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Méreni podobnosti a vzdalenosti

Vysledek shlukovani ve velké mife zavisi na méfeni podobnosti a
vzdalenosti.

Vybrané funkce vzdalenosti
1. Euklidovska vzdalenost

2. Hammingova vzdalenost
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3. Tchebyschevova vzdalenost
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4. Minkowského vzdalenost
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Vzdalenost a podobonost binarnich dat
Uvazujme dva binarni vektory

X = [Xl,XQ,...,X,,]T a y= [yl,yz,...,y,,]T.

Porovname je po slozkach, pocitame specifické kombinace 0 a 1
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Nasledné se zjisti podobonost (viz nasledujici slajdu)
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Problém: kazdy atribut reprezentuje néco jiného.
Co udéla vétsi vzdalenost: rozdil 5kg v atributu vaha nebo rozdil 5cm v
atributu vyska.

» konstruovat metriku s doménovym expertem
» provést normalizaci — namapovat data na jeden interval, tfeba [0, 1]

Linearni transformace

vi —min(vy, ..., v,)

Vi lin.norm = .

’ max(vy,...,Vn) — min(vy,..., v,)
> vec <— iris[,1]
> max_v <— max(vec)
> min_v <— min(vec)
> min_v
[1] 4.3
> max_ Vv
[1] 7.9

> nvec <— vapply(vec,0, FUN=function (vi)

(v
{(vi — min_v)/(max_v—min v)})



nvec

Problém: co kdyz pak pfijde hodnota, kterad je mimo interval min—max



Jiny problém: co kdyz je v datech odlehly bod?

> vec[151]<—150

> nvec <— vapply(vec,0, FUN=function (vi)
{(vi — min_v)/(max v—min_ v)})

> plot(vec, nvec)
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Co s tim: nemapujeme na [0,1] ale na [a,1-a], a hodnoty mimo
wvtlaéime" do [0,a) a (1 — a,0].

> nvec <— vapply(vec,0, FUN=function (vi)
{(vi — min_v)/(max v—min_v)x(1—2x%a)+a})
> plot(vec,nvec,ylim=0:1)




Jak teda na to vtlaceni:

1- a/Vi,Iin.norm pOkud Vi > u
Vi,norm = a/(l - Vi,lin.norm) pokud v < /
Vi, lin.norm * (]. — 23) +a jinak

the.lin.fun <— function(vi)

{

(vi — min_v)/(max _v—min_v)

}

the.fun <— function (vi)

{

if (vi > max v) return (1 — a % (1/the.lin.fun(vi)))

if (vi < min_v) return ( a x (1/(1 — the.lin.fun(vi)
return (the. lin.fun(vi)*(1—2%a)+a)

}



> plot(—50:50,vapply(—50:50,0, FUN=the.fun),ylim=0:1)
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To se celkem podoba simoidé

> sig <— function(x) {1 / (1 + exp(—x))}
> plot(—50:50, vapply(—50:50, 0, FUN=sig))
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Sigmoida se taky da pouzit pro normalizaci, ale pfedtim je potfeba data
prohnat nasledujicim
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> L je primér

v

o je smérodatna odchylka

v

A je parametr oznacujici, kolik smérodatnych odchylek ma davat
linearni odpovéd (obvykle se pouziva A = 2)

> nvec <— vapply( vec, 0, FUN=function (x)

{(x — mean_v)/(2 x (sd v / 2) % pi)})

> nnvec <— vapply(nvec, 0, FUN=sig)



> plot(vec, nnvec)

nnvec

To je pak znamo jako softmax



