2.3 Abstandsmessung zur Klassifikation

2.3.3 k-Means

Telle jede Klasse (), in L, (Teil-)Gebiete, die jeweils durch ihren Schwerpunkt oder
Mittelpunktvektor ji'. reprasentiert werden.

Im restlichen Abschnitt lassen wir die Klassenindizes « zur Vereinfachung weg:

esei Q) ={¢li=1,..., N} die (einzige) Klasse

e sie wird in L disjunkte Teilgebiete R’ zerlegt:
QO=R'UR?*U...URF

e jedes Teilgebiet R’ wird durch seinen Schwerpunkt reprasentiert:

e Ziel ist Minimierung des Quantisierungsfehlers

L
= 20 D dlc )

=1 geR
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2.3 Abstandsmessung zur Klassifikation

wahle aufgrund von Vorwissen oder zufallig (z.B. die ersten L Vektoren der

Stichprobe mit der GroRe N) initiale Mittelpunkte @, = 1, .

, L

e’ := oo; der Quantisierungsfehler in der Iteration 0
t = 0; Iterationszéahler

t=t+1, €B:=0

FOR alle Gebietel=1,...,L

~1 =

N=0: i:=0

FOR alle Vektoren ¢; der Stichprobe

bestimme /' mit minimalem Abstand zu ¢;

e — @ 1 ¢ (5@7 ﬂl)
berechne neuen Schatzwert fur den Mittelpunkt ﬁl = ﬁ[ + ¢,
N':=N'+1

et =) /N

FOR alle Gebietel=1,...,L

~1
ji = E/Nl
UNTIL ( ety /el <
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2.3 Abstandsmessung zur Klassifikation

e k-means konvergiert “fast immer”

e es gibt keine Garantie in eine (lokales) Minimum des Quantisierungsfehlers zu
kommen
starte den -means mit unterschiedlichen Initialisierungen und nimm bestes
Ergebnis
wir werden spater noch eine Variante kennenlernen, die garantiert zu einem
lokalen Minimum konvergiert

e es wird (praktisch immer) der eulidische Abstand verwendet

e neben der Vektorquantisierung wird das k-means eine Verfahren oft zum
Clustern benutzt:
eine gegebene Menge von Datenpunkten soll in (eine vorgegebene Anzahl
von) Cluster/Haufungsgebiete aufgeteilt werden
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