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1. Introduction To Machine Learning

Fields of ML

• Supervised Learning (지도 학습)

- predict “Y” given “X”

• Unsupervised Learning (비지도 학습)

- only “X”

• Reinforcement Learning (강화 학습)

- choose “action” that maximizes the “reward”



? ?
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2. Intro to Clustering

Purpose of Clustering?

Gather data into groups!

- Maximize “inter-cluster variance” 

( different group -> different characteristics )

- Minimize “inner-cluster variance” 

( same group -> similar characteristics )



2. Intro to Clustering

• Hard Clustering

• Data 1 : class A

• Data 2 : class B

• Soft Clustering

• Data 1 : class A 90%, B 10%

• Data 2 : class A 25%, B 75% 
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2. Intro to Clustering

• Classification (분류) ? Clustering (군집화) ?

Does the problem you want to solve has an “Answer” ?

- If YES -> Classification

- If No -> Clustering
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2. Intro to Clustering

• Example)

It’s a “Classification” task, since your problem have an answer!

To train the model, you have to feed both “X” and “Y”

사진 X1 … … X999 X1000 Y

사진1 1.3 2.1 0.9 Dog

사진2 2.1 3.3 2.2 Cat

사진3 0.9 1.0 3.2 Cat

사진4 3.2 0.2 1.5 Dog

사진5 2.3 0.8 1.0 Cat

사진6 4.1 2.4 3.4 Dog

사진7 0.9 3.2 2.2 Cat



2. Intro to Clustering

• Example)

CEO : I want to group my customers into several groups! 



2. Intro to Clustering

• Example) 고객 X1 … … X999 X1000 Y

고객1 1.3 2.1 0.9

고객2 2.1 3.3 2.2

고객3 0.9 1.0 3.2

고객4 3.2 0.2 1.5

고객5 2.3 0.8 1.0

고객6 4.1 2.4 3.4

고객7 0.9 3.2 2.2

It’s a “Clustering” task, since your problem doesn’t have an answer!

To train the model, you only feed “X”
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2. Intro to Clustering

We are solving “Clustering” task, 

which is an “Unsupervised Learning” of Machine Learning
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3. Distance

• Clustering = Grouping data with “Similarity” 

• Similarity?

- have to measure “dissimilarity” (=distance)

How do we define Similarity?

That is, how do we define “distance” ?



3. Distance

Widely used “distance” metric

1.Euclidean Distance

2.Manhattan Distance

3.Minkowski Distance

4.Hamming Distance
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4. K-Means Clustering

- The most basic method of Clustering  ( most widely-known )

- Only for “Numerical” data

- Use “Euclidean” distance

- “K” = number of clusters



4. K-Means Clustering

Introduction of K-means Algorithm

Key 1) partition our data into K groups

Key 2) Each group has a ‘centroid’ 

( = center of each group )

Key 3) Finding ‘centroid’ & assigning other data into centroid

( by reducing SSE(Sum of Square Error) )



4. K-Means Clustering

Introduction of K-means Algorithm

Key 1) partition our data into K groups

Key 2) Each group has a ‘centroid’ 

( = center of each group )

Key 3) Finding ‘centroid’ & assigning other data into centroid

( by reducing SSE(Sum of Square Error) )

How does it work?
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4. K-Means Clustering
1) Choose “K” ( number of clusters )

2) Initialize “centroid” ( randomly )

- ex) N = 1000, k=7 -> initialize 7 centroids

3) [Assignment] Assign non-centroid data into the closest centroid

- ex) assign 993 data into its closest centroid ( among the 7 centroids )

( closest = minimum distance )

4) [Update] Update the centroid of each cluster (= change the centroid )

( change the centroid to the “center of mass of all points” in each cluster )

5) Repeat 3), 4) until stopping criterion reaches

SSE(Sum of Square Error)
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4. K-Means Clustering

[Pros]

- Scalability – can use at large data

- Low Computing Cost

- Easy to understand

[Cons]

- Have to choose number of clusters -> Elbow Method

- dependent on initial values -> by running several times with different initial value

- Vulnerable to outliers ( use “mean” & “SSE” )
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5. Choosing optimal number of clusters

What does it mean by “Clustering is done well!” ?

- “Close” within a cluster! 

- “Far” between different clusters!

# Slide 5
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5. Choosing optimal number of clusters

Widely used criterion for choosing optimal “K”

We have to minimize(?) WSS!

Size of
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As “K” increases, “WSS” decreases!

1000 data, 1000 clusters?? No need to do clustering….

1. Elbow Curve
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5. Choosing optimal number of clusters
2. Silhouette Score

a(i) : average of distance of i th data, with same clusters

b(i) : min(average of distances of i th data, with other clusters)

( = average of distances of i th data, with closest cluster )

The bigger score, the better clustering

- Best : a(i) = 0 -> s(i) = 1

- Worst : b(i) = 0 -> s(i) = -1



5. Choosing optimal number of clusters
2. Silhouette Score

Which “K” seems to be reasonable?
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6. Other Clustering Methods

1. DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Application with Noise)

1) if more than ‘n’ points inside distance ‘epsilon’ -> cluster (O)

1.군집 형성 o 2.군집 형성 x 

경계
점

P

Core point



6. Other Clustering Methods

1. DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Application with Noise)

2) If one ‘core point’ is inside epsilon distance from other ‘core point’ -> JOIN!

3.군집 형성 o 4.군집 결합 o 



6. Other Clustering Methods

K-Means DBSCAN

1. DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Application with Noise)



6. Other Clustering Methods

2. Hierarchical Clustering

Do not require to pre-specify # of clusters

1) Agglomerative Clustering

- bottom-up approach

2) Divisive hierarchical clustering

- top-down approach
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2. Hierarchical Clustering

Do not require to pre-specify # of clusters

1) Agglomerative Clustering

- bottom-up approach

2) Divisive hierarchical clustering

- top-down approach



6. Other Clustering Methods

3. K-mode

- For “Categorical” Variable

4. K-Prototypes

- For “Numerical + Categorical” Variable
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7. K-Means Clustering using Scikit-Learn (Python)

- Step 1) Data & Package 불러오기

- Step 2) Data 스케일(단위) 조정

( ex. MinMaxScaler( 0~1 ), Standard Scaler( mean=0, var=1 )

- Step 2.5) 이상치(outlier) 제거

- Step 3) 차원 축소

- Step 4) Clustering



예시 소개
• 사용할 데이터 : MNIST 손글씨 데이터

• 데이터 크기 : (60000, 784) ( 28x28 pixel 데이터 )

• 실제 MNIST데이터는 Y값(글씨가 0~9 중 어느 숫자에 해당하는지)가 있지만, 

이를 사용하지 않고 오직 X(픽셀 정보)만 사용해서 비슷한 데이터를 군집화할 것이다.



Step 1) Data & Package 불러오기



Step 1) Data & Package 불러오기

표준 정규분포화



Step 1) Data 불러오기



Step 2) Data 스케일(단위) 조정

PCA를 하기전에, 반드시 거쳐야 하는 과정!

( 특히나, 변수들 간의 Scale에 차이가 큰 경우 )

사람ID 키 몸무게 시력 평균 … 특징 D

사람 1 170 60 2.0

사람 2 175 65 1.8

사람 3 168 58 -2.0

사람 4 180 70 0.6

… … … …

… … … …

사람 999 177 66 0.3

곧 바로

차원 축소 ?
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Step 2) Data 스케일(단위) 조정

대표적인 2가지 스케일 조정 방법

1) Standard Scaler 

- 각 변수를 표준 정규분포로 만들어줌 (평균이 0, 분산이 1)

( sklearn.preprocessing.StandardScaler )

2) MinMax Scaler

- 각 변수 내에서, 최대값을 1로, 최소값을 0으로 만들어줌

( sklearn.preprocessing.MinMaxScaler )

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.MinMaxScaler.html


Step 2) Data 스케일(단위) 조정

PCA를 하기전에, 반드시 거쳐야 하는 과정!

( 특히나, 변수들 간의 Scale에 차이가 큰 경우 )

Scaling 이전 Scaling 이후

( Standard Scaler를 사용해서 )



Step 2) Data 스케일(단위) 조정

차원 축소를 하기에 앞서서, 거의 필수적인 과정!

[ TIP ]

- 이 뿐만 아니라 많은 ML 문제에서 , 이와 같이 스케일을 조정하면

학습이 더 나아지는 경우가 많음 ( 해서 나쁠 것은 없음! ) 

- DL에서는 안정적인 모델 학습을 위해 필수적!



Step 2) Data 스케일(단위) 조정

현재 우리 데이터(MNIST)의 Scale은?

필수적이라고 보기는 어려우나, 

해서 나쁠건 없음!

Standard Scaler를 사용해서

변수들의 단위를 통일시켜줄 것!
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Step 3) 차원 축소

PCA (Principal Component Analysis, 주성분 분석)를 사용해서 축소할 것

사람ID 키 몸무게 시력 평균 … 특징 D

사람 1 170 60 2.0

사람 2 175 65 1.8

사람 3 168 58 -2.0

사람 4 180 70 0.6

… … … …

… … … …

사람 999 177 66 0.3

총 D개의 변수

사람ID PC 1 PC 2

사람 1 170 60

사람 2 175 65

사람 3 168 58

사람 4 180 70

… … …

… … …

사람 999 177 66

총 d개의 변수 (d=2)



Step 3) 차원 축소

PCA (Principal Component Analysis, 주성분 분석)를 사용해서 축소할 것

사람ID 키 몸무게 시력 평균 … 특징 D

사람 1 170 60 2.0

사람 2 175 65 1.8

사람 3 168 58 -2.0

사람 4 180 70 0.6

… … … …

… … … …

사람 999 177 66 0.3

총 D개의 변수

사람ID PC 1 PC 2

사람 1 170 60

사람 2 175 65

사람 3 168 58

사람 4 180 70

… … …

… … …

사람 999 177 66

주성분 1) 신체 종합 지수

주성분 2) 학업능력 지수



Step 3) 차원 축소

현재 원본 data의 차원 ( = 784 )
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표현하고 싶은 주성분(PC)의 개수



Step 3) 차원 축소

쉽게 말해, “축소된 변수(PC1,PC2…PCd)”가

기존의 데이터를 얼마나 잘 설명하는지!

- 기존 데이터 : 784차원

- 축소 후 데이터 : 100차원

이 100차원의 데이터 만으로도, 기존 데이터가

가지는 정보의 60%이상을 설명한다!

표현하고 싶은 주성분(PC)의 개수



Step 3) 차원 축소

각 PC(주성분)이 데이터를 설명하는 정도 (누적)각 PC(주성분)이 데이터를 설명하는 정도
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Step 3) 차원 축소
확인 해보니, 97개의 주성분만으로도, 전체 데이터의 약 70%의 정보를 설명할 수 있다!

차원이 97개로 축소된 dataset 완성시키기!



Step 3) 차원 축소

우리에게 있어서 반드시 필요한 것은 아님

( 복습 : Clustering은 ＂비지도” 학습 (즉 Y값,정답이 필요하지 않음 ) )



Step 4) Clustering
총 3가지 방법을 사용해 볼 것

- K Means

- Hierarchical Clustering

- DBSCAN

1. K-Means



Step 4) Clustering

최적의 “K”를 찾기 위한 함수

- ex. start=4부터 end=20까지, 2를 간격으로 K를 설정하여 fitting 시켜보기

- 매 K마다의 inerti를 함께 저장
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최적의 “K”를 찾기 위한 함수

- ex. start=4부터 end=20까지, 2를 간격으로 K를 설정하여 fitting 시켜보기
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Step 4) Clustering

( 확실히 딱 꺾이는 지점이 있다고 보긴 어렵지만… )

그나마 적당해 보이는 K=8로 지정하기!

1. K-Means



Step 4) Clustering

최종적으로 Clustering된 결과!

1. K-Means



Step 4) Clustering
1. K-Means



Step 4) Clustering
2. Hierarchical Clustering



Step 4) Clustering

높이 160선에서 자르기 -> 4개의 Cluster

- 장점 : 상황을 눈으로 보아가면서,

원하는 Cluster의 개수를 바로바로 정할 수 있음

- 단점 : 데이터가 많을 경우에 부적합

2. Hierarchical Clustering



Step 4) Clustering
3. DBSCAN

차원이 크면 적용하기 어려움

( 기존 data 784개의 차원 충 앞의 30개만 사용했을 때에도, 다 돌아가지 못하고 멈춤… )



SUMMARY

1. Clustering은 ML의 ＂비지도학습＂방법 중 하나로, 

(Y 없이) X만을 사용하여 데이터를 비슷한 특성끼리 묶는 방법이다.

2. 대표적인 3가지 Clustering 방법

1. Kmeans : 거리 기반의 Clustering

2. DBSCAN : 밀도 기반의 Clustering

3. Hierarchical Clustering : 계층적으로 Cluster 형성 ( top-down & bottom- up)

3. Clustering하기 전에, (변수들 간의 scale을 통일 시킨 후) 차원 축소를 거칠 것!

4. (K-means 의 경우) Elbow method를 사용하여 적절한 K 찾기



Thank You!


