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Dagens forelasning

e Introduktion
e K-means klustring

e Hierarkisk klustring



e Anmal er till grupper pa Lisam.

e Borja kolla pa uppgiften och hitta data!



e Oodvervakad inlarning: Lara sig data utan responsvariabel!
e Flera olika algoritmer:

o Klusteranalys

e Associationsanalys

e Sekventiella monster

e Dimensionalty reduction techniques

e PCS, Faktormodeller

e Representation Learning



Introduktion

Maler med klusteranalys ar att dela upp datamaterialet i grupper (klus-
ter) som &r intressanta och/eller anvandbara.

Vi vet inte i forvag vilka grupper som kommer att bildas.

Ingen responsvariabel.



Klusteranalys

Ta 5 minuter att fundera pa foljande fragor:

1. Hur manga kluster finns det i bilden?
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2. Kom pa nagot omrade dar klusteranalys kan vara anvandbart.



Klusteranalys

Ett "kluster” ar inte entydigt definerat.

Tillampningsomraden:

Biologi (toxonomi/gener)

Informationssdkning (Sékmotorer)

Psykologi och medicin
Kunddata

Sociala medier/natverk



Klassificering och klustering

e Kilassificeringsmetoder som vi jobbat med tidigare ar exempel pa
overvakad inlarning. Ger etiketter till nya objekt, utgar fran
orginaldata som har etiketter.

e Klusteranalys ar ett exempel pa oovervakad inlarning - vi harleder en
etikett for objekt, utgar endast fran data.



Klustringstyper

Partionell: Data ar indelad i ett antal ooverlappande kluster.

Hierarkisk: Delkluster ar tilldtna, kluster ar representerade som ett
trad.

Uteslutande: Ett objekt tillhor ett kluster.
Overlappande: Ett objekt hor till ndgra kluster.
Fuzzy: Ett objekt hor till olika kluster med en specifik sannolikhet.

Fullstindig: Varje objekt ar tillskrivet (minst) ett kluster.
Ofullstandigt: Vissa objekt ar inte tillskrivna n3got kluster.



Klustertyper

Separerade

Angransande/intilliggande

Centroid- eler prototypbaserade

Densitet- eller tathetsbaserade

Konceptuella




K-means klustring

e Centroid-baserad och partionell klustringsmetod.
e Centroid ar en punkt som ska representera/sammanfatta alla

observationer i ett kluster.
e Enkel och ofta effektiv metod.

e K: hyperparameter, antalet klasser.

Algorithm 8.1 Basic K-means algorithm.

1: Select K points as initial centroids.

2: repeat

3:  Form K clusters by assigning each point to its closest centroid.
1:  Recompute the centroid of each cluster.

5: until Centroids do not change.
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K-means klustring

Algorithm 10.1 K-Means Clustering

1. Randomly assign a number, from 1 to K, to each of the observations.
These serve as initial cluster assignments for the observations.

2. Iterate until the cluster assignments stop changing:

(a) For each of the K clusters, compute the cluster centroid. The
kth cluster centroid is the vector of the p feature means for the
observations in the kth cluster.

(b) Assign each observation to the cluster whose centroid is closest
(where closest is defined using Euclidean distance).

Fran An Introduction to Statistical Learning with Applications in R av
Gareth James, Daniela Witten, Trevor Hastie, Robert Tibshirani
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K-means klustrin

Exempel
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(a) Iteration 1.

A A A A A A
A A A
A A Fay A A
AAA AL A AA AD A AN A D
a /; A 2 a5 = 2 AA
A ABABAA A A A WA A A A %r A D
2 A pn A ANAD A LAn A%A
o 8% § A ABA A A B8R
o o) A A A
o A A
4 o+ o o o o
o] no oo
00 1 obo 0
0 ,0qg 003 o o o o -2}
a® g gou Gl goo Dd—%ﬁ o)
C
i 0o 0 00 " 00
(b) Iteration 2. (c) Iteration 3. (d) Iteration 4.
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K-means klustrin aljer

e Lat ¢; vara centroid for kluster /. Lat C; vara en mangd med alla
observationer i kluster i.

e Vi behover ett avstandsmatt

e Anvands for att mata avstandet mellan ¢; och Gvriga observationer.
e Vanligast ar euklidiskt avstand,

d(p,q) =

Z(q,— —pi)?

e Finns sdklart manga andra val som kan goras.
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K-means klustring: Detaljer

K-means minimerar SSE

SSE i ett kluster ges av

Totala SSE for alla kluster

SSE = ZE *ZZ (x, ci)?

i=1 xeC;

| det euklidiska rummet berdaknas centroider som

P

e

e K-means algoritmen hittar ett lokalt minima.
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K-means klustring: Exempel

Data Step 1 Iteration 1, Step 2a
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Iteration 1, Step 2b Iteration 2, Step 2a Final Results

FIGURE 10.6. The progress of the K-means algorithm on the example of Fig-
wre 10.5 with K=3. Top left: the observations are shown. Top center: in Step 1
of the algorithm, each observation is randomly assigned to a cluster. Top right:
in Step 2(a), the cluster centroids are computed. These are shown as large col-
ored disks. Initially the centroids are almost completely overlapping because the
anitial cluster assignments were chosen at random. Bottom left: in Step 2(b),
each observation is assigned to the nearest centroid. Bottom center: Step 2(a) is
once again performed, leading to new cluster centroids. Bottom right: the results
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K-means klustring: Startvarden

Vi méste valja vara initiala gissningar for centroider. Detta val paverkar

starkt utgdngen av algoritmen.

Daliga startvarden kan ge daliga resultat.
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(d) Iteration 4.

(a) Tteration 1. (b) Iteration 2. (c) Iteration 3.

Vanlig metod ar att kora algoritmen manga gangenr med olika

(slumpade) startvarden.
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Halverande K-means

e Algoritm som motverkar problemet med startvarden.

e Dela upp datamangden i tva kluster, valj ett och dela upp det i tva
osv.

e Valet av kluster kan goras med avseende pé flest observation, storst
SSE eller annat kriterie.

e Uppdelningen kan liknas vid ett binart trad.
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Halverande K-mean

(a) Iteration 1. (b) Iteration 2 (c) Iteration 3.
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Halverande K-means

Algorithm 8.2 Bisecting K-means algorithm.
1: Initialize the list of clusters to contain the cluster consisting of all points.
2: repeat
3:  Remove a cluster from the list of clusters.
{Perform several “trial” bisections of the chosen cluster.}
for i = 1 to number of trials do
Bisect the selected cluster using basic K-means.
end for
Select the two clusters from the bisection with the lowest total SSE.
9:  Add these two clusters to the list of clusters.
10: until Until the list of clusters contains K clusters.

ISR
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Algoritm for att hitta startvarden till K-means.

1. Valj en centroid uniformt slumpmassigt fran observationerna.

2. For varje datapunkt x berdkna avstidnder d(x, ¢;) mellan x och den
ndrmaste centroiden (som redan valts).

3. Valj en datapunkt som centroid genom att:

e Slump en punkt med hjalp av viktade sannolikheter, dar vikterna ar
proportionella mot d(x, ¢;)?.

4. Upprepa 2 och 3 tills K centroider valts ut.

5. Kor vanlig K-means med dessa startcentroider.
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e Generellt: K-means++ forbattrar SSE mycket dver slumpade
startvarden.

e Tar extra tid att bestamma startvarden, men K-means konvergerar
mycket snabbare an med slumpade startvarden.

e Vanligt att K-means+-+ ar dubbelt s3 snabb som K-means med
slumpade startvarden.
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K-means klustring: Kommenta

e Enkel och ganska effektiv.
e Kanslig mot startvarden.

e Kor manga ganger med olika startvarden.
e Halverande K-means.
o K-means++

e Skapar klotformade kluster och ar linjart separerade.

e Andra former fungerar samre.

e Ger en centroid for varje kluster. Kan anvandas for att beskriva
klustret.

e Har svart att identifiera kluster av olika storlekar eller med olika
tatheter.

e Kanslig mot extremvarden.

22



K-mean klustri

o Kernel K-means: Kan forma kluster av olika former med icke-linjara
separationsgranser.

e Gaussian mixture models/klustring:

e Varje kluster beskrivs med en multivariat normalfordelning.
e Skattas med expectation-maximization (EM) algoritmen.

e K-medoids/Partitioning Around Medoids. Anvander medioder som
center (en punkt i datasetet).

e K-medians klustring: anvander medianer istallet.
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Hierarkisk klustring

e Tva typer:
e Agglomerativ, bygger underifran.
e Diversiv, bygger uppifran.

e Skapar en hierarki med kluster.

e Subkluster som har subkluster som har subkluster....
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Agglomerativ hierarkisk klustrin

e Borja med att ge varje observation sitt egna kluster. Sla ihop
narliggande kluster till ett storre kluster. Upprepa detta tills alla
observationer ar i ett kluster.

e Proocessen visualiseras i ett s.k. dendogram.

o Vigrat axel innehaller observationsnummer (ordningen ar odtycklig)

e Lodrat axel mater avstand mellan kluster.

e Forgreningen mater vilka kluster och vid vilket avstand dessa I3s
ihop.
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Agglomerativ hierarkisk klustring

L]
p1
p4,

pt  p2 p3 p4
(a) Dendrogram. (b) Nested cluster diagram.

Figure 7.13. A hierarchical clustering of four points shown as a dendrogram and as nested clusters.
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e Dendogrammet visar alla ihopslagningar.

e Vi maste manuellt ange nar vi anser att ihopslagningarna ska sluta:
Hur manga kluster?

e Subjektivt
e Nar avstandet mellan ihopslagningar ar "stort nog”.
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Dendogram

FIGURE 12.11. Left: dendrogram obtained from hierarchically clustering the
data from Figure 12.10 with complete linkage and Euclidean distance. Center:
the dendrogram from the left-hand panel, cut at a height of nine (indicated by the
dashed line). This cut results in two distinct clusters, shown in different colors.
Right: the dendrogram from the left-hand panel, now cut at a height of five. This
cut results in three distinct clusters, shown in different colors. Note that the colors
were not used in clustering, but are simply used for display purposes in this figure.
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Agglomerativ hierarkisk klustring: Algoritm

Algorithm 7.4 Basic agglomerative hierarchical clustering algorithm.
1: Compute the proximity matrix, if necessary.
2: repeat
3:  Merge the closest two clusters.
4 Update the proximity matrix to reflect the proximity between the new
cluster and the original clusters.
5. until Only one cluster remains.

Proximity matrix ar en matris som innehdller narheten mellan kluster.
Kan anvanda en distansmatris ocksa.
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Berakning av avstand mellan tva kluster

Da kluster ofta innehaller flera observationer behovs en metod for att
definera hur avstand beraknas, aven kallad lankningsmetod.

Lat G och C; vara tva kluster.

e MIN eller Single (enkel lankning):

prox(Cj, G;) = xeg]i;]ec-diSt(X’y)'
i j

e MAX eller Complete (fullstindig lankning):

prox(C;, G) = enax dist(x, y).
i j

30



kning av avstand mellan tva kluster

e Group average (genomsnitts lankning):

1 .
prox(Ci. Gj) = nj - nj XeCZyec.dSt(X’y)’
Ll J

dar nj och n; ar antalet observationer i kluster i och ;.

e Wards/Centroid metod: Narheten defineras som hur mycket
kvadrerade fel okar nar tva kluster slds ihop.
Samma kostnadsfunktion som i K-means.

31



Berakning av avstand mellan tva kluster

(a) MIN (single link). (b) MAX (complete link). (c) Group average.
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Ingen global funktion att optimera.

e Group average- och olika centroid metoder kan ta hansyn till olika
klusterstorlekar nar ett par kluster forenas.

Ilhopslagningar ar slutgiltiga och gar inte att ta isar senare.

Narhetsmattet kan paverka resultatet.

e Extremvarden.
e Brus.

Passar bra for data som har en hierarkisk struktur.
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Figure 7.15. Set of six two-dimensional points. Table 7.3. xy-coordinates of six points.

pl p2 p3 p4 p5 p6

pl | 0.00 | 0.24 | 0.22 | 0.37 | 0.34 | 0.23
p2 | 0.24 | 0.00 | 0.15 | 0.20 | 0.14 | 0.25
p3 | 0.22 ] 0.15 | 0.00 | 0.15 | 0.28 | 0.11
p4 | 0.37 | 0.20 | 0.15 | 0.00 | 0.29 | 0.22
p5 | 0.34 | 0.14 | 0.28 | 029 | 0.00 | 0.39
p6 | 0.23 | 0.25 | 0.11 | 0.22 | 0.39 | 0.00

Table 7.4. Euclidean distance matrix for six points.
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Exempel
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(a) Complete link clustering (b) Complete link dendrogram.

() Single link clustering (b) Single link dendrogram.

Figure 7.16. Single link clustering of the six points shown in Figure 7.15. Figure 7.17. Complete link clustering of the six points shown in Figure 7.15
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Exempel

(a) Group average clustering. (b) Group average dendrogram.

Figure 7.18. Group average clustering of the six points shown in Figure 7.15.

(a) Ward’s clustering. (b) Ward’s dendrogram.
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Figure 7.19. Ward's clustering of the six points shown in Figure 7.15.



