
Učeńı bez učitele

Nesupervizované versus supervizované učeńı:

• Věťsina tohoto kurzu je zamě̌rena na metody učeńı s učitelem
(supervizovaného učeńı), jako je regrese a klasifikace.

• V takové situaci pozorujeme jak soubor vlastnost́ı
X1,X2, . . . ,Xp každého objektu, tak rovněž odpověd’ nebo
odezvu Y . Ćılem pak je p̌redpov́ıdat Y pomoćı X1,X2, . . . ,Xp.

• Zde se ḿısto toho sousťred́ıme na nesupervizované učeńı
(učeńı bez učitele), kde pozorujeme pouze vlastnosti
X1,X2, . . . ,Xp. Nezaj́ımá nás p̌redpov́ıdáńı, protože nemáme
p̌ridruženou proměnnou odpovědi Y .



Ćıle učeńı bez učitele

• Ćılem je objevit zaj́ımavé věci o mě̌reńıch: existuje nějaký
informativńı způsob, jak vizualizovat daná data? Můžeme
mezi proměnnými nebo mezi pozorováńımi odhalit nějaké
podskupiny?
• Probereme dvě metody:

• analýzu hlavńıch komponent, nástroj použ́ıvaný pro vizualizaci
dat nebo p̌redběžné zpracováńı dat p̌red t́ım, než použijeme
supervizované postupy, a

• shlukováńı, širokou ťŕıdu metod k objevováńı neznámých
podskupin v datech.



Obt́ıžný úkol učeńı bez učitele

• Učeńı bez učitele je subjektivněǰśı než učeńı s učitelem,
protože zde analýza nemá jednoduchý ćıl jako je p̌redpověd’

odpovědi.
• Ale techniky učeńı bez učitele maj́ı rostoućı význam v řadě

obor̊u:
• podskupiny pacientek s rakovinou prsu seskupené na základě

mě̌reńı jejich genové exprese,
• skupiny kupuj́ıćıch charakterizované historíı jejich prohĺıžeńı

zbož́ı a nákupů,
• filmy seskupené podle hodnoceńı uděleného jejich diváky.



Daľśı výhoda

• Je často snazš́ı źıskat neoznačená data — z laboratorńıho
p̌ŕıstroje nebo poč́ıtače — než označená data, která mohou
vyžadovat lidský zásah.

• Tak je nap̌ŕıklad obt́ıžné automaticky posoudit celkové
vyzněńı recenze filmu: je p̌ŕıznivá nebo ne?



Analýza hlavńıch komponent

• Analýza hlavńıch komponent (PCA, Principal Component
Analysis) poskytuje ńızkorozměrnou reprezentaci souboru dat.
Stanovuje posloupnost lineárńıch kombinaćı proměnných,
které maj́ı maximálńı rozptyl a jsou navzájem nekorelovány.

• Kromě toho, že poskytuje odvozené proměnné k použit́ı v
úlohách supervizovaného učeńı, slouž́ı PCA také jako nástroj
pro vizualizaci dat.



Analýza hlavńıch komponent: podrobnosti

• Prvńı hlavńı komponenta souboru vlastnost́ı X1,X2, . . . ,Xp je
normalizovaná lineárńı kombinace těchto vlastnost́ı

Z1 = φ11X1 + φ21X2 + · · ·+ φp1Xp,

která má nejvěťśı rozptyl. Slovem normalizovaná rozuḿıme, že∑p
j=1 φ

2
j1 = 1.

• Na prvky φ11, . . . , φp1 odkazujeme jako na zátěže prvńı hlavńı
komponenty; dohromady zátěže vytvá̌rej́ı vektor zátěže dané
hlavńı komponenty, φ1 = (φ11 φ21 . . . φp1)T .

• Omezujeme zátěže tak, že jejich součet druhých mocnin je
roven jedné, nebot’ pokud bychom jinak p̌ripustili, aby tyto
prvky byly v absolutńı hodnotě libovolně velké, mohlo by to
vést k libovolně velkému rozptylu.



PCA: p̌ŕıklad

Velikost populace (pop) a náklady na reklamu (ad) pro 100
r̊uzných měst jsou zobrazeny jako purpurové kroužky. Zelená plná
p̌ŕımka označuje směr prvńı hlavńı komponenty, modrá čárkovaná
p̌ŕımka označuje směr druhé hlavńı komponenty.



Výpočet hlavńıch komponent

• Předpokládejme, že máme soubor dat X o rozměrech n × p.
Protože nás zaj́ımá pouze rozptyl, p̌redpokládáme, že každá z
proměnných v X byla vycentrována tak, že má sťredńı
hodnotu rovnou nule (to znamená, že sloupcové sťredńı
hodnoty X jsou nulové).

• Hledáme pak lineárńı kombinaci hodnot vlastnost́ı ve vzorku
ve tvaru

zi1 = φ11xi1 + φ21xi2 + · · ·+ φp1xip (1)

pro i = 1, . . . , n, která má nejvěťśı rozptyl ve vzorku za
omezuj́ıćı podḿınky, že

∑p
j=1 φ

2
j1 = 1.

• Jelikož každé z xij má sťredńı hodnotu nula, je tomu tak i pro
zi1 (p̌ri libovolných hodnotách φj1). Rozptyl ve vzorku zi1 lze
tud́ıž zapsat jako 1

n

∑n
i=1 z

2
i1.



Výpočet: pokračováńı

• Vektor zátěže prvńı hlavńı komponenty dosazený do (1) řeš́ı
úlohu optimalizace

maximalizuj
φ11,...,φp1

1

n

n∑
i=1

 p∑
j=1

φj1xij

2

za podmı́nky

p∑
j=1

φ2j1 = 1.

• Tato úloha se dá řešit pomoćı singulárńıho rozkladu matice X,
standardńıho postupu v lineárńı algeb̌re.

• Odkazujeme na Z1 jako na prvńı hlavńı komponentu se
źıskanými hodnotami z11, . . . , zn1.



Geometrie PCA

• Vektor zátěže φ1 se složkami φ11, φ21, . . . , φp1 definuje v
prostoru vlastnost́ı směr, ve kterém se data nejv́ıce měńı.

• Jestliže proḿıtneme n bodů dat x1, . . . , xn na tento směr, jsou
hodnoty projekćı samotná skóre z11, . . . , zn1 hlavńı
komponenty.



Daľśı hlavńı komponenty

• Druhá hlavńı komponenta je lineárńı kombinace X1, . . . ,Xp,
která má maximálńı rozptyl mezi všemi lineárńımi
kombinacemi, jež jsou nekorelované se Z1.

• Skóre z12, z22, . . . , zn2 druhé hlavńı komponenty maj́ı tvar

zi2 = φ12xi1 + φ22xi2 + · · ·+ φp2xip,

kde φ2 je vektor zátěže druhé hlavńı komponenty o složkách
φ12, φ22, . . . , φp2.



Daľśı hlavńı komponenty: pokračováńı

• Ukazuje se, že omezeńı na Z2, aby bylo nekorelované se Z1, je
ekvivalentńı omezeńı směru φ2 tak, aby byl ortogonálńı
(kolmý) ke směru φ1. A tak dále.

• Směry hlavńıch komponent φ1, φ2, φ3, . . . jsou uspǒrádaná
posloupnost pravých singulárńıch vektor̊u matice X a rozptyly
složek jsou 1

n násobky kvadrát̊u singulárńıch č́ısel. Je zde
nejvýše min(n − 1, p) hlavńıch komponent.



Ilustrace

• Data USAarrests: Pro každý z padesáti stát̊u ve Spojených
státech soubor dat obsahuje počet zatčeńı na 100 000
obyvatel za každý ze ťŕı zločinů: Assault, Murder a Rape

(p̌repadeńı, vražda a znásilněńı). Zaznamenáváme rovněž
hodnoty UrbanPop (procento obyvatel každého státu žij́ıćıch v
městských oblastech).

• Vektory skóre hlavńıch komponent maj́ı délku n = 50 a
vektory zátěže hlavńıch komponent maj́ı délku p = 4.

• PCA byla provedena po normalizaci každé proměnné tak, aby
měla sťredńı hodnotu nula a směrodatnou odchylku jedna.



Data USAarrests: graf PCA



Podrobnosti k obrázku

Prvńı dvě hlavńı komponenty pro data USAarrests.

• Modré názvy stát̊u reprezentuj́ı skóre pro prvńı dvě hlavńı
komponenty.

• Oranžové šipky označuj́ı vektory zátěže prvńıch dvou hlavńıch
komponent (s osami soǔradnic nahǒre a vpravo). Tak
nap̌ŕıklad zátěž pro Rape je u prvńı hlavńı komponenty 0,54 a
u druhé hlavńı komponenty je to 0,17 (slovo Rape je
centrováno kolem bodu (0,54, 0,17).

• Tento graf je známý jako biplot, protože zobrazuje jak skóre,
tak zátěže hlavńıch komponent.



Zátěže PCA

PC1 PC2

Murder 0,5358995 -0,4181809
Assault 0,5831836 -0,1879856
UrbanPop 0,2781909 0,8728062
Rape 0,5434321 0,1673186



Jiná interpretace hlavńıch komponent



PCA nacháźı nadrovinu nejbližš́ı k pozorováńım

• Vektor zátěže prvńı hlavńı komponenty má jednu velmi
speciálńı vlastnost: definuje v p-rozměrném prostoru p̌ŕımku,
která je nejbližš́ı k těm n pozorováńım (ḿırou bĺızkosti je zde
pr̊uměrná druhá mocnina euklidovské vzdálenosti).

• Pojem hlavńıch komponent jako dimenźı, které jsou nejbĺıže k
těm n pozorováńım, se rozšǐruje i za pouhou prvńı
komponentu.

• Nap̌ŕıklad prvńı dvě hlavńı komponenty souboru dat generuj́ı
rovinu, která je nejbĺıže těm n pozorováńım ve smyslu
pr̊uměrné druhé mocniny euklidovské vzdálenosti.



Škálováńı proměnných hraje roli

• Jsou-li proměnné v odlǐsných jednotkách, doporučuje se
p̌reškálovat je tak, aby každá měla směrodatnou odchylku
rovnu jedné.

• Pokud jsou proměnné ve stejných jednotkách, můžete je
škálovat nebo ne.



Pod́ıl vysvětleného rozptylu

• Abychom pochopili śılu každé komponenty, zaj́ımá nás znalost
pod́ılu rozptylu, který každá z nich vysvětluje (PVE,
Proportion Variance Explained).

• Celkový rozptyl p̌ŕıtomný v souboru dat (za p̌redpokladu, že
proměnné byly vycentrovány tak, že maj́ı sťredńı hodnotu
nula) je definován jako

p∑
j=1

Var(Xj) =

p∑
j=1

1

n

n∑
i=1

x2ij

a rozptyl, který vysvětluje m-tá hlavńı komponenta, je

Var(Zm) =
1

n

n∑
i=1

z2im.

• Dá se ukázat, že
∑p

j=1 Var(Xj) =
∑M

m=1 Var(Zm), kde
M = min(n − 1, p).



Pod́ıl vysvětleného rozptylu: pokračováńı

• PVE m-té hlavńı komponenty je tud́ıž dán následuj́ıćı kladnou
veličinou mezi 0 a 1: ∑n

i=1 z
2
im∑p

j=1

∑n
i=1 x

2
ij

.

• Hodnoty PVE jsou v součtu rovny rovny jedné. Někdy
zobrazujeme kumulativńı hodnoty PVE.



Kolik hlavńıch komponent bychom měli už́ıt?

Použ́ıváme-li hlavńı komponenty jako shrnut́ı našich dat, kolik
komponent k tomu stač́ı?
• Na tuto otázku neńı jednoduchá odpověd’, protože ǩŕıžová

validace neńı k tomuto účelu k dispozici.
• Proč ne?
• Kdy bychom mohli použ́ıt ǩŕıžovou validaci k volbě počtu

komponent?

• Jako vod́ıtko se dá použ́ıt
”
sutinový graf“ z p̌redchoźıho

slajdu: hledáme nějaký
”
zlom“.



Shlukováńı

• Shlukováńı p̌redstavuje velmi širokou ťŕıdu technik pro
nalézáńı podskupin neboli shluk̊u (také klastr̊u) v souboru dat.

• Hledáme rozděleńı dat do rozd́ılných skupin takových, že
pozorováńı uvniťr každé skupiny jsou si navzájem zcela
podobná.

• Abychom to učinili konkrétńım, muśıme definovat, co pro dvě
nebo v́ıce pozorováńı znamená, že jsou podobná nebo odlǐsná.

• Toto je ovšem často úvaha, která je specifická pro daný obor
a muśı se dělat na základě znalost́ı o studovaných datech.



PCA versus shlukováńı

• PCA vyhledává ńızkorozměrnou reprezentaci daných
pozorováńı, která vysvětluje značný pod́ıl rozptylu.

• Shlukováńı vyhledává mezi danými pozorováńımi homogenńı
podskupiny.



Shlukováńı pro segmentaci trhu

• Předpokládejme, že máme p̌ŕıstup k velkému počtu mě̌reńı
(nap̌r. medián p̌ŕıjmu domácnosti, zaměstnáńı, vzdálenost od
nejbližš́ı městské oblasti atd.) pro velký počet osob.

• Naš́ım ćılem je provést segmentaci trhu t́ım, že stanov́ıme
podskupiny osob, které by mohly být vńımavěǰśı k určitým
způsobům reklamy nebo které by pravděpodobněji zakoupily
konkrétńı produkt.

• Úloha provést segmentaci trhu vede ke shlukováńı osob v
daném souboru dat.



Dvě metody shlukováńı

• V metodě K -pr̊uměr̊u se snaž́ıme rozdělit pozorováńı do
p̌redem specifikovaného počtu shluk̊u.

• U hierarchického shlukováńı nev́ıme p̌redem, kolik shluk̊u
chceme; ve skutečnosti konč́ıme se stromovitou vizuálńı
reprezentaćı daných pozorováńı, tak zvaným dendrogramem,
který nám umožňuje vidět najednou shluky źıskané pro každý
jejich možný počet, od 1 do n.



Shlukováńı metodou K -pr̊uměr̊u

Simulovaný soubor dat se 150 pozorováńımi ve dvourozměrném
prostoru. Panely ukazuj́ı výsledky použit́ı metody K -pr̊uměr̊u s
r̊uznými hodnotami K , počtu shluk̊u. Barva každého pozorováńı
označuje shluk, k němuž bylo p̌rǐrazeno algoritmem metody
K -pr̊uměr̊u. Poznamenáváme, že zde neńı žádné uspǒrádáńı shluk̊u,
takže obarveńı shluk̊u je libovolné. Tyto št́ıtky shluk̊u nebyly p̌ri
shlukováńı použity; jsou to sṕı̌se výstupy procedury shlukováńı.



Podrobnosti metody K -pr̊uměr̊u

Necht’ C1, . . . ,CK označuj́ı množiny obsahuj́ıćı indexy pozorováńı v
každém shluku. Tyto množiny maj́ı dvě vlastnosti:

1. C1 ∪ C2 ∪ · · · ∪ CK = {1, . . . , n}. Jinými slovy, každé
pozorováńı paťŕı alespoň do jednoho z K shluk̊u.

2. Ck ∩ Ck′ = ∅ pro všechna k 6= k ′. Jinými slovy, shluky p̌res
sebe nep̌resahuj́ı: žádné pozorováńı nepaťŕı do v́ıce než
jednoho shluku.

Nap̌ŕıklad je-li i-té pozorováńı v k-tém shluku, je i ∈ Ck .



Podrobnosti metody K -pr̊uměr̊u: pokračováńı

• Myšlenka za metodou K -pr̊uměr̊u je, že dobré shlukováńı je
to, pro něž je vnitroshluková variabilita co nejmenš́ı.

• Vnitroshluková variabilita pro shluk Ck je ḿıra WCV(Ck)
kvantity, kterou se pozorováńı uvniťr shluku navzájem lǐśı.

• Chceme tud́ıž řešit úlohu

minimalizuj
C1,...,CK

{
K∑

k=1

WCV(Ck ]

}
. (2)

• Ve slovech tento vzorec ř́ıká, že chceme rozdělit pozorováńı do
K shluk̊u tak, aby celková vnitroshluková variabilita, sečtená
p̌res všechny K shluky, byla co nejmenš́ı.



Jak definovat vnitroshlukovou variabilitu?

• Typicky použ́ıváme euklidovskou vzdálenost

WCV(Ck) =
1

|Ck |
∑

i ,i ‘∈Ck

p∑
j=1

(xij − xi ‘j)
2, (3)

kde |Ck | označuje počet pozorováńı v k-tém shluku.

• Kombinace (2) a (3) vede na optimalizačńı úlohu, která
definuje shlukováńı metodou K -pr̊uměr̊u:

minimalizuj
C1,...,CK


K∑

k=1

1

|Ck |
∑

i ,i ‘∈Ck

p∑
j=1

(xij − xi ‘j)
2

 . (4)



Algoritmus shlukováńı metodou K -pr̊uměr̊u

1. Každému z pozorováńı náhodně p̌rǐrad’ č́ıslo od 1 do K . Tato
č́ısla slouž́ı jako počátečńı p̌rǐrazeńı pozorováńı do shluk̊u.

2. Iteruj do té doby, až se p̌rǐrazeńı do shluk̊u p̌restane měnit:

2a. Pro každý z K shluk̊u vypoč́ıtej centroid shluku. Centroid
k-tého shluku je vektor p sťredńıch hodnot vlastnost́ı pro
pozorováńı v k-tém shluku.

2b. Přǐrad’ každé pozorováńı do shluku, jehož centroid je nejbĺıže
(kde nejbĺıže je definováno pomoćı euklidovské vzdálenosti).



Vlastnosti algoritmu

• Tento algoritmus zaručeně v každém kroku snižuje hodnotu
ćılové funkce (4). Proč? Všimněte si, že

1

|Ck |
∑

i ,i ‘∈Ck

p∑
j=1

(xij − xi ‘j)
2 = 2

∑
i∈Ck

p∑
j=1

(xij − x̄kj)
2,

kde x̄kj = 1
|Ck |

∑
i∈Ck

xij je sťredńı hodnota vlastnosti j ve
shluku Ck .

• Neńı však zaručeno, že to bude dávat globálńı minimum. Proč
ne?



Př́ıklad



Podrobnosti k p̌redchoźımu obrázku

Postup algoritmu K -pr̊uměr̊u s K = 3:

• Nahǒre vlevo: Znázorněna jsou pozorováńı.

• Nahǒre sťred: V Kroku 1 algoritmu se každé pozorováńı
náhodně p̌rǐrad́ı některému shluku.

• Nahǒre vpravo: V Kroku 2a se vypoč́ıtaj́ı centroidy shluk̊u. Ty
jsou znázorněny jako velké obarvené disky. Na začátku jsou
centroidy uḿıstěny témě̌r úplně p̌res sebe, protože počátečńı
p̌rǐrazeńı do shluk̊u bylo provedeno náhodně.

• Dole vlevo: V Kroku 2b se každé pozorováńı p̌rǐrad́ı k
nejbližš́ımu centroidu.

• Dole sťred: Ještě jednou se provede Krok 2a, což vede k
novým centroidům shluk̊u,

• Dole vpravo: Výsledky źıskané po 10 iteraćıch.



Př́ıklad: rozd́ılné startovaćı hodnoty



Podrobnosti k p̌redchoźımu obrázku

Shlukováńı metodou K -pr̊uměr̊u provedené šestkrát na datech z
p̌redchoźıho obrázku s K = 3. pokaždé s rozd́ılným náhodným
p̌rǐrazeńım pozorováńı v Kroku 1 algoritmu metody.

Nad každým grafem je hodnota ćılové funkce (4).

Byla źıskána ťri rozd́ılná lokálńı optima, z nichž jedno vedlo k
menš́ı hodnotě ćılové funkce a poskytuje lepš́ı odděleńı shluk̊u.

Př́ıklady označené červeně všechny dosáhly téhož nejlepš́ıho řešeńı
s hodnotou ćılové funkce 235,8.



Hierarchické shlukováńı

• Shlukováńı metodou K -pr̊uměr̊u od nás vyžaduje, abychom
p̌redem specifikovali počet shluk̊u K . To může znamenat
nevýhodu (později probereme strategie pro volbu K ).

• Hierarchické shlukováńı je alternativńı p̌ŕıstup, který
nevyžaduje, abychom se vázali na konkrétńı volbu K .

• V této sekci poṕı̌seme shlukováńı zdola nahoru neboli
aglomerativńı. Je to nejběžněǰśı typ hierarchického shlukováńı
a název odkazuje na skutečnost, že se buduje dendrogram
poč́ınaje listy a shluky se kombinuj́ı směrem ke kmeni.



Hierarchické shlukováńı: myšlenka

Tvǒŕı se hierarchie způsobem
”
zdola nahoru“ ...
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Algoritmus hierarchického shlukováńı
Postup slovy:

• Začni a každým bodem jako vlastńım shlukem.

• Urči nejbližš́ı dva shluky a spoj je v jeden.

• Opakuj.

• Konči, když jsou všechny body v jediném shluku.
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Př́ıklad

45 pozorováńı vygenerovaných ve dvourozměrném prostoru. Ve
skutečnosti jsou zde ťri rozličné ťŕıdy, označené r̊uznými barvami.
My však budeme považovat tyto št́ıtky ťŕıd za neznámé a budeme
se snažit ta pozorováńı shluknout, abychom z dat ty ťŕıdy odhalili.



Aplikace hierarchického shlukováńı



Podrobnosti k p̌redchoźımu obrázku

• Vlevo: Dendrogram źıskaný hierarchickým shlukováńım dat z
p̌redchoźıho obrázku metodou nejvzdáleněǰśıho souseda a
užit́ım euklidovské vzdálenosti.

• Sťred: Dendrogram z levého panelu ǔŕıznutý ve výšce 9
(označeno čárkovanou p̌ŕımkou). Tento řez vede na dva
rozličné shluky označené rozd́ılnými barvami.

• Vpravo: Dendrogram z levého panelu, tentokrát ǔŕıznutý ve
výšce 5. Tento řez vede na ťri rozličné shluky označené
rozd́ılnými barvami. Poznamenáváme, že ty barvy se
nepouž́ıvaly p̌ri shlukováńı, jsou zde prostě použity pro
zobrazovaćı účely.



Daľśı p̌ŕıklad

• Ukázka toho, jak správně interpretovat dendrogram s dev́ıti
pozorováńımi ve dvourozměrném prostoru. K vytvǒreńı
dendrogramu vlevo byla použita surová data vpravo.
• Pozorováńı 5 a 7 jsou si navzájem docela podobná, stejně tak

jako pozorováńı 1 a 6.
• Avšak pozorováńı 9 už neńı podobněǰśı pozorováńı 2 než

pozorováńım 8, 5 a 7, i když jsou si pozorováńı 9 a 2 bĺızká co
do vodorovné vzdálenosti.
• Je to proto, že pozorováńı 2, 8, 5 a 7 se všechna spoj́ı s

pozorováńım 9 ve stejné výšce, p̌ribližně 1,8.



Spojováńı v p̌redchoźım p̌ŕıkladu



Typy vazby

Vazba Popis

Nejvzdáleněǰśı soused Maximálńı odlǐsnost mezi shluky. Vypoč́ıtej po dvou všechny
odlǐsnosti mezi pozorováńımi ve shluku A a pozorováńımi ve shluku
B a zaznamenej nejvěťśı z těchto odlǐsnost́ı.

Nejbližš́ı soused Minimálńı odlǐsnost mezi shluky. Vypoč́ıtej po dvou všechny
odlǐsnosti mezi pozorováńımi ve shluku A a pozorováńımi ve shluku
B a zaznamenej nejmenš́ı z těchto odlǐsnost́ı.

Pr̊uměr Pr̊uměrná odlǐsnost mezi shluky. Vypoč́ıtej po dvou všechny
odlǐsnosti mezi pozorováńımi ve shluku A a pozorováńımi ve shluku
B a zaznamenej pr̊uměr z těchto odlǐsnost́ı.

Centroid Odlǐsnost mezi centroidem pro shluk A (sťredńı vektor délky p) a
centroidem pro shluk B. Centroidńı vazba může vést k nežádoućım
inverźım.



Volba ḿıry rozd́ılnosti

• Dosud použ́ıvána euklidovská vzdálenost.

• Alternativou je vzdálenost založená na korelaci, která
považuje dvě pozorováńı za podobná, jsou-li jejich vlastnosti
vysoce korelovány.

• Toto je neobvyklé použit́ı korelace, která se normálně poč́ıtá
mezi proměnnými; zde se poč́ıtá mezi profily pozorováńı pro
každou dvojici pozorováńı.



Škálováńı proměnných hraje roli



Praktické otázky

• Měla by být pozorováńı nebo vlastnosti nejprve nějakým
způsobem normalizovány? Nap̌ŕıklad by proměnné možná
měly být nejďŕıve vycentrovány tak, aby měly sťredńı hodnotu
nula, a p̌reškálovány tak, aby měly směrodatnou odchylku
rovnou jedné.
• V p̌ŕıpadě hierarchického shlukováńı:

• Jaká ḿıra rozd́ılnosti by měla být použita?
• Jaký typ vazby by se měl použ́ıt?

• Kolik shluk̊u zvolit (jak v metodě K -pr̊uměr̊u, tak p̌ri
hierarchickém shlukováńı)? Obt́ıžný problém. Neńı shoda na
metodě. Viz Elements of Statistical Learning, kap. 13 pro v́ıce
podrobnost́ı.



Př́ıklad: studium rakoviny prsu technikou microarray

•
”
Repeated observation of breast tumor subtypes in

independent gene expression data sets“, Sorlie et al., PNAS
2003.

• Pr̊uměrná vazba, korelačńı metrika.

• Shlukováńı vzork̊u na základě 500 vlastńıch gen̊u: každá žena
byla mě̌rena p̌red chemoterapíı a po ńı. Vlastńı geny maj́ı
nejmenš́ı variabilitu uvniťr/mezi.







Závěry

• Učeńı bez učitele je důležité pro pochopeńı variability a
struktury seskupováńı u neoznačených soubor̊u dat a může
být užitečným p̌redběžným procesem pro učeńı s učitelem.

• Je vniťrně obt́ıžněǰśı než učeńı s učitelem, protože zde neńı
žádný zlatý standard (jako nějaká výstupńı proměnná) a žádný
jednotlivý ćıl (jako p̌resnost na testovaćım souboru).

• Je to aktivńı oblast výzkumu s mnoha nástroji vyvinutými v
posledńı době, jako jsou samoorganizačńı mapy, analýza
nezávislých komponent a spektrálńı shlukováńı.
Viz The Elements of Statistical Learning, kapitola 14.


