiramo algoritmom k-sredina sa K = 2 grupe. Za pocetna sredista odabrali smo
primjere x(®) = (1,2) i x(® = (3,3). Provedite prvu iteraciju algoritma k-sredina. Koliko iznosi
vrijednost kriterijske funkcije J nakon azuriranja centroida?

2.962 1.833 1.667 [D]2.414

4. (N) Algoritmom k-medoida (PAM) grupiramo N = 5 primjera. Za grupiranje koristimo mjeru
razli¢itosti, koja je za nasih pet primjera definirana sljede¢om matricom (matrica je simetriéna, pa
je donji trokut izostavljen):
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Grupiramo u K = 2 grupe, s primjerima x(*) i x(®) kao pocetnim medoidima. Provedite prvu
iteraciju algoritma k-medoida (PAM). Koje medoide dobivamo nakon prve iteracije?

<« { x® <@ i x@® x i x®  [B]x® i x®

5. (N) Particijskim algoritmom grupiranja grupiramo N = 1000 primjera. Na temelju znanja o pro-
blemu zakljucili smo da bi primjeri trebali formirati K = 3 grupe, pa smo s tim brojem grupa
proveli grupiranje. Kako bismo evaluirali to¢nost grupiranja, slu¢ajnim odabirom smo iz skupa
primjera uzorkovali 10 primjera, ru¢no smo oznagcili primjere iz tog uzorka, i zatim na tom uzorku



racunamo Randov indeks. Oznacavanje smo proveli tako da smo svakom primjeru iz uzorka do-
dijelili oznaku to¢ne grupe. Oznake grupe dobivene algoritmom grupiranja y,r.q i 0znake to¢nih
grupa Y za svih deset primjera u uzorku su sljedece:
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Koliko iznosi Randov indeks grupiranja izracunat na ovom uzorku?

0.27 0.56 0.64 [D]0.70

. (N) Zelimo grupirati N = 1000 primjera, ali nemamo nikakvih saznanja o optimalnom broju
grupa. Kako bismo odredili optimalan broj grupa, odluc¢ili smo oznaciti uzorak primjera i na
tom uzorku izracunati Randov indeks RI(K) za grupiranja dobivena s razli¢itim brojem grupa
K. Naposlijetku ¢emo onda kao optimalan broj grupa odabrati onaj K koji maksimizira Randov
indeks, K* = argmax;RI(K). Bududi da ne znamo koji je tocan broj grupa, umjesto oznacavanja
pojedinaénih primjera oznacavamo parove primjera. U tu svrhu smo iz skupa primjera uzorkovali
16 razli¢itih primjera, uparili ih u 8 razli¢itih parova primjera, te smo za svaki par primjera ru¢no
oznacili trebaju li dotiéni primjeri pripadati istoj grupi ili ne. Rezultat oznacavanja je takav da tri
para primjera trebaju pripadati istoj grupi (indeksi parova 1-3), a pet razli¢itim grupama (indeksi
parova 4-8). Nakon toga proveli smo grupiranje za K € {3,4,5} grupa. Za uzorak oznacenih
primjera dobili smo ovakve grupe:

K =3:{1,1,2,4,8} {2,3,7} {4,5,3,5,6,6,7,8}
K =4:{1,1,2} {4,8,4} {2,3,7,5,7} {3,5,6,6,8}
K =5:{1,1} {3,4,8} {2,2,4} {7,5,7,3,5,6} {6,8}

Brojke oznacavaju indeks para primjera. Na primjer, u grupiranju sa K = 3 grupe par primjera s
indeksom 1 naSao se u istoj grupi, a par primjera s indeksom 2 u razli¢itim grupama. Izracunajte
Randov indeks RI(K) te optimalan broj grupa K* prema Randovom indeksu, za K € {3,4,5}.
Koliko iznosi Randov indeks za optimalan broj grupa, RI(K*)?

0.375 0.625 0.750 [D]0.875
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