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mnozin zo série, ¢o je mozné ilustrovat’ ich nevhodnym priebehom na umelych datach.
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1. Uvod

Témou tejto prace je zhlukova analyza dynamickych dat. Zhlukova analyza tvori jeden
vel'ky celok z oblasti datového dobyvania, alebo taktiez nazyvaného dobyvanie znalosti.
Tento pojem sa dostal do SirSicho povedomia v polovici 90tych rokov, ked’ si narast
objemu dat uchovavanych v roznych organizéaciach spolu s potrebou tieto data analyzovat’
vynutil prepojenie poznatkov z troch oblasti, a to: Statistika, databaze a strojové ucenie.
Termin datové dobyvanie sa d4 definovat’ ako proces netrivialnej extrakcie implicitnych,
spociatku neznamych a potencialne uzitocnych informacii z dat [1].

Zhlukova analyza je subor metod, ktoré v empirickych udajoch umoziuju hladat’
zoskupenia podobnych objektov. Takymto zoskupeniam sa hovori zhluky. Dévodom
aplikacie metdd zhlukovej analyzy moze byt jednak snaha o odhalenie skrytej Struktary
dat, alebo je stcastou rieSenia inej ulohy. Tak, ¢i onak, zhlukova analyza hraje dolezith
ulohu v roznych odvetviach: psycholdgia ainé spolofenské vedy, bioldgia, Statistika,
rozpoznavanie vzorov, extrahovanie informacii, strojové ucenie a iné. Existuje mnoho
aplikécii zhlukovej analyzy na praktické problémy.

V tejto préci ju aplikujeme na novy problém. Dynamické data st déata tvorené sériou,
Vv ¢ase po sebe iducich datovych mnozin, popisujucich rovnaké vlastnosti danej mnoziny
objektov. PoZzadovanym vystupom nasadenia metddy zhlukovacieho algoritmu na takéto
dynamické data je zhlukovanie ajeho vizualizacia, v ktorej je mozné sledovat’ vyvoj
najdenych zhlukov v €ase. Pri aplikacii klasickych metdd zhlukovej analyzy zistime vel'mi
jednoducho, ze neposkytuju uspokojivé vysledky, pretoze zhlukovaci algoritmus ako taky,
funguje na kazdej mnozine dat zo série oddelene. Postupne, bez akejkol'vek heuristiky,
hl'ada nové zhlukovanie na kazdej datovej mnozine, ¢o vedie K tplnej absencii istej
znamky suvislosti vo vysledkoch medzi tymito previazanymi datovymi mnozinami. Tejto
problematike sa venujem v kapitole 4.3.

Ciel'om tejto prace je navrhnit’ metddy, ktoré umoznia sledovat’ na takychto dynamickych
datach vyvoj zhlukov v ¢ase. Navrhnuty postup preskiimam a ilustrujem na sérii umelych
dvojrozmernych dynamickych dat v 5.sekcii tejto prace. Dolezitym krokom k posudeniu, ¢i
navrhnuté postupy st schopné podavat’ prijatelné vysledky aj na redlnych datach, je
prieskum ich priebehu na viacrozmernych umelych datach. Prave tejto problematike je
venovana kapitola 5.4.

Poslednou fazou vyskumu a taktieZ predmetom 6. kapitoly je aplikdcia modifikovanych
postupov na realne data a interpretacia vysledku. Tie maju oproti umelym datam mnoho
nevyhod. Ked’ze mdze ist’ o data z uplne roznych oblasti, tak sa v nich uzivatel nemusi tak
dokonalo vyznat’, ako v pripade umelych dat, ktoré si uzivatel vytvori sam. Logicky,
v realnom prostredi moze dojst’ k situaciam, ktoré sa v priprave umelych dat tazko
predvidaju. Dalsim podstatnym rozdielom je fakt, Ze realne data mozu, ale aj nemusia
medzi sebou istym spdsobom zavisiet, ale hlavne, ani skiseny uzivatel nemusi vediet,
v akom stave su data, na ktorych bude prebiehat’ zhlukova analyza.



V neposlednom rade je nutné spomenut’, Ze viacrozmerné data predstavuju velky problém
aj ¢o sa tyka vizualizacie, ked’Zze bezny Clovek straca predstavivost uz pri Stvrtej alebo
piatej dimenzii.

1.1 Clenenie prace

V tejto Casti strune predstavim jednotlivé kapitoly. Na zaciatku kazdej hlavnej Casti
Vv texte sa Citatel’ dozvie, o sa v danej sekcii textu prace nachadza. V zavere kazdej takejto
Casti sa nachadza malé zhrnutie, ktoré sumarizuje obsah danej kapitoly.

Uvod, teda prva kapitola definuje ciel’ prace, ktory je navrhnat metody zhlukovej analyzy,
umoznujuce sledovat’ vyvoj zhlukov v Case pri aplikacii na dynamické data.

V druhej kapitole 2 — Zhlukova analyza sa blizSie venujem pojmu zhlukovej analyzy.
Formalne definujeme zakladné pojmy aterminy, ktoré budeme v praci pouZivat.
Rozoberieme v nej rézne typy atribitov, pri ktorych popiSeme najznamejSiec metody
posudzovania podobnosti, resp. vzdialenosti dvoch datovych objektov.

V nasledujucej kapitole 3 — Metody zhlukovej analyzy klasifikujem a detailne rozoberiem
najznamejSie a najdolezitejSie zhlukovacie algoritmy. Kedze viacSina tychto metod
vyzaduje na vstupe informéciu o pocte zhlukov, druhu ¢ast’ tejto kapitoly venujem studiu
valida¢nych ukazovatel'ov, ktoré slizia prave na urcenie optimalneho poctu zhlukov.

V stvrtej Casti textu , Porovnanie metéd zhlukovania na dynamickych datach, uvediem
zdroje, ktoré sluzili ako zaklad mojich experimentov. Preskimam a ilustrujem priebeh
vybranych metdd zhlukovania a validaénych ukazovatelov na umelych dynamickych
datach, ktorych Struktaru taktieZ nevynecham.

V nadvézujucej kapitole 5 — Modifikované metody navrhujem postupy, ktoré¢ poskytuji
z hl'adiska ciel’a tejto prace prijatelné vysledky. PopiSem princip Gprav, ktoré su zakladom
tychto modifikacii. Nasledne ilustrujem ich priebeh na réznych modelovych situaciach
V ramci umelych dvojrozmernych dat. V druhej Casti sa pokusim klasifikovat’ ich priebeh
na viac, nez dvojrozmernych datach.

Siesta kapitola, Modifikicie a redlne data, je venovand vyskumu priebehu nami
navrhnutych metdd na redlnych datach. Uvedieme zdroj a vyznam tychto dat, a taktiez
spomeniem, ako bolo nutné tieto data predspracovat. Pred samotnou analyzou priebehu
metdd ur¢ime optimalny pocet zhlukov a poskytneme rieSenie vizualizacie zhlukovania
viacrozmernych dat. Nasledne ilustrujeme vysledky, ktoré sme dosiahli pouzitim na realne
data.

V siedmej kapitole prace zhodnotime vysledky tejto prace, ataktiez nacrtnem smery,
ktorymi by sa vyskum v ramci tejto problematiky mohol vydat.

Na konci prace sa nachadza zoznam pouzitej literatiry zoradenej podl'a vyskytu, ako aj
obsah prilozeného CD.



2. Zhlukova analyza

V tejto kapitole blizSie nacrtnem problematiku datového dobyvania a hlavne zhlukovej
analyzy. Definujem zékladné pojmy ako aj naroky, ktoré su kladené¢ na metody
klasteringu. Neskor sa venujem detailnému popisu datovych typov a moznych pristupov
k posudzovaniu podobnosti dvoch objektov v ramci datovych typov.

Konkrétne, v nasledujucej casti, teda 2.1, zavadzam =zakladné pojmy, ktoré budem
pouzivat’ v ramci celej prace. V sekcii 2.2 sa detailne venujem problematike zhlukovej
analyzy z hladiska narokov uzivatel'ov a aplikécii. Taktiez v nej definujem niektoré
dolezité pojmy. Kapitola 2.3 je uvodom do rozdelenia datovych typov. V podkapitole 2.3.1
opisujem intervalové atributy spolu s definiciami a popisom najznamejsich metrik, ktoré
sluzia na posudzovanie vzdialenosti dvoch datovych objektov. V casti 2.3.2 analogicky
rozoberiem binarny typ atributov. V zavere v sekcii 2.3.3 popiSem kategorické, ordinalne
a pomerove premenne.

2.1 Zakladné pojmy

Dnesny Zivot si bez pocitaca uz tazko dokdzeme predstavit. Pocitacové systémy su takmer
vsade. S takymto vysokym stupiiom informatizécie a technologickej vyspelosti rasti mimo
in¢ho aj naroky na priestor — data. Data mozu pre niekoho znamenat’ informacie ako také,
informacie spracovavané pocitaémi, alebo jednoducho rdzne udaje, ¢isla, tabulky, grafy
a iné.

Existuje mnoho zndmych metdd na spracovavanie dat, odborne nazyvané ako metody
datového dobyvania, no vSetky maji spolocnt jednu vec, a to ciel’ — extrahovat’ uzito¢né
informacie z vel'kého mnoZstva dat. V tejto praci sa budeme zaujimat’ vyhradne jednou
skupinou tychto metod, resp. jej Castou — zhlukova analyza alebo tiez klastrovanie.
Forméalnej$im definiciam tychto pojmov sa venujem v d’alSej podkapitole.

S dostupnostou internetu je mozné sa dopatrat’ k mnozstvu zaujimavych dat z réznych
oblasti, ¢i uz Statistické udaje, zdravotnicke, dita zréznych vyskumov, ekonomické,
demografické a mnoho dalSich od vymyslu sveta. V datach nebyva nezvycajné, Ze
obsahuju aj historické udaje, ktoré boli vytvarané s urcitou periddou (den, tyzdeni, mesiac,
kvartél, rok) z dovodu zaznamenania vyvoja. Inymi slovami sa da povedat’, Ze takéto data
obsahuju Casovo oddelené, ale pritom dynamicky meniace sa informacie. A prave tu
vznika novy problém — ako vhodne extrahovat’ informacie z dynamicky meniacich sa dat.
V tejto praci rozoberam niektoré dostupné metddy zhlukovej analyzy, pripadne ich
modifikacie a ilustrujem ich priebeh na umelo vytvorenych dynamickych datach. Metody,
ktoré sa ukazu ako vhodné, nasledne aplikujem na realne data.



Pre naSe ucely, pod pojmom data budeme mysliet’ subor hodnét atribitov rdéznych entit.
Pod entitou, obcas taktiez objektom, budeme mysliet’ jeden zaznam v stbore ( vV databaze).
Atribaty, resp. dimenzie st vlastnosti, ktoré charakterizuji objekt, entitu a moézu
nadobudat’ rozne hodnoty z nejakej mnoziny. Takito mnoZinu nazyvame doména atributu.
Zoskupenie objektov podla urcitej logiky budeme nazyvat zhlukom, klastrom alebo
taktiez triedou.

2.2 Clustering

V nasledujuicom texte definujem pojem klastering a vyzdvihnem naroky aplikacii na
vlastnosti metod zhlukovej analyzy [2].

Predstavte si, ze dostanete obrovski mnozinu dat a udaj o prislusnosti k nejakej triede nie
je znamy. Vo velkych databazach to je celkom bezné, pretoze urcit’ triedu takému
mnozstvu entit je vel'mi drahy proces. Klastering je proces zhlukovania dat do tried —
klastrov tak, ze objekty v jednom klastri si st navzdjom vel'mi podobné, ale zaroven su
velmi rézne od objektov zinych klastrov. Podobnost’, resp. rdznost’ je stanovena na
zaklade hodndt atributov popisujucich objekt, entitu. Spdsob vyhodnocovanie tejto
podobnosti, alebo réznosti je mozné ovplyvnit' vol'bou rdéznych postupov, spravidla sa
jedna o funkciu. Klastering ma korene v mnohych oblastiach, zahffiajiic datové dobyvanie,
Statistika, biologia a strojové ucenie.

Klastering je v niektorych aplikaciach taktiez nazyvany datova segmentacia, pretoze
rozdel'uje vel'ké mnoziny dat do skupin podla ich podobnosti. Vhodnej$i a zaroveii
presnejsi je uz spominany pojem zhlukova analyza. Taktiez sa mdze pouzit’ na detekciu
krajnych hodnoét, alebo skor hodnot, ktoré su d’aleko od ktoréhokol'vek klastru. To mdze
byt zaujimavejSie, nez sa zda, patri sem napriklad detekcia podvodov s kreditnymi
kartami, alebo monitorovanie kriminalnych aktivit v elektronickom obchode. Sledovanie
rozmiestnenia dat, pozorovanie vlastnosti kazdého klastru, alebo zameranie sa na urcita
skupinu klastrov pre hlbSiu analyzu; aj to vSetko patri medzi vyuZzitie tohto procesu.
Alternativne, mdze posluzit’ ako predprocesny krok pre iné algoritmy.

Na rozdiel od klasifikacie, klastering a metédy ucenia bez ucitel'a sa nespoliehaju na
preddefinované triedy a tréningové priklady. Z tohto dovodu je zhlukova analyza skor
formou met6dy ucenia pozorovanim, nez ucenia na prikladoch. Klastering je nepochybne
miesto vyskumu, v ktorom nail potencialne aplikéacie kladu Specifické poziadavky. Typické
st



SkalovatePnost’: mnoho algoritmov na malych datach pracuje uspokojivo; napriek
tomu, vel'ké databazy moézu obsahovat’ miliony objektov. Zhlukova analyza na
vzorke z velkych dat moze viest’ k skreslenym vysledkom, prave preto su potrebné
rozsiriteI'né algoritmy.

Schopnost’ pracovat’ s roznymi typmi atributov: mnohé algoritmy st navrhnuté
na kategorizaciu intervalovych (numerickych) dat. Niektoré aplikacie, avsak,
vyzaduju delenie inych typov dat, ako napriklad bindrne, kategorické, vyctove,
alebo zmes viacerych typov.

Objavenie klastrov s lPubovoPnym tvarom: Vela zhlukovacich algoritmov je
zalozenych na Euklidovskej alebo Manhattanskej metrike. Tie zvyknu hladat
gul'ovité klastre s rovnakou velkost'ou a hustotou. Naproti tomu, zhluk méze byt
akéhokol'vek tvaru. Je dolezité vyvinut algoritmy, ktoré dokdzu zistit' klastre
ktoréhokol'vek tvaru.

Minimalne poZiadavky na znalost’ domény pre urcenie vstupnych parametrov:
mnoho algoritmov vyzaduje od uzivatelov zadat’ na vstupe parametre (napriklad
pocet pozadovanych klastrov). Ak sa nad tym ¢lovek hlbsie zamysli, 'ahko pride na
fakt, ze to mo6ze vel'mi lahko ovplyvnit cely vysledok, ato nie len pozitivne.
Navyse sa tieto vstupné parametre vacsSinou pomerné tazko urcuju, obzvlast pri
viac-dimenzionalnych objektoch. Nezat'azuje to len uzivatel’a, ale i kontrolu kvality
vysledku klastrovania.

Schopnost’ pracovat’ s nekvalitnymi datami: vicSina skutonych databaz
Vv prevadzke obsahuje hrani¢né alebo chybajuce hodnoty, nezname alebo chybné
zdznamy. Niektoré algoritmy st citlivé na takéto data a mdze to viest’ k nizke;j
kvalite klastrov.

Inkrementalne zhlukovanie a necitlivost’ na poradie vstupnych zaznamov:
niektoré klastrovacie algoritmy nedokazu spracovat’ novo vlozené data (databazové
updaty) do existujicich Struktir a namiesto toho musia vytvorit nanovo celé
klastrovanie. Niektoré algoritmy st zas citlivé voéi poradiu vstupnych dat. To
znamena, pri danom vstupe takyto algoritmus moze vratit dramaticky rozdielne
vysledky v zavislosti na poradi vstupnych objektov.

Mnohorozmernost’: databazy alebo datové sklady mdzu obsahovat’ niekolko
dimenzii, ¢i atribatov. Mnoho klastrovacich algoritmov je dobrych pri manipulacii
nad datami s malym poctom dimenzii, napriklad dve, alebo tri. Hladat' zhluky
v datach pri vySSom pocte dimenzii je narocné, obzvlast ak tieto data mézu byt
riedke, vysoko nevyvazené.

Klastering na obmedzenom zéklade: aplikacie v redlnom Zivote mézu vyzadovat
vykonanie klasteringu pod r6znymi obmedzeniami. Predstavte si, Ze VaSou tlohou
je vybrat® si lokalitu v meste pre umiestnenie urcitého poctu novych bankomatov.
Pre takéto rozhodnutie mozete zhlukovat” domacnosti bertic v uvahu obmedzenia
ako vysokorychlostné komunikacie, typ a pocet zdkaznikov na klaster. Problém je
najst’ skupiny dat s dobrym spravanim, ktoré spifiaju $pecifikované obmedzenia.
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e Interpretacia a pouziteI’nost’: uzivatelia oCakavaju, ze vysledky klastrovani su
interpretovatel'né, zrozumitel'né, pochopitelné a pouzitel'né. Klastering by mal byt
zviazany s urcitou sémantikou interpretacii a aplikacii. Je dolezité Studovat’, ako
moze zmysel aplikacie ovplyvnit’ vyber vlastnosti a metdd zhlukovej analyzy.

Skor nez sa dostaneme k rozdeleniu klastrovacich metod a popisu niektorych z nich, je
dobré si podrobnejSie rozobrat’ problematiku datovych typov (typy atribatov), ako ich
pripadne predspracovavat’ pred samotnou analyzou a aké s moznosti v oblasti urCovania
podobnosti, ¢i odlisnosti dvoch entit. O problematike datovych typov sa da docitat
Vv roznej literatare, napriklad [10] alebo [9]. Pre moje potreby som ale pouzil [2].

Pre potreby nasledujuceho textu si formalnejsie zadefinujeme niektoré premenné. Ako som
uz spominal, entitou myslime jeden objekt, resp. zaznam z datového suboru. V tejto Casti
textu budeme pod pojmom datovy subor mysliet mnozinu X, X = {X;, ..., Xy}. Entitou,
prvkom alebo taktieZ objektom myslime vektor %;: % = (x;q, ..., x;), Vi € 1... N, kde f je
pocet atributov. Inymi slovami je to vektor hodnét atribitov objektu. Doménu atributu j,
ktord som uz tieZ spominal, budeme oznaCovat' D; aobsahuje hodnoty konkrétneho
atribatu, presnejSie Xqj,X3j ..., Xyj € D;,Vj € 1...f. Je nutné poznamenat, Ze mnoZinu
vsetkych hodnét atributu (doménou) nevieme blizsie definovat, pretoze v danej chvili o jej
type ni¢ nevieme. T4to mnoZina mdze byt kone¢ne vel’kd, spocetne nekonecne velké alebo
aj dokonca nespocetne nekonecne vel'ka. Tieto definované premenné budu v nasledujuce;j
Casti textu prestavovat’ vstupy. Na zdklade tychto vstupov réznymi pristupmi ukdzem, ako
sa pocita vzdialenost’, resp. odlisnost’ medzi dvoma prvkami, formalnejsie d( X,y),X,y €
X. Analogicka je podobnost’, s( X,¥), %,y € X.

2.3 Typy atribatov

V tejto Casti textu vysvetlim, s akymi najCastejSimi typmi atribltov sa modzeme pri
zhlukovej analyze stretnit’, najméd bindrne a intervalové. PodrobnejSie sa pozriem na
problematiku roznych pristupov k posudzovaniu podobnosti entit — metriky, korelacné
koeficienty a koeficienty podobnosti, resp. odlisnosti. Pri pisani tejto kapitoly som sa
inSpiroval najma [2] a [9].
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2.3.1 Intervalové atributy

Typické intervalové hodnoty st napriklad vaha a vyska, teplota a ditum. Maju
vyhodu, ze st usporiadané, daji sa medzi nimi pocitat’ rozdiely a uréovat vzdialenosti.
Dolezité je uvedomit’ si, ze zmena jednotky atributu (kilogram — libra) méze ovplyvnit
celu analyzu. Vo vSeobecnosti, vyjadrenie hodnoty v mensich jednotkach vedie k vaésiemu
rozsahu pre dany atribut, a tym padom vacsi dopad na klastering. Preto je vhodné data
nejakym sposobom normalizovat’ — snaha, aby vSetky jednotky mali rovnakua vahu.

Je to uzito¢né najmi, ked’ neméame ziadnu bliz§iu vedomost’ o datach. Naopak, niekedy
potrebujeme priradit’ niektorym z atributov vysSiu vahu oproti ostanym. Napriklad pri
klastrovani kandidatov na basketbal by sme pravdepodobne chceli uprednostiiovat’ vysku.
Jedna z moznosti pre normalizaciu — pre dané hodnoty atribitu f sa to da urobit
nasledovne.

1. Vypocitat’ priemernt absolutna odchylku, sy

1 I - -

kde x; oo Xng je n hodnét atributu f, a m; je stredna hodnota atributu f, ¢ize

1
my = — (x1f+x2f+ I xnf).
2. Vypocitat’ normalizované hodnoty, alebo tzv. z-skore:

Xif — My

Zijp = ———
S5t

Priemerna absolatna odchylka, s¢, je viac odolna voci predsunutym (hrani¢nym,

extrémnym) hodnotam nez smerodajnéa odchylka. Pri vypocte priemernej absolutnej

odchylky, odchylky od priemeru ( napr.: |x1 Fo M |) nie s umocnené a z toho

dovodu je vo vysledku redukovany dopad tychto predsunutych hodnét. Existuju
robustnejSie metédy merania rozptylu, ako napriklad medianova absolutna
odchylka, no napriek tomu, vyhoda v pouZziti priemernej absolutnej odchylky
spociva v tom, Ze z-skore extrémnych hodnot nebude prili§ malé, a preto zostanu
detekovatelné.
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Normalizacia moze, ale nemusi byt’ v niektorych pripadoch uzito¢na, preto by mala vol'ba
metddy, aci ju vObec vykonat, zostat’ na uzivatelovi. Ako som uz spominal, metdd
existuje celé mnozstvo a zasluzili by si aj samostatnu kapitolu ,,Normaliza¢né techniky*,
ale z dévodu, ze to nie je ciel'om tejto prace, to nebudem d’alej rozvadzat’.

S normalizaciu, alebo bez nej, ddlezitu ulohu v klastrovani hraje podobnost’ objektov,
ked’ze klastrovanie sa, ako som uz spominal, snazi najst’ skupiny objektov, vo vnutri
ktorych st si objekty podobné, ale medzi skupinami si nie si podobné. Vacsinou sa stanovi
nejaka funkcia, ktord urci, ako su si dva objekty navzajom podobné. Na tento fakt sa da
pozerat’ z dvoch stran.

Prvy sa da opisat’ ako skutocné posudzovanie podobnosti, teda funkcia, ktora vracia ¢islo
vyjadrujtce, Vv akej miere sa porovnavané objekty podobaju. Iste by malo byt stanovené
nejaké maximum, ktoré by hovorilo, kedy st objekty totozné (lepSie povedané ich
atributy).

Druhd moZznost' je pracovat tak trochu opaénym spdsobom, s nepodobnostou, teda
odlisnostou objektov. Logicky vezmeme v uvahu vzdialenost. Minimalna vzdialenost,
teda nulova, znac¢i identitu objektov (entit), alebo presnejSie ich vlastnosti (atriblitov)
a akakol'vek kladna vzdialenost’ zna¢i mieru ich odlisnosti. EXxistuje viacero pristupov
urovania podobnosti, no da sa povedat, ze medzi hlavné z nich patria: koeficienty
asociacie, korelacné koeficienty a metriky. Prave posledné spomenuté, metriky, st bezné
pri posudzovani odlisnosti (alebo podobnosti) entit popisanych intervalovymi atributmi.

Skor, nez popiSem zname typy metrik, formalne definujem pojem metrika.

Funkcia (zobrazenie) d:M X M — R,,, kde M je mnoZina, nazyvame metrika a ma
nasledujuce vlastnosti:[3]

d(i,j) = 0 pre kazdu dvojicu i, j € M (axiom nezapornosti),

d(i,j) = 0 prave vtedy, ked’ i = j pre kazda dvojicu i, j € M (axiom identity),
d(i,j) = d(j, i) pre kazdu dvojicu i,j € M (axiom symetrie) a

d(i,j) <d(i,h) + d(h,j) pre kazdu trojicu i, j, h € M (trojuholnikova nerovnost’).

A owbde

Dalej popisem niekol’ko najéastej§ie vyuzivanych metrik na R™.
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Euklidovska metrika

Najznamejsia metrika — Euklidovska, je definovana ako

d(i,j) = \/(xil - xj1)2 + (xi2 — sz)z + ot (i — xjn)z

kde i = (xi1, %2, Xim) @ j = (%j1,%j2,,%jn) su dva n-dimenziondlne datové
-

objekty. Ak vezmeme i ako vektor 7 a j ako j, Euklidovska vzdialenost’ medzi nimi je

Tato metrika je bezna v realnom svete, meriame nou vzdialenost, ¢i uz v rovine, alebo
Vv priestore.

Manhattanska metrika

Asi druhou najznamejSou metrikou je Manhattanskd, taktiez v niektorych literatarach
znama, ako City-Block metrika, ktorti sa da opisat’ ako cesta prejdena ¢lovekom z jedného
bodu do druhého, ak by nasledoval mriezkoviti cestu. Formalne, manhattanska
vzdialenost’ dvoch objektov, je sucet rozdielov ich koreSpondujticich komponent, a teda

a,j) = |xi1 - Xj1| + |xi2 - szl +o+ |xin - xjnl

alebo vektorovo
n
AL = ) lix =il
k=1

Vezmime si nasledujuci priklad:

Nech x; = (1,2) a x, = (3,5) reprezentuju dva objekty. Euklidovska vzdialenost’ medzi
nimi je /(22 + 32) = 3.61. Manhattanska vzdialenost’ medzi nimi je 2 + 3 = 5.

Minkowského metrika

Zovseobecnenim Euklidovskej a Manhattanskej metriky vznika Minkovského metrika. Je
definovana ako
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1
.. /
d(i,j) = (|xin — xj1|p + |xiz — xj2|p + o |, — xjn|p) P

kde je p je kladné celé ¢islo. Takato vzdialenost’ sa taktiez v niektorej literatire nazyva L,
norma. Reprezentuje Manhattansk(i vzdialenost, ak p =1 (L; norma) a Euklidovsku
vzdialenost’, ak p = 2 (L, norma).

Ak by mal kazdy atribut priradent vahu podla zdanlivej dolezitosti, vazena Euklidovska
vzdialenost’ by bola (vézenie sa da aplikovat aj na Manhattanskii aj Minkowského
vzdialenost’)

a(i,j) = \/W1|Xi1 - lelz + wy|xi; — szlz + o Wi |2, — xjn|2

kde wy, -+ wy, su véhy jednotlivych atribttov.

Cebysevova metrika

Tato vzdialenost’ je najl'ahSie definovatel'na ako minimalny pocet krokov, ktory potrebuje
krdl' na Sachovnici na pohyb medzi dvoma miestami. Tiez sa jej hovori Sachova
vzdialenost’ [4].

Matematicky sa to da zapisat’ ako

a(ty) = m]?X(Hk — Jkl)

Pearsonov korela¢ny koeficient

Vzdialenost' sa taktiez da odvodit’ z korelacnych koeficientov. Tieto koeficienty sa
pouzivaji na urcovanie zavislosti dvoch premennych. Jeden z takychto koeficientov je
prave Pearsonov korela¢ny koeficient (miera linearnej zavislosti dvoch premennych) [5],
definovany ako:

Z?ﬂ(xil —X;) (le - x_])

Tij = .
—2 —_
\/Z?=1(xil -%) XL (% — %)

— 1 . ) o . S
kde x; = EZ?=1xil~ Je vhodné poznamenat’, Ze korela¢ny koeficient je v rozsahu (—1,1),
kde 1 znaci najsilnejSiu pozitivnu korelaciu a -1 znaci najsilnejSiu negativnu korelaciu.
Vzdialenost’ nasledovne mozeme definovat’ ako:

d(xi,xj) = (1 - TU)/Z

¢o spada do intervalu (0,1) [9].
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Spearmanov korela¢ny koeficient

Je to neparametrickd metoéda zalozend na poradi premennych usporiadanych podla
velkosti vzhladom ku dvom sledovanym veli¢indm. Skima akukol'vek monoténnu
zavislost’ a nie len linearnu, ako Pearsonov korelacny koeficient. Kazdej premennej sa
priradi dvojica poradia Q (poradie podla prvej veli¢iny X) a R (poradic podla druhej
veli¢iny Y). Ak by s rasticimi hodnotami X vzrastali aj hodnoty Y, bolo by poradie oboch
veli¢in zhodné, t.j. Q = R pre kazda premennu. Ak s rasticimi hodnotami X hodnoty Y
klesaju, su prave poradia oboch veli¢in opacné. Pri nezavislosti st poradia poprehadzované
uplne ndhodne. Pre n pozorovanych dvojic vo vyberu sa Spearmanov korela¢ny koeficient
pocita pomocou diferencii poradi d; = Q; — R; ako

67, df

=1-—
s n(n? —1)

Pri zhodnom poradi dosahuje koeficient r; maximalnu hodnotu 1, pri opacnom poradi
minimalnu hodnotu —1. V ostatnych pripadoch je —1 <7, < 1. Hodnoty korela¢ného
koeficientu blizke nule naznacuju, ze poradia st ndhodne prehddzané a medzi sledovanymi
veli¢inami nie je zavislost'.

V literatire z oblasti Statistiky by sme nasli mnoho dalSich korelacnych koeficientov
[6][7], no pri ich pouziti je d6lezité mat na paméti, Ze maju tendenciu skor odhalovat
rozdiel v tvaroch, nez zist'ovat’ hodnoty rozdielov medzi dvoma objektmi.

V d’al8ej Casti rozoberiem problematiku binarnych atributov.

2.3.2 Binarne atributy

Binarny atribut nadobuda len dve hodnoty — 0 alebo 1; 0 — premenna nie je pritomna, 1 —
premenna je pritomna. Napriklad atribat Student u entity zamestnanec, 1 znaci Studenta —
zamestnanec na pracovnu dohodu, 0 znaci opak — zamestnanec na plny avézok.

Ak by sme binarne hodnoty brali ako intervalové, mohlo by to viest k zavadzajicim
vysledkom. Preto su aj metédy odhadu podobnosti, ¢i odliSnosti iné — Specifické pre
binarne udaje.

Pri binarnych doménach posudzujeme, ¢i maju dané objekty v atribute zhodu. Pri tom
musime posudit’, aku informéciu ndm dana zhoda prindSa. M6Zu nastat’ dva druhy zhdd.
Pozitivna zhoda (1-1) hovori, Ze oba objekty vlastnost’ majt, negativna zhoda (0-0) znaci,
ze oba objekty vlastnost’ naopak nemaju. Tieto situacie ale pritom nemusia poskytovat
rovnako cennu informaciu.

16



Situacie, ktoré u binarnych atributov mézu nastat’ su popisané v tabulke.

Objekt |
1 0 y
o 1 a b a+b
Objekt i
0 C d c+d
> atc b+d t
Kontingenéna tabul’ka - binarne atributy
V tejto tabulke:

e aje pocet premennych rovnajicich sa 1 pre oba objekty i a j,

e b je pocet premennych rovnajucich sa 1 pri objekte i a O pri objekte j,
e (je pocet premennych rovnajucich sa 0 pri objekte i a 1 pri objekte j,
e d je pocet premennych rovnajicich sa 0 pre oba objekty i a j,

e tje pocet vSetkych premennych,t =a+ b +c+d.

Poslednym rozdielom pri posudzovani podobnosti binarnych atributov je, ¢i sa na
pozitivne anegativne zhody pozerdme symetricky alebo asymetricky. Symetricka
premenna je taka, ak obidve jej hodnoty maju ekvivalentni vahu — napriklad pohlavie.
Asymetrické premenné maji rozdielne vahy hodndt — vyjadrenie vysledku testu na nejaku
chorobu. Nesmieme ale zabudat’, Zze pri volbe ktorejkol'vek metédy z nich sa mozeme
navyse rozhodnut’, ¢i budeme pocitat’ podobnost’ (s(7,7)) alebo odlisnost’ (d(7,))).

Niektoré koeficienty vypoctu podobnosti dvoch binarnych entit popisuje nasledujuca
tabul’ka.
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Meno koeficientu s(T,))

Jaccard ¢
a+b+c
Simple Matching &
a+b+c+d
Yule M
ad + bc
(a+d)—(b+0)
Hamann
(a+d)+ (b+0)
Sorenson / Dice Z—a
2a+b+c
Rogers and Tanimoto atd
g a+2(b+c)+d
2(a+4ad)
Sokal and Sneath
2(a+d)+b+c
a
Russel and Rao m

Koeficienty podobnosti binarnych entit [8]

Zaver tejto Casti textu venujem kratkemu popisu kategorickych, ordindlnych a pomerovych
premennych.

2.3.3 Kategorické, ordinalne a pomerové premenné

Kategorickd (nominalna) premennd je zovSeobecnenie binarnej premennej, ktord moze
obsahovat’ viac, nez dva stavy. Napriklad, map_color je kategoricka premenna, ktora moze
mat’, povedzme pdt’ stavov: ¢ervend, zIta, zelena, ruzova a modra.

Ordindlna premenna pripomina kategorickll, stym rozdielom, Ze stavy ordindlneho
atributu su v istom zmysle zoradené. Tie sa daju rozlisit’ na dva typy: diskrétne a spojité.
Prikladom diskrétneho ordindlneho atributu moéze byt zaznam subjektivneho hodnotenia
kvalit, ktoré sa nedaji zmerat objektivne; hodnotenie zamestnanca v ramci firemnej
pyramidy - asistent, konzultant, manaZér a partner.
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Spojita ordindlna premennd vyzerd ako mnozina spojitych hodnot nezndmej mierky; je
dolezité relativne poradie hodnot, ale ich skuto¢na hodnota nie. Napriklad, relativne
poradie v Sporte (zlato, striebro, bronz) je dolezitejsie, nez ich skutoé¢né hodnoty.

Pomerové atributy maja takisto dané usporiadanie, ale urovanie podobnosti dvoch entit
nemusi posudzovat’ len ich rozdiel, ale taktiez ich vzajomny pomer. Taktiez je stanovena
rast populacie baktérii v Case, rozpad radioaktivneho prvku, alebo viac predstaviteIné —
poradia v Sporte a ich Casy, pripadne pulz pacienta (je logické, ak povieme, ze pulz pri 120
je dvakrat viac, nez pulz pri 60).

ID_entity |kategoricka_premenna |ordinalna_premenna | pomerova_premenna
1 Cervena Vyborny 523
2 Zlta Velmi dobry 56
3 Modra Chvalitebny 248
4 Ruzova Nedostatocny 0,609

Tabulka prikladov premennych

V tejto Casti textu som pre potreby tejto diplomovej prace zadefinoval zakladné pojmy
Z oblasti zhlukovej analyzy. V stru¢nom uvode som taktiez nacrtol vlastnosti, ktoré su od
zhlukovacich algoritmov a aplikacii vyZzadované. Popisal som rozne typy atributov, ako aj
viaceré metriky, ¢i koeficienty ur€ovania vzdialenosti, resp. podobnosti dvoch entit.

V nasledujticej kapitole sa venujem metddam zhlukovej analyzy, jednak ich deleniu
a jednak detailnejSiemu popisu niektorych najobl'ibenejsich, resp. najznamejsich z nich.
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3. Metody zhlukovej analyzy

Predmetom tejto Casti prace je klasifikdcia metéd zhlukovej analyzy. V prisluSnych
podkapitolach sa venujem detailnému popisu principu a vlastnosti najznamejsich
a najobl'ibenejsich algoritmov z kazdej kategérie metdd. Niektoré metody v dalSich
Castiach tejto prace aplikujem na vytvorené umelé data a porovnam ich vysledky. Ako
zdroj informacii som pouzil viacero publikacii [2][9][10].

V literature existuje mnoho klastrovacich metdd, ale je velmi tazké ich rozdelit do
kategorii, pretoze hranice medzi nimi st vel'mi tenké, ba dokonca mozu presahovat’ medzi
sebou, a to zjediného dovodu: metéda moéze mat vlastnosti z viacerych kategorii.
Kazdopadne, oplati sa mat nejaka predstavu o tom, ako sa metddy zhlukovej analyzy
priblizne ¢lenia.

Rovnako ako u vacsiny inych problémov, rozne metddy su vhodné pre rézne zadania tloh
a Castokrat sa nedd dopredu povedat, ktora metdoda poskytne lepSie vysledky. Volba
algoritmu zavisi na oboch: type dostupnych dat a konkrétnom tudele aplikacie. Casto je
vhodné na data aplikovat’ niekol’ko réznych metod.

Vo vseobecnosti, klastrovacie techniky st klasifikované ako hierarchické klastrovanie
a segmentujuce (nehierarchické) klastrovanie, na zaklade vlastnosti generovanych zhlukov.
Techniky segmentujuceho klastrovania priamo rozdel'uji data na urcity pocet zhlukov bez
hierarchickej $truktry, kym hierarchické metddy zoskupuji data postupne do vnorenych
segmentov, ¢i uz zo zhlukov jedincov do zhluku obsahujtiiceho vsetkych alebo naopak. To
prvé spomenuté sa vola zluCujuce (hromadenie, aglomeracia) hierarchické zhlukovanie
a jeho opakom je rozdel'ujuce hierarchické zhlukovanie.

Prave hierarchickymi metdédami sa budem zaoberat’ v nasledujiucej podkapitole, teda 3.1.
V jej podkapitole 3.1.1 sa pozriem podrobnejSie na zlucujuce hierarchické zhlukovanie
spolu s najpouzivanej$imi funkciami vypoctu vzdialenosti medzi dvoma zhlukmi. V 3.1.2
popisem rozdel'ujiice hierarchické zhlukovanie a jeden z najznamejSich optimalizovanych
algoritmov z tejto kategorie. V sekcii 3.2 sa zaoberam popisom nehierarchickych metdd.
Podrobne sa venujem popisu metody kMeans v 3.2.1, metode kMedoids v Casti 3.2.2.
V kapitole 3.2.3 rozoberam metdédu Fuzzy cMeans a v sekcii 3.2.4 algoritmus Expectation-
Maximization. Zastupcu neurénovych sieti — Kohonenove mapy popisem v Casti 3.2.5.
Neskor, v kapitole 3.3 rozoberam problematiku validacnych kritérii. V jej podkapitolach
postupne rozoberam konkrétne validacné ukazovatele, a teda: cast’ 3.3.1 je venovana
Dunnovmu indexu, v 3.3.2 je popis Davies—Bouldin indexu, 3.3.3 definuje RMSSTD a RS
ukazovatel, sekcia 3.3.4 Xie-Beni index. Partition ukazovatel' aindex separacie je
popisany v kapitole 3.3.5. V ¢asti 3.3.6 preberiem Partition koeficient a na zaver v 3.3.7 sa
pozriem na koeficient entropie. Zhrnutie celej tretej kapitoly sa nachadza v sekcii 3.4.
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3.1 Hierarchické metdody

Ci uz zlu¢ovacie alebo rozdelujtice hierarchické metody, oba pristupy organizuji data do
hierarchickych Struktar na zaklade pribuznosti. Vysledok hierarchickych algoritmov je
zvyc€ajne zobrazeny pomocou bindrneho stromu alebo dendogramu, vid’ obr.1.

Koren dendogramu reprezentuje cely datovy stibor a kazdy list je jeden objekt dat. Uzly
medzi nimi opisuju rozsah, v ktorom su si objekty pribuzné a vyska dendogramu vyjadruje
vzdialenost’ kazdého paru objektov, ¢i klastrov alebo objektu a klastru. Kone¢né vysledky
zhlukovej analyzy st ziskavané prierezom dendogramu na r6znych trovniach (prerusovana
Ciara na obrazku obr. 1).

Zlu€ujuce
zhlukovanie

Rozdelujice
zhlukowvanie

-
0, 0, 0, O O Oy O; v

Obr. 1: Priklad dendogramu z hierarchického klastrovania. Na zaklade prierezu dendogramu prerusovanou
¢iarou v danej urovni ziskavame dva zhluky.

Z dovodu vysokej vypoctovej naroc¢nosti pri porovnavani podmnozin klastrov pri pouZiti
rozdel'ujicich metdd su pouzivanejsie prave zlucujuce hierarchické metddy. Kazdopadne,
hierarchické metddy ako také su kritizované kvoli ich vypoctovej naroCnosti, ktora je
aspott O(N?), &o je vel'mi nevhodné pri pouziti na obrovskych datach [9].
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3.1.1 Zlucujuce hierarchické zhlukovanie

Pre predstavu, ako funguju zlucujice zhlukovacie metody si uvedieme jednoduchy priklad,
algoritmus, ktory vyuzivaji vsSetky metody. Konkrétne metdody sa medzi sebou liSia
Vv pristupe, ako urCuju vzdialenosti medzi zhlukmi. Rézne pristupy k posudzovaniu
vzdialenosti prindsaju skutocne zasadné rozdiely vo vysledkoch zhlukovania.

Vstup algoritmu je N objektov, kazdy z nich predstavuje prave jeden zhluk. Nasleduje
postupnost’ operacii zlievania dvojic najblizsich klastrov, az kym sa vSetky datové objekty
neocitnu v jednom zhluku. Postup sa da znazornit’ nasledovne:

™~ g

I

Reprezentuj kazdy objekt
ako samaostatny zhluk

!

Wypoéitaj maticu
pribuznosti

!

Spoj par klastrov s minimalnou
vzdialenostou

Diagram aglomera¢ného hierarchického
algoritmu. V kazdom kroku s spajané
dva zhluky, az kym nie su vSetky spojené

)\ do jedného velkého zhluku,
Mie / . \
Ostal uZ len jeden
—< klaster? )
.ﬁmoT

Vygeneru] zhluky prierezam
dendogramu na poZadovanej drovni

v

/-"
( Koniec
. :

Obr. 2

Oc¢ividne, zlievanie dvoch zhlukov alebo formovanie nového zhluku je zavislé na definicii
funkcie pre vypocet vzdialenosti dvoch zhlukov, a preto v d’alSej cCasti textu niekolko
z nich blizsie popisem [10].
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Jednoduché spajanie (metéda najbliZSieho suseda)

Najstarsia a najjednoduchsia aglomera¢na metdda [11][12]. Je definovana ako:

d(R,Q) = mind(i, j)
JjeaQ
kde R a Q st zhluky, ktorych vzdialenost’ sa snazime postdit’. Z definicie plynie jej hlavna
slabost’ a nevyhoda. Ak dva zhluky k sebe priblizia, ¢o by len v jednom bode, aj ked’ su
vel'ké a zrete'ne rozdielne, tdito metdda ich nebude schopnad drzat’ od seba. To vedie

k takzvanému ,,retazovému efektu®, kde st nekvalitne separované zhluky zretazené.
Vysledné klastre potom nevyzeraju klasicky, kruznicovo, ale pretiahnuto — retazec.

Uplné spajanie (met6da najvzdialenejsieho suseda)

Uplnym opakom vys§ie uvedenej metédy je metdda najvzdialenejSicho suseda
[13][14][15]. Rozdielnost’ dvoch zhlukov je definovana ako najvdcsia odlisnost’ objektu
z jedného zhluku a objektu z druhého zhluku. Presnejsie:

d(R, Q) = maxd(i, )
JjeaQ

Zatial' ¢o metdda najblizSieho suseda smeruje k prili§ malému pocétu zhlukov, ktoré su
navyS$e natiahnuté, Gplné spajanie Casto vedie k opaénému efektu — mnoho zhlukov,
v ramci ktorych st az prili§ malé rozdiely, ¢o sa javi ako prili§ rovnomerné. Vysledok je,
ze relativne podobné objekty zostanl v rozdielnych zhlukoch dlhy ¢as.

Centroidna metoda

Centroidna metdda je zaloZend na myslienke ur¢ovania vzdialenosti dvoch zhlukov na
zaklade vzdialenosti ich centroidov — tazisk. Tazisko klastru je vektor, ktorého hodnota
v kazdej zlozke — atribute je priemernd hodnota tohto atributu vzhladom k vSetkym
prvkom v danom zhluku, formalne:

kde R je zhluk a n je pocet atributov (dimenzii). f-ta suradnica je:
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1
x:(R) = ﬁz Xif

iER

pre f = 1,---,n. Cize, ak mame dva zhluky R, Q, ich vzdialenost’ je rovna druhej mocnine
ich Euklidovskej vzdialenosti, Cize:

d(R,Q) = [IX(R) — x(Q)|I?
Wardova metoda

Principom Wardovej metdody nie je optimalizdcia vzdialenosti medzi hlukmi, ale
minimalizacia heterogenity zhlukov podla kritéria minima prirastku vnutroskupinového
suctu Stvorcov odchylok objektov od centroidu zhluku. V kazdom kroku sa pre vsetky
dvojice odchylok spocita prirastok suctu stvorcov odchylok vzniknutych ich zlucenim.
Potom sa spoja tie zhluky, ktorym odpoveda minimalna hodnota tohto prirastku. Formalne
je prirastok definovany nasledovne

nrng

AR Q) = Sienuoll % = Tirvgll” = Tierll: = rll? = Sieqll — Toll” = S22 |17k — g

kde 71, je stred zhluku j, n; je pocet bodov v fiom. A je cena zlievania zhlukov R a Q.

Prirastok sme teda vyjadrili ako stcéet Stvorcov odchylok od stredu v oboch zanikajucich
zhlukoch. Upravami sme ho zjednodusili a vyjadrili ako stgin euklidovskej vzdialenosti
medzi taziskami uvazovanych zhlukov pre spojenie a koeficientom zévisiacim od vel'kosti
zhlukov. Hodnota tohto koeficientu rastie s rasticou velkostou zhluku apre pevné
ng + ng je maximalna pri zhlukoch zhodnej velkosti ng = ny. Wardova metéda ma
tendenciu odstraniovat’ malé zhluky, teda tvori zhluky priblizne zhodnej velkosti, ¢o moze
byt’ prijemna vlastnost’.

Detailny popis uvedenych metod, ako aj dalSich, sa da najst v odbornej literatare,
napriklad [5] a [10].
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3.1.2 Rozdel'ujuce hierarchické zhlukovanie

V porovnani so zlucujucimi hierarchickymi metédami zhlukovej analyzy, rozdel'ujice
algoritmy pri vypocte postupuji opacne. Na zaciatku su vsetky objekty v jednom zhluku
a procedura ho krok po kroku rozdel'uje, az kym kazdy zhluk neobsahuje prave jeden
objekt. Pre vstup s N objektmi musi takyto algoritmus len na zagiatku zvazit 2NV-1 —1
moznych rozdeleni objektov do dvoch neprazdnych podmnozin, €o je vypoctovo narocné
dokonca aj pri malych datach. Prave ztohto dovodu nie su vpraxi rozdel'ujice
hierarchické metody zhlukovania ¢astou vol'bou. Napriek tomu podavaja lepsi ndhl'ad do
hlavnej Struktary dat, pretoze vacSie zhluky su tvorené v prvotnych krokoch celého
Klastrovacieho procesu, atym padom budi smenSou pravdepodobnostou trpiet
nahromadenymi chybami pri rozhodovani, ktoré sa uz v neskorSich krokoch napravit
nedaju.

Z dovodu vysokej naro¢nosti tychto metdd vznikli r6zne modifikacie, resp. heuristické
metoddy. Jednou znich je napriklad algoritmus DIANA (Divisive ANAlysis), ktorého
zaklady polozil [15].

Podrla [5], v kazdej faze, DIANA pozostéva zo série

Y_ iterativnych krokov s cielom presunut podobné
Interpretovat vietky body . ... . . v 1.+ o
ako jeden zhluk objekty do tzv. odstiepenej skupiny. V kazdej faze
¥ teda:
eda:

Vybrat' pre delenie zhluk s

i 3 maximalnym priemerom
¥ 1. Najst’ zhluk s maximalnym priemerom.
Inicializovat’ od3tiepeni
skupinu . , ’ [N
¥ 2.V danom zhluku vybrat’ objekt, ktory ma najvacsiu
Pre kaZdy datovy objekt z vybranéno mieru odliSnosti vzhladom k ostatnym objektom
zhluku s maximalnym priemeram , . . ,
™ wpoitat priemerni vzdialenost od daného zhluku; tento objekt je reprezentant nového
vEetkych ostatnych objektov
zhluku
3. Odstiepit’ objekty pévodného zhluku, ktoré su
Ziadna pozitivna blizsie k novému reprezentantovi a vytvorit’ novy
zmena hodnoty?
zhluk
\__| Presunut objekt s maximalnou

zmenou do odstiepene] skupiny

Diagram priebehu algoritmu DIANA. Na rozdiel od
zlucujucich hierarchickych algoritmov, DIANA je
rozdel'ujici hierarchicky algoritmus, ktory zacina
so zhlukom pozostavajuceho zo vsSetkych datovych
objektov a postupne ich rozdeli do zhlukov o velkosti
prave jedného datového objektu.

VEetky objekty
oddeleng?

Mig

Wygenerovat zhluky na zaklade
prierezu dendaogramu na
poZadovane] trovni
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Kritika klasickych hierarchickych algoritmov spoc¢iva v nedostato¢nej robustnosti
a citlivosti vo¢i Sumu (irelevantné alebo nezmyselné déta) a hraniénym hodnotam. Ak je
objekt uz raz priradeny nejakému zhluku, nebude sa znovu posudzovat, ¢o znamend, ze
algoritmus nie je schopny opravit’ mozné zlé rozhodnutie. Ako som uz spominal, d’alSia
vel’kd nevyhoda je vysokd vypo&tova naro¢nost, ktord je minimalne O(N?), ¢o je
nepouzitelné v databazach, ulohach datového dobyvania ainych twlohach dnesného
rozmeru. Tieto nedostatky podnietili vyskum novych metod prave v tejto oblasti a vznikli
tak nové hierarchické zhlukovacie algoritmy s vyrazne lepSim vykonom. St to napriklad
BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies) [16], CURE
(Clustering Using REpresentatives) [17], ROCK (RObust Clusetring using linKs) [18] a
Chameleon [19]. Pre lepSiu predstavu uvediem algoritmus BIRCH [2].

BIRCH: Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies

BIRCH je navrhnuty pre zhlukovl analyzu velkého mnoZstva numerickych dat integraciou
hierarchického klastrovania (v pociato¢nych fdzach) ainych zhlukovacich metod, ako
napriklad iterativne rozdelovanie (v neskorSich fazach). Tato metoda prekonava dva

problémy: Skalovatelnost’ a neschopnost’ vratit zmeny, ktoré boli vykonané v predoslom
kroku.

BIRCH prinasa dva koncepty, tzv. clustering feature (charakteristika zhluku, CF)
a clustering feature tree (CF strom). Tieto Struktiry pomahaju klastrovacej metdde
dosahovat’ vyssiu rychlost’ a Skalovatel'nost’ vo vel'kych databazach, ako aj efektivnost’ pri
inkrementalnom a dynamickom zhlukovani objektov.

Nech mame v zhluku n d-rozmernych datovych objektov. Tazisko X5, polomer R
a priemer D takého zhluku definujeme nasledovne:

R/
0 n
n

_ 2 X = %)?
b= \/ nn—1)

kde R je priemerna vzdialenost od ¢lenskych objektov k tazisku a D je priemerna
vzdialenost’ dvojic v ramci zhluku. R a D odréazaju tesnost’ zhluku okolo jeho taziska. CF
je trojrozmerny vektor uchovavajuci informaciu o zhlukoch. Pri danych n d-rozmernych
objektoch, {¥;}, v zhlukuje potom CF tohto zhluku definovany ako
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CF =<n,LS,SS >,

kde n je pocet objektov v zhluku, LS je linearny sucet n objektov zhluku (X7, X;) a SS je

Stvorcovy stcet objektov zhluku (3], xl-z).

CF je v zasade suhrn informacii, resp. Statistik pre dany zhluk a je vhodné poznamenat’, ze
CF je aditivna vlastnost,, t.j. predpokladajme, ze mame dva disjunktné zhluky, C; a C,, S
prislusnymi CF; a CF,. Charakteristika zhluku, ktory vznikne zli¢enim C; a C, je
jednoducho CF; + CF,. Charakteristiky zhlukov st vypocty, ktoré st potrebné pre
rozhodovanie pocas behu algoritmu BIRCH.

CF strom je vySkovo vyvéazeny strom, ktory uchovava charakteristiky zhlukov. Podl'a
definicie, uzol (nie listovy) mé potomkov — deti. Takyto uzol obsahuje stcty charakteristik
jeho deti a teda zhfna zhlukovacie informacie o ich detoch. CF strom ma dva parametre:
vetviaci faktor B a prah T. Vetviaci faktor uruje maximum deti pre uzol. Parameter prah
uruje maximalny priemer podzhlukov ulozenych v listoch CF stromu. Tieto dva
parametre ovplyviiuju velkost’ vysledného stromu.

CF, CFp | ----- CFy Korefiovd Urover

CFyp | CFp2 |-————=| CFg | ---—- ---- Prvé urovefi

i
I
i
I
Obr. 4: Obrazok znazoriujtci Struktiru CF stromu

Pri obmedzenom mnozstve pamite je dolezité minimalizovat’ ¢as potrebny na I/O operacie.
BIRCH aplikuje techniku viacfdzového zhlukovania: jeden prechod datovou mnozinou
dava zakladny, dobry vysledok a druhy prechod mdze (volitelne) vylepsit kvalitu
vysledného zhlukovania. Tieto fazy su:

e Faza 1: BIRCH prejde databdzu, aby v pamiti postavil CF strom.
e Faza 2: BIRCH aplikuje vybrani metodu zhlukovej analyzy na listy CF stromu.

Vo faze 1 sa CF strom postavi inkrementalne, tak ako sa vkladaju objekty. Objekt je
vlozeny do najblizSieho listu. Ak je priemer zhluku po vlozeni objektu do zhluku
ulozeného v liste va¢si nez prahovy parameter, tento zhluk sa rozdeli (mozno aj d’alSie).
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Po samotnom vlozZeni nového objektu je informacia predavana hore smerom ku korenu
stromu. Velkost' CF stromu je ovplyvnite'na velkostou prahovej hodnoty. Ak velkost
pamite, ktord je potrebna pre ulozenie CF stromu, je vicSia nez dostupnad pamit’, hodnota
prahu musi byt zniZzena a CF strom sa prestavia. Proces rekonstrukcie stromu je postavenie
nového stromu z listov staré¢ho stromu, takze to prebehne bez potreby opédtovného nacitania
vsetkych objektov, resp. bodov. Je to podobné vkladaniu a Stiepeniu uzlov pri konstrukcii
B+- stromov. To je dovod, preco na postavenie stromu staci precitat’ data len raz. Vzniklo
niekol’ko heuristik a metod, ktoré rieSia problematiku hranicnych hodnot objektov
a zlepsuju tak kvalitu CF stromov pomocou d’al§ich pristupov do dat. V case, ked’ je CF
strom kompletne postaveny, Cize vo faze 2, BIRCH na tento CF strom aplikuje metddu
zhlukovej analyzy, napriklad nejaky nehierarchicky algoritmus.

Vypoctova naro¢nost’ BIRCH algoritmu je O(n), kde n je pocet objektov pre zhlukovanie,
¢o je radovo nizSia naroc¢nost, nez pri algoritme DIANA. Napriek tomu, aj tento
algoritmus ma svoje nedostatky. Ked'ze kazdy uzol kvoéli jeho velkosti v CF strome moze
obsahovat’ len obmedzeny pocet zdznamov, nie vzdy je tento uzol schopny odpovedat
stavu, ktory uzivatel’ povazuje za prirodzeny zhluk.

Navyse, ak nemaju zhluky gulovity tvar, BIRCH neposkytne dobry vysledok, pretoze
posudzovanie hranic zhluku funguje na myslienke polomeru, resp. priemeru.

3.2 Nehierarchické zhlukovacie metody

V tejto  kapitole predstavim najznamejSie a najoblubenejSie metody z oblasti
nehierarchickych, inym slovom segmentujucich zhlukovacich metdd, ako st napriklad:
kMeans, kMedoids, fuzzyCmeans, EM Clustering. PopiSem princip ich fungovania,
ataktiez ich prednosti aslabosti. Tieto metody vyzaduji na vstupe informaciu o
pozadovanom pocte zhlukov vo vysledku, preto sa v kapitole venujem aj problematike
urcenia tohto poc¢tu — oznacovaného k.

Na vstupe tychto metdd je pochopitelne datova mnozina pozostavajuca z n objektov
acislo k, ktoré urcuje pocet vyslednych zhlukov. Nehierarchické metody organizuji
objekty z datovej mnoziny do k particii — zhlukov. Zhluky s sformované na zaklade
kritéria, ako napriklad koeficienty podobnosti zaloZené na metrikach.

Medzi najznamejSie a najCastejSie pouzivané metddy patria kMeans [20] a kMedoids.
Prave nimi sa budem zaoberat’ ako prvymi V nasledujucom texte.
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3.2.1 k-Means clustering

Metoda k-Means [2] hlada optimalny zhluk z dat na zaklade minimalizacie Kkritéria
(typicky kritérium suctu Stvorcov chyb) pomocou iterativneho optimaliza¢ného postupu, ¢o
mimochodom spada do kategérie tzv. hill-climbing, resp. gradientnych algoritmov
(hladov¢ algoritmy, v kazdom kroku sa rozhodne pre lokalne optimum aj za cenu, Ze sa cez
neho nemusi dostat’ ku globalnemu optimu — ako horolezec, ktory zdolava najblizsiu horu).

Na vstupe sa nachadza datova mnozina a parameter k. Metdéda rozdeli data o n objektoch
do k zhlukov tak, Ze vysledna vnutrozhlukova podobnost’ je vysoka a medzihlukova
podobnost’ naopak, nizka. Zhlukova podobnost’ je pocitand s ohladom na priemern
hodnotu objektov v zhluku, ¢o sa da nazvat’ taziskom zhluku.

Funguje nasledovnym sposobom. Najprv nahodne vyberie k objektov, kazdy z nich na
zaCiatku reprezentuje priemer zhluku, taZisko. Ostatné objekty su priradené tymto
zhlukom, podla toho, ktorému st najviac podobné, €o sa posudzuje na zdklade vzdialenosti
objektu a taziska zhluku. Potom vypocita nové tazisko pre kazdy zhluk. Tento proces sa
opakuje kym funkcia opisujuca kritérium neskonverguje, t.j. vypocet bezi do bodu, ked’
v uz zhlukoch nenastavaji ziadne zmeny. Pouzité kritérium suctu Stvorcov chyb je
definované ako:

k
E = Z z lp —al®
i=1 peC;

kde E je sucet Stvorcov chyb vsetkych objektov z datovej mnoziny, p je bod v priestore
reprezentujuci prislusny objekt a ¢; je tazisko zhluku C; (p a ¢; st viacrozmerné). Inymi
slovami, pre kazdy objekt v kazdom zhluku, vzdialenost’ objektu od taziska zhluku je
umocnend a tieto vzdialenosti s¢itané. Kritérium sa snazi vytvorit' zhluky, ktoré su ¢o
najviac kompaktné a separované.

Algoritmus: k-Means. Segmentujuca metoda k-Means, kde tazisko kazdého zhluku je
reprezentované priemerom hodnét objektov v zhluku.

Vstup:

e k: pocet zhlukov,
e D: datova mnozina obsahujuca n objektov.

Vystup: k zhlukov
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Postup:

1. Tubovolne vybrat’ k objektov z D ako pociatoc¢ne t'aziska zhlukov,
2. opakovat’,
a. znovu priradit’ objekt zhluku, ktorému je objekt najpodobnejsi, na zaklade
priemernej hodnoty objektov v zhluku,
b. aktualizovat" taziska zhlukov — vypocitat’ priemerni hodnotu objektov
kazdého zhluku,
3. kym ziadna zmena.
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Obr. 5

Na obrazku 5 je priklad priebehu algoritmu k-means. Nech k = 3; prajeme si, aby vo
vysledku boli tri zhluky.

a) nahodne vyberieme tri objekty ako pociato¢né taziska zhlukov, ozna¢ime ich +.
Kazdy objekt z datovej mnoZiny je priradeny do zhlukov na zéklade vzdialenosti od
tychto t'azisk. Tieto zhluky st ohrani¢ené bodkoc¢iarkovanou liniou.

b) zaktualizujeme taziska zhlukov. Znovu prepocitame priemer kazdého zhluku na
zaklade aktudlnych objektov v zhlukoch. Objekty st nasledne rozdelené do
zhlukov podla najbliz§ich novych tazisk. Hranice tychto novych zhlukov st
vyznacené prerusovanou ¢iarou.

C) objekty postupne iterativne prerozdelujeme do zhlukov, aby sme vylepsili
vysledok. Tomu sa hovori iterativne premiestiiovanie. Nakoniec, aZ nenastane
ziadne premiestiiovanie, proces sa ukon¢i a metoda vrati vysledne zhluky.

Tato metdda je povazovand za zaklad zhlukovacich metdéd, najmd vdaka lahkej
implementécii. Pracuje spravne s mnohymi praktickymi problémami, obzvlast’ ak vysledné
zhluky st kompaktné a hypersférického tvaru. Algoritmus je relativne efektivny
Vv spracovavani vel’kého mnozstva dat z dovodu vypoctovej zlozitosti O(nkt), kde n je
pocet datovych objektov, k je pocet zhlukov a t je pocet iteracii. Ked'ze k, t su zvycCajne
vyrazne mensie nez n, ¢asova narocnost’ algoritmu je priblizne linearna.

Ako kazda metdda, aj k-means ma svoje nevyhody, konkrétne vrodené obmedzenia
gradientnych hladovych algoritmov pri pouziti v optimalizacnych ulohach.
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Nehodi sa na odhalovanie zhlukov s nekonvexnym tvarom, alebo zhlukov s prili§
rozdielnymi tvarmi. NavySe, ak by sa nachadzali v datach nejaké hranicné alebo
nezmyselné hodnoty, mohli by podstatne ovplyvnit’ taziskd zhlukov.

Tieto nevyhody priniesli mnoho zaujmu a snahy zo stran r6znych komunit a vysledkom st
jej mnohé modifikécie, ktoré tieto prekazky obchadzaju.

3.2.2 Metoda k-Medoids

Spominané slabosti algoritmu k-Means voci hrani¢nym alebo nezmyselnym hodnotam su
najmé dosledkom pouzitia kritéria Stvorcov chyb. Metoda k-Medoids [2] je modifikaciou
algoritmu k-Means a snazi sa o redukciu tejto slabosti. Namiesto zistovania priemernej
hodnoty objektu v zhluku vybera konkrétny exitujici objekt, ktory nasledne reprezentuje
jeho zhluk. Kazdy zhluk ma jedného reprezentanta spomedzi objektov v nom. Kazdy
zvys$ny objekt je klasifikovany podla najvicsej podobnosti s reprezentantom. Zhlukovacia
metéda potom postupuje na principe minimalizécie rozdielov medzi kazdym objektom
a jeho prislusnym referenénym bodom. Tomu sa hovori kritérium absolutnej chyby a je
definované ako:

£=Y Sh-o

j=1 PEC;

kde E je sucet absolutnych chyb vsetkych objektov z datovej mnoziny, p je bod v priestore
reprezentujuci prisluSny objekt v zhluku C; a o; je reprezentant zhluku C;. Vo vSeobecnosti
tato metoda iteruje, kym kazdy reprezentativny objekt nie je v skuto¢nosti medoid — ku
stredu zhluku najviac umiestneny objekt. Metoda k-Medoids takto zhlukuje n objektov do
k zhlukov.

PodrobnejSie. Pociato¢ni reprezentanti s vybrani nahodne. Iterativny proces zdmeny
reprezentantov za nové objekty pokracuje, kym sa kvalita zhlukov zlepSuje. Kvalita je
stanovena pouZitim hodnotiacej funkcie, ktord porovnéva priemernt rozdielnost’” medzi
objektom a reprezentantom prislusného zhluku.

Zistenie, Ci nereprezentativny objekt o, je dobrda ndhrada za aktudlneho reprezentanta,
objekt o;, sa da rozdelit' do nasledujiicich Styroch pripadov pre kazdy nereprezentativny
objekt p, ako je znazornené v obrazku 6.
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Obr. 6

1. p patri reprezentativnemu objektu o;. Ak je o; vymeneny za o, ako nového
reprezentanta a p je najblizsie k inym reprezentantom, ako napriklad o; a i # j, tak
p je prevedeny do o;.

2. ppatri reprezentativnemu objektu o;. AK je o; vymeneny za o, ako nového
reprezentanta a p je najblizSie k reprezentantovi oy, tak p je prevedeny do o,.

3. p patri reprezentativnemu objektu o;, i # j. AK je o; vymeneny za o, ako nového
reprezentanta a p je stale najblizsie k o;, tak sa ni¢ nemeni.

4. p patri reprezentativnemu objektu o;, i # j. AK je o; vymeneny za o, ako nového
reprezentanta a p je najblizsie k o, tak p je preradené do o,.

Vzdy, ked’ sa vykona prevod, rozdiel v absolutnej chybe E prispeje do hodnotiacej funkcie.
Tato funkcia vypocita rozdiel v hodnote absolitnej chyby, ak je reprezentativny objekt
vymeneny za novy a pdvodne nereprezentativny objekt. Celkovd cena vymeny je sucet
cien spdsobenych vSetkymi nereprezentativnymi objektmi. Ak je celkova cena negativna,
tak o; je vymeneny s o,, kedZe by aktudlna absolutna chyba bola zredukovana. Ak je
celkova cena pozitivna, aktudlny reprezentativny objekt o; je povazovany za
akceptovatelny a ni€ sa v iteracii nezmeni.

Algoritmus: k-Medoids. Segmentujica metdda zalozena na medoidoch alebo strednych
objektoch.

Vstup:

e k: pocet zhlukov,
e D:datova mnozina obsahujuca n objektov.
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Vystup: k zhlukov
Postup:

1. Tubovolne vybrat k objektov z D ako reprezentativne objekty,
2. opakovat’,
a. kazdy zvysny objekt priradit do zhluku s najbliz§im reprezentativnym
objektom,
nahodne vybrat’ nereprezentativny objekt o,,
C. vypocitat’ celkova cenu S vymeny reprezentativneho objektu o0; s oy,
d. ak S <0, vymenit o; S 0, a vytvorit' tak novi mnoZinu k reprezentativnych
objektov,
3. kym ziadna zmena.

Tento algoritmus sa po uvodnej nahodnej selekcii k reprezentantov opakovane snazi
zlepsit’ vol'bu tychto reprezentantov. Potom su zanalyzované vsetky pary objektov, kde
jeden objekt je brany ako reprezentant a druhy opacne. Kvalita vysledného zhlukovania je
vypocitand z kazdej takejto dvojice. Objekt o; je vymeneny s objektom, ktory spdsobuje
najvacésiu redukciu v chybe. Mnozina najvhodnej$ich objektov pre kazdy zhluk z jednej
iteracie tvori mnozinu reprezentativnych objektov v d’alSej. Posledna mnozina predstavuje
konkrétne medoidy zhlukov. Néro¢nost kazdej iteracie je O(k(n — k)?). Pri vysokych
hodnotach n a k moze byt tento algoritmus vel'mi naro¢ny.

Metoda k-Medoids je robustnejsia, nez k-Means, ¢o sa tyka hrani¢nych a nezmyselnych
dat, pretoze medoid je prave takymito hodnotami menej ovplyviiovany, nez priemer. Na
druht stranu je ale vypoc¢tovo narocnejsia.

3.2.3 Fuzzy c-Means clustering

V predoslych metodach sme data zhlukovali do ostrych zhlukov s jasne vymedzenymi
hranicami. Algoritmus Fuzzy c-Means (FCM) funguje na baze fuzzy logiky. To znamena,
ze datové objekty mozu patrit’ viacerym zhlukom. Tato vlastnost’ je indikované stupfiom
prislusnosti datového objektu k danému zhluku.

FCM [9][21] je jeden z najpouzivanejSich fuzzy algoritmov. Snazi sa rozdelit’ kone¢nu
mnozinu datovych objektov do mnoziny c¢ fuzzy zhlukov s ohladom na niektoré dané
kritéria.

Nech D={x,, x5, **, x,} je koneéna mnozina datovych objektov a ¢ < n je pocet zhlukov.
Algoritmus FCM rozdeli jednotlivé datové objekty do ¢ zhlukov Z4, -+, Z., priCom kazdy
objekt modze patrit’ viacerym zhlukom. Stupenn prisluSnosti objektov do zhlukov je
vyjadreny maticou U (¢ X n), kde u;; (u;; € (0,1) ) urCuje hodnotu ¢lenskej funkcie pre
objekt x; a zhluk Z;.
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Zaroven musi platit’, ze sucet hodndt pre jeden objekt cez vsetky zhluky je rovny jednej, t.j.
Z§=1 u;j = 1, Vi. Metdda sa snaZi iterativne minimalizovat hodnotiacu funkciu:

n c
Z Z uijmd(xl-, Cj)2

=1 j=1

kde m € (1, ) je fuzzifikatny parameter (vy$$ie m znamena rozmazanejsie zhluky vo
vysledku) a d(xi, cj) je vzdialenost’ medzi objektom x; azhlukom ¢;. Metoda navyse
vyzaduje parameter € > 0, ktory urCuje pozadovant presnost, inymi slovami, aka mala
musi byt poslednd aktualizdcia stredov zhlukov na to, aby algoritmus mohol ukon¢it
vypocet.

Algoritmus: Fuzzy c-Means. Segmentujiica metdda zalozena na principe fuzzy logiky.
Vstup:

e (: pocet zhlukov,

e D: datova mnozina obsahujuca n objektov,
e m: fuzzifikany paramater,

e ¢:pozadujlca presnost’ algoritmu.

Vystup: ¢ zhlukov a matica U.

Postup:

1. na zéklade vstupu inicializovat’ maticu U°, nastavit itera¢ny index (horny index pri
U) na 0,
2. v kroku k: vypoéitat’ stredy zhlukov za pouzitia U*

n m

C: =
] n ..m
i=1 Uij

3. aktualizovat U¥ a U**1
1

2
||xi — Cj” m-1
C
Zie=a (uxi =

4. ak ||U*! — U¥|| < &, tak ukonéit vypodet, inak sa vrat na krok 2.

ul-j =
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Metdda FCM trpi zdsadnym problémom: nedostatocne vhodna identifikédcia pociato¢nych
zhlukov a pritomnosti hrani¢nych a nezmyselnych dat. Vypoctova naro¢nost FCM je
0(ndc?i), kde n je pocet datovych objektov, d je podet rozmerov, ¢ je podet zhlukov a i je
pocet iteracii.

COO00 © © 00000 00

Obr. 7: Vysledok zhlukovania pomocou FCM algoritmu. Vizualizacia v jednorozmernom priestore. Fuzzyfika¢ny
parameter v tomto pripade je veP’mi nizky (0.01) — je pozadovana vysoka presnost’, o je vypoctovo narocnejsie
(vyssi pocet iteracii).

3.2.4 Expectation-Maximization clustering

Tato metdda sa d4 zaradit medzi modelovo orientované zhlukovacie metody. Vypiia
miesto medzi datami a nejakym matematickym modelom. Takéto typy metod funguju
Casto na principe, Ze data su generované zmesou zakladnych pravdepodobnostnych
rozdeleni.

V praxi je mozné kazdy zhluk matematicky reprezentovat pomocou parametrického
pravdepodobnostného rozdelenia. Celé data s zmesou takychto rozdeleni, kde kazdému
individudlnemu rozdeleniu sa typicky hovori Ciastkové (component) rozdelenie. Takto
mozeme zhlukovat' data pouzitim kone¢ného hustotného modelu pozostavajuceho z k
pravdepodobnostnych rozdeleni.

Problém spociva tom, ako najlepSie odhadnuit’ parametre tychto pravdepodobnostnych
rozdeleni, aby €o najlepSie sedeli na data. Nasledujuci obrazok je jednoduchy priklad
kone¢ného hustotného modelu. Su tam dva zhluky. Kazdy sa sprava podl'a normalneho
rozdelenia s jeho vlastnym priemerom a smerodajnou odchylkou.
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Obr. 8: Kazdy zhluk sa da reprezentovat’ pravdepodobnostnym rozdelenim, centrované v priemere a so
smerodajnou odchylkou. Mame tu dva zhluky, koreSpondujiuce Gausovému rozdeleniu. Prerusované ¢iary
reprezentuju prvé smerodajné odchylky.

Algoritmus Expectation-Maximization (EM) sa da povazovat za rozSirenie metody k-
Means, ale namiesto prirad’ovania kazdého objektu do urc¢eného zhluku, EM priradi kazdy
objekt zhluku podl'a véhy, ktord reprezentuje pravdepodobnost’ Clenstva dané¢ho objektu
vV danom zhluku. Inymi slovami, medzi zhlukmi neexistuju Ziadne striktné hranice — nové
priemery su poc¢itané na zéklade vah.

EM zacina s pociatoénym odhadom parametrov modelu (vektor parametrov). Iterativne
prehodnocuje objekty voc¢i zmesi hustét rozdeleni vytvorenej pomocou vektora
parametrov. Prehodnotené objekty sii potom pouZité na aktualizaciu vektora parametrov.
Kazdému objektu je priradend pravdepodobnost’, s ktorou by nadobudal urciti mnoZinu
hodnét, ak by bol ¢lenom dané¢ho zhluku.

Algoritmus funguje nasledovne:

1. Odhadnut’ pociatoény vektor parametrov. To zahiha nahodny vyber k objektov,
ktoré reprezentuju priemery zhlukov (podobne ako v k-Means), ako aj odhady pre
d’alSie parametre.
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2. lIterativne zjemnovat parametre (alebo zhluky) podl'a nasledujucich dvoch krokov:

a. Ocakavanie (expectation): priradit kazdy objekt x; zhluku Cp
s pravdepodobnostou
p(C)p(x;|Cy)
p(x;)
kde p(x;|Cy) = N(my, E;(x;)) sa sprava podla normalneho rozdelenia
okolo priemeru m;, s ocakavanim Ej. Inymi slovami, tento krok kalkuluje
pravdepodobnost”  Clenstva objektu x; pre kazdy zhluk. Tieto

P(x; € Cy) = p(Cylxy) =

pravdepodobnosti su ocakavane Clenstva objektu x; v zhlukoch.

b. Maximalizacia (maximization): pouzit pravdepodobnostné odhady
z predoslého kroku na znovu-odhadnutie, resp. zjemnenie parametrov

modelu. Napriklad:
1 - xiP(xi € Ck)
my,=—) o—————=.
k ni=1ZjP(xl-ECj)

Tento krok je ,,maximalizicia“ pravdepodobnosti rozdeleni.

Metoda EM je jednoducho a lahko implementovatelnd. V praxi rychlo konverguje, ale
nemusi dosiahnut’ globalneho optima. Pre niektoré optimalizacné funkcie je konvergencia
garantovand. Vypoctova naro¢nost’ je linearna —d (pocet vstupnych vlastnosti), n (pocet
objektov) a t (pocet iteracii) [2].

3.2.5 Kohonenove mapy

Kohonenove mapy, alebo samoroganizacné mapy, (SOM) navrhol T. Kohonen a patria
k $pecialnemu typu neurdénovych sieti. Pre lepSiu orientaciu tu v jednoduchosti popisem
problematiku neurénovych sieti.

Princip neurénovych sieti je zaloZeny na zjednoduSenom modely redlnych neurdnov.
Kazdy neurén moéze mat’ urcity pocet vstupov (x), pricom kazdy vstup méze mat’ réznu
vahu (w). Vystup (y) jedného neurénu méze byt vstupom inych neurénov, a tak vznika
neurénova siet’.

Vstupy aich vahy st z pravidla realne Cisla z intervalu (0,1). Samotny zjednoduSeny
neurdn potom funguje asi tak, ze najprv vynasobi kazdi hodnotu vstupu prislusnou vdhou
a potom vSetky tieto hodnoty scita. To vSak nie je vSetko. Na tento stcet sa eSte aplikuje
tzv. aktivacna, resp. prahova funkcia a az jej vysledok je potom vystupom neuronu.
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Tato aktiva¢na funkcia zabezpeci, aby vystup neurénu bol znova v intervale (0,1), a teda
vhodny ako vstup do dalSicho neur6nu. Prahova funkcia vSak moéze sluzit' aj na
transforméciu vystupu.

Nasadenie neurénovych sieti na dany problém ma vécsinou dve fazy. Fazu ucenia a fazu
pouzivania. Vo faze ucenie sa pomocou testovacich vstupov réznymi technikami upravuju
vahy vstupov neurénov, az kym nedavaju pozadovany vysledok. Vo faze pouZzivania
potom naucend neurénova siet’ reaguje na vstupy, pricom dokéaze rozpoznavat’ aj vstupy,
na ktoré nebola naucena.

Najjednoduchsi model neurénu séita vsetky vstupy (x) vazené odpovedajucimi vahami (w)
a vysledok vlozi do prahovej funkcie (f). Ako prahova funkcia sa napriklad pouzivaja
rozne parametrizovatelné sigmoidy a funkcie signum.

x1
w1l
x2
w2
X3 w3 f — v
w4 (X)
5
X4 v
X5

Obr. 9: Matematicky model neurénu (perceptron)

y= f(zn: wiX;)

Prahova funkcia by mala byt nelinedrna a asponi vel'mi pribliZzne modelovat’ redlne
spravanie neuronu.

1

e Log-Sigmoida (logisticka funkcia): f(x) =

1+e~ax
e Tan-Sigmoida: f(x) = tanh (ax)
1,akx >0
e Sighum: fx) = { 0,akx=0
—1,akx <0
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SOM sa od snad’ najznamejsieho modelu so spdtnym Sirenim dost’ liSia. Jednak pouzivaja
iny model neurdnov, ich aktivacie, ale aj iny sposob ucenia, Kohonenove mapy totiz
funguju na principe ucCenia bez ucitela. To znamend, Ze algoritmus ucenia nema
informaciu o pozadovanych aktivitich vystupnych neurénov v priebehu trénovania.
Adaptacia vah prebieha len na zaklade trénovacej mnoziny, ktora je v sieti reprezentovana
formou vstupnych vzorov (vektorov) s binarnymi alebo realnymi zlozkami.

Meurdny

Vstupny vzor (vektor)

Obr. 10: Na tomto obrazku je znazornena zakladna architektira SOM. Vstupny vzor je plne prepojeny so
vSetkymi neurénmi uloZenymi v dvojrozmernej mriezke. Vel’kost’ siete, v tomto pripade 4 X 4, musi byt’ uréena
dopredu.

Specifickou ¢értou SOM je to, Ze po natrénovani umoZiuje realizovat’ zobrazenie
zachovavajlce topoldgiu trénovacej mnoziny dat. To znamend, Ze 'ubovolné dva vzory
blizke vo vstupnom priestore evokuju v sieti odozvy na neurdnoch, ktoré su fyzicky tiez
blizke (vo vystupnom priestore). Vzdialenost’ dvoch neurénov sa rovna ich euklidovskej
vzdialenosti na mriezke.

Samoorganizacia alebo taktiez uCenie v SOM je zalozené na tzv. Hebbovom pravidle
ucenia [22]. Prave T. Kohonen navrhol jednu z moznych formalizacii tohto pravidla, ktora
sa pouziva na trénovanie SOM. Véhy medzi vstupom a neurénmi v mriezke inicializujeme
na malé nahodné ¢&isla. Nech  Aggin = {(X1, dY), (x2,d?), ..., (xP,dP), ..., (xF,dP)} je
mnozina trénovacich vzorov, teda mnozina P dvojic vstupnych vektorov aknim
prisluchajucich pozadovanych vystupov. Neurdny v sieti su linearne s nulovymi prahmi,
t.j. vystup i—tého neurdnu je:
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kde m je dimenzia vstupu. Nech i = 1,...,n st neurény v mriezke. Na vstup siete sa
postupne nahodne vyberaju jednotlivé vzory a pre kazdy takyto vzor ndjdeme vitazny
neurdn. Informacia o pozicii vitazného neurénu sa ziska procesom zvanym sut'azenie. Je
to proces hladania neur6nu, ktory najviac reaguje na dany vstup x, napriklad hladat’
maximum vystupu linearneho neurénu, ¢ize:

i* = argmax(w;, x),

kde i* je pozicia vitazného neurénu. Vitaz sOtazenia ziskava pravo reprezentovat
predlozeny vzor.

Po n4jdeni vitaza nasleduje adaptacia vah — ucenie. To zabezpeci, ze vahové vektory
vitazného neurénu a jeho topologickych susedov sa posunt smerom k aktudlnemu vstupu
podla vzt'ahu

wi(t +1) =w;(t) + a(@ONGE, D[x(E) —w; (8],

kde a(t)e(0,1) predstavuje monotonne klesajicu rychlost’ ucenia az k nule, x(t) je
vstupny vektor. N(i*,i) je funkcia okolia, ktord definuje rozsah kooperacie medzi
neurénmi, inymi slovami, kol'ko vahovych vektorov prisluchajucich neurénom v okoli
vitaza bude adaptovanych, a do akej miery.

Ty
O O

O
LSS
() )
L— L
O O N.(t)
O O N, (t,)
O O

N, (t,)

h<h<Ilh

Obr. 11: ZmenSujuce sa okolie vit'azného neuronu

Medzi najpouzivanejSie funkcie patri pravouhlé okolie a gaussovské okolie.

Pravouhlé okolie je zalozené na manhattanskej vzdialenosti medzi neurénmi i* ai
v mriezke mapy (suma absolatnych hodndét rozdielov ich suradnic). Najlepsie vysledky sa
dosiahnu vtedy, ak sa velkost’ okolia s ¢asom diskrétne zmensuje.
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Gaussovskeé okolie je definované nasledovne:

N(i*, i) = exp (— 4 (t, i)>,

A%(8)

kde dg(i*, 1) je euklidovska vzdialenost’ neurénov i* a i. Parameter A(t) klesa s Casom

K nule,

¢im sa zabezpecCuje zmensSovanie okolia pocas ucenia. Pouzivanie takto definovane;j

funkcie okolia vedie k aktualizacii polohy vsetkych neurénov v kazdej iteracii algoritmu,
¢o ma za nasledok zvysenu ¢asovil naro¢nost’.

Algoritmus: U¢enie kohonenovych map

Vstup:

A¢rqin- trénovacia mnozina

Q,: parameter ucenia

tmax: Maximalny pocet iteracii
N (i, i): Funkcia okolia

Ao: parameter funkcie okolia

Vystup: hodnoty ¢lenskych funkeii

Postup:

1.

o

Inicializovat’ pociatoéné vahy (napr. nahodné hodnoty z intervalu (—0.5,0.5)),
nastavit’ iteratory t =0, p =1, kde t je Cas ap je index vzoru. Inicializovat
parameter ucenia a(t) a parameter okolia A(t),

na vstup dat’ vzor XP € A;pqin @ njst’ vitazny neurdn,

upravit’ vahy vit'aza a jeho topologickych susedov,

Wit +1) {Wl-(t) + a(t) (J?(t) — M_/l-(t)),pre neurény z okolia definovanymi N;-(t)
w;(t), pre ostatné neurdny

aktualizovat’ hodnoty a a 4,

ak p < P, polozit p = p + 1 a prejst’ na krok 2, inak prejst’ na krok 6,

ak t = t;qx, ukonéit’ ucenie, inak polozit’ p = 1, upravit’ parameter ucenia a prejst’

na krok 2. Zac¢ina sa novy trénovaci cyklus (t = t + 1), t.j. novy prechod cez A¢rqin

Je dolezité, aby a bola monotonne klesajica funkcia z nejakej hodnoty blizkej 1, s malymi

hodnotami pocas fazy doladenia (napr. linedrna lomend funkcia, exponencidlna funkcia
atd’). Nezalezi ani na presnom pocte iteracii. Kohonen uvadza empiricky ziskani pomocku,
podla ktorej pocet iteracii ma byt minimalne 500-nasobok poctu neurénov v Sieti.
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Kohonenove mapy su z hl'adiska implementacie a vypoctovej narocnosti pomerne o dost’
zlozitejSie, nez metddy, ktoré su uvedené vyssie, no maju vSak aj svoje vyhody. Najvicsia
z nich je topologicka Struktura medzi neurénmi. Vd’aka nej ziskavame nielen informéaciu
0 rozdeleni trénovacich vzorov do zhlukov, ale ur¢ime konkrétnejSiu Strukturu trénovace;j
mnoziny. Podobné vstupy aktivuju neurony, ktoré st blizko v topologickej Strukture,
aprave to znaci ich podobnost’. Oproti tomu rozdielne vstupy aktivuju neurony, ktoré su
Vv topologickej Struktire od seba d’aleko a tym je urcené nielen to, Ze vstupy st rozdielne
a nepatria do rovnakého zhluku, ale taktiez, Ze st podstatne rozdielne. Dalsou vyhodou je
mapovanie multidimenzionalneho vstupu do nizkodimenzionalnej mriezky [23].

3.3 Zhlukova validacia

Tato kapitola sa zaobera problematikou posudzovania kvality vysledkov zhlukovacich
metod. Najprv rozoberiem vSeobecné vlastnosti technik z oblasti zhlukovej validacie
a v d’alSich castiach potom detailne rozoberiem najéastejSie pouzivané metody [24][25].

Zhlukova analyza predstavuje va¢sinou proces ucenia bez ucitela, takze ich hodnotenie je
celkom dolezité. V zhlukovacom procese nie st preddefinované Ziadne triedy, takze je
dost’ zlozZité ndjst’ vhodnli metriku na vyhodnotenie vysledkov z algoritmov, teda ¢i su
akceptovatelné, alebo nie.

Existuje niekolko znamych pristupov k zhlukovej validacii. Hlavné nevyhody tychto
ukazovatelov su, ze nedokazu vyhodnotit’ 'ubovolne tvarované zhluky, ked’ze zvycajne
vyberl reprezentativny bod z kazdého zhluku a pocitajii vzdialenosti tychto bodov a iné
parametre na nich zalozené (napr. variacia).

Vysledok jednej zhlukovacej metody sa pri pouziti na tych istych datach moze diametralne
odliSovat’ od inej. Cielom tychto validacii je néjst’ segmentaciu, ktord najlepSie opisuje
pouzité data. BeZne sa pouZzivaji dvojrozmerné vizualizacie, pretoze su 'ahko Citatel'né, ale
Vv pripade vysokorozmernych dat to nie je vobec trivialne, a prave z toho dévodu vznikli
tieto metody.

V procese ohodnocovania vysledkov zhlukovacich algoritmov boli navrhnuté dve kritéria
pre vyber optimalnej zhlukovacej metody[26]:

e Kompaktnost’: ¢len kazdého zhluku by mal byt’ ¢o najblizsie druhému. Bezna miera
kompaktnosti je varidcia.

e Separicia: zhluky by mali byt navzajom o najlepSie separované. Tri najbeznejSie
pristupy k meraniu vzdialenosti dvoch zhlukov st: vzdialenost’ medzi najbliz§imi,
najvzdialenej$imi a strednymi objektmi zhlukov.
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Taktiez, existuju tri rozne techniky pre ohodnocovanie vysledkov klastrovacich algoritmov
[27]:

e Externé kritéria
e Interné kritéria
e Relativne kritéria

Oboje, externé a interné su zaloZzené na Statistickych metddach a su vypoctovo vel'mi
naro¢né. Externé validatné metdédy hodnotia zhlukovanie podla nejakej predstavy
Specifikovanej uzivatelom. Interné, naopak, funguji na zéklade urc¢itych metrik, ktoré su
odvodené od datovej mnoziny a schémy zhlukovania. Ako som uz spominal, ich hlavnou
nevyhodou je vysoka vypoctova narocnost’.

Zakladom relativnych kritérii je porovnanie roéznych zhlukovacich schém. Jeden alebo
viacero klastrovacich algoritmov je na tych istych datach viackrat spustenych, samozrejme
S rozdielnymi vstupnymi parametrami. Ciel relativnych kritérii je vybrat z tychto
vysledkov najlepsiu zhlukovaciu metodu. Zakladom porovnavania je validaény index,
ktorych existuje niekol’ko [28][29][30].

Tie najpouzivanejsie rozoberiem v nasledujucej Casti textu.
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Validaéné ukazovatele

Tieto indexy sluzia na urCovanie kvality vysledku zhlukovania v porovnani s vysledkami
inych zhlukovacich metod, pripadne rovnakych, ale sinymi vstupnymi parametrami.
Valida¢né ukazovatele st vhodné pre posudzovanie kvality ostrych zhlukov (s jasne
vymedzenymi hranicami, ktoré sa neprekryvaji). V nasledujucom texte budeme pouzivat
nasledovné definicie.

ne Pocet zhlukov
d Pocet dimenzii

d(x,y) Vzdialenost medzi dvoma datovymi prvkami

X. Ocakavana hodnota v j-tej dimenzii
J
x|l Norma vektora X
7 Tazisko i-tého zhluku
i
¢ i-ty zhluk
el Pocet prvkov v i-tom zhluku
i
Pocet prvkov (datovych objektov) v celej datovej mnozine
n
. J-ty prvok z datovej mnoziny
X

3.3.1 Dunnov index

Tento ukazovatel’ bol uvedeny v [31]. Index je definovany nasledovne:

. : d(ci, ¢)
D = min { min -
i=1-nc | j=i+1-n.\ max (dlam(ck))
k=1-n,

kde d(ci,cj) = minxeci,yecj{d(x, y)} je vzdialenost dvoch zhlukov a diam(c;) =
maXy yec, {1d (X, y)} je priemer zhluku, resp. kompaktnost’ zhluku.

Ak datovd mnozina obsahuje dobre separované zhluky, vzdialenosti medzi nimi s
zvyCajne vysoké a priemery zhlukov malé [25], takze vysSia hodnota znamena lepsiu
konfiguracia zhlukov. Hlavné nevyhody Dunnovho indexu st nasledujice: vypocet
ukazovatela je Casovo ndroCny atento index je velmi citlivy na nezmyselné data
(v takychto datach moze maximalny priemer zhluku byt’ vysoky).
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Existuje viacero indexov, zaloZenych prave na Dunnovom indexe, len s tym rozdielom, Ze
pre vzdialenosti a priemery zhlukov pouzivaju iné pristupy [27][32], ako napriklad
Alternativny Dunnov index, ktory sa pri posudzovani vzdialenosti opiera o trojuholnikovu
nerovnost’. Vyhodou Dunnovho indexu je naopak to, ze jeho hodnota nerastie s rastiicim
poctom zhlukov, ¢ize vysSia hodnota pri vySSom pocte zhlukov indikuje, Ze vysledna
konfigurécia je lepsia.

3.3.2 Ukazovatel Davies Bouldin

Index Davies — Bouldin funguje na principe miery podobnosti zhlukov (R;;), miery
priemernej vzdialenosti od tazisk jednotlivych zhlukov s; a miery rozdielnosti zhlukov d;;.
Miera podobnosti zhlukov zhlukov (R;;) moze byt definovana Iubovolne, ale musi

spliiovat’ nasledujiice podmienky:

L Rij = 0

* Riy=Ry

o aksi=0asj=0,takRij=O

e ak Sj > Sk adij = dikv tak RU > Rik

o aij =Skadij <dik,takRij >Rik

Najcastejsie je R;j definované ako:

1

lleill

kde d;; = d(¢;,¢j) as; = T Yxec, A(X, T).

Davies — Bouldinov index je potom definovany ako:

kde Ri = manzl___nC,l-ij(Rij) ,i=1 N

Tento index, z definicie, urCuje priemerni mieru podobnosti medzi kazdym zhlukom
a jemu najpodobnejsim a ked’ze zhluky musia byt kompaktné a separované, nizSie hodnoty
Davies — Bouldinového indexu znamenaju lepsiu konfiguraciu zhlukov.
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Inymi slovami, tento index je pomerovou funkciou sumy vnutorného rozlozenia zhluku
k medzizhlukovej distribucii. Spolu s Dunnovym indexom s vhodné na urcenie vhodného
poctu zhlukov, pretoze nerastt s rasticim poctom zhlukov.

3.3.3 RMSSTD a RS ukazovatele

Myslienka RMSSTD (root-mean-square standard deviation) indexu [33] spociva v merani
homogenity zhlukov na zdklade rozptylu a priemeru hodnét datovych objektov. Nizsia
hodnota RMSSTD indexu znamena lepSie zhlukovanie.

Kedze RMSSTD index vyjadruje smerodajnii odchylku vsetkych atribitov pouzitych pri
zhlukovacom procese.

Pre celé rozdelenie je index RMSSTD definovany nasledovne:

Y Y Ve (x (k) — ()
e (f - 1)

)

RMSSTD = \/

kde f je pocet atributov pouzitych v zhlukovani a x(k) je hodnota atribatu k objektu x.

Hodnota RMSSTD indexu klesa pri stipajicom pocte zhlukov, pretoze ¢im viac je
zhlukov, tym je v kazdom zhluku mensi rozptyl.

Myslienkou RS (R-squared) indexu [33] je meranie rozdielnosti zhlukov. Formalne,
posudzuje stupent homogenity medzi zhlukmi. Hodnoty RS su v ramci intervalu (0,1), kde
0 znaci, Ze medzi zhlukmi nie je Ziaden rozdiel a 1 indikuje, Ze su medzi nimi vyznamné
rozdiely. Je nutné definovat’ nasledujici pojem — sucty Stvorcov (SS), ktoré sa v tomto
ukazovateli pouzivaji. Mame tri typy SS:

1. SS,,: stcet $tvorcov v ramci zhluku. Pre zhluk c;, ktory pozostava z ||c;|| objektov

X;,, ..., X; . atazisko zhluku &, SS,, definujeme ako
lle

ill

llcill

j=1

Celkovy sucet Stvorcov SS,, definujeme takto:
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2. S§§,: sucet Stvorcov medzi zhlukmi. Na datovej mnozZine pozostavajucej z n. tazisk
zhlukov cy, ..., ¢y, @ celkového stredu zhlukov C definujeme SS,, nasledovne:

Nc
SSb = 2(51 - 5)2
i=1

3. SS;: celkovy stcet Stvorcov definujeme ako
SS; =SS, +5Sp,
a RS je potom pomer SS, ku SS;, Cize:

RS = 20

- SS,
SS, je miera rozdielnosti zhlukov, takze ¢im st dva zhluky separovanejSie, tym vicsia je
velkost’ SS,. Navyse, SS,, je miera kompaktnosti jedného zhluku. Cim je hodnota SS,,
menSia, tym je zhluk kompaktne;jsi. Nakoniec vieme zapisat’ RS ako

SS, — SS,,

RS =
SS,

RS je mierou homogenity medzi zhlukmi ajeho hodnota sa stale nachadza v intervale
(0,1).

RMSSTD index popisuje vlastnost” kompaktnosti a RS index naopak, vlastnost” separacie.
Prave z toho dovodu sa tieto ukazovatele ¢asto pouzivaju sti¢asne.

3.3.4 Xie-Beni index

Nasledujuce validacné techniky patria medzi ukazovatele, ktoré sa opieraju o ¢lenské
hodnoty. Inymi slovami, st to techniky validacie pri fuzzy zhlukovani. V porovnani
S predoslymi metodami, ktoré chapali zhluky ako ostré, navzijom disjunktné mnoZiny
objektov, nasledujice techniky pocitaju so zhlukmi, ktoré¢ sa mézu prekryvat, teda miera
patri¢nosti objektu v zhluku je vyjadrend hodnotou ¢lenskej funkcie daného zhluku. Xie-
Beni index [34] je definovany ako:

Siy Sja 1% — all

XB =
n(min||¢; — ¢ ||?
(i;tk ” i k” )

)

kde u;; je vyjadrenie stupia prislusnosti objektu ¥; k zhluku ¢; s taziskom ;.
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Malé hodnoty XB znacia kompaktné a dobre separované zhluky. Je nutné spomenut, ze
XB je monoténne klesajuco zavislé na pocte zhlukov, obzvlast’ pri vysokom pocte (blizko
k n). Jeden spdsob eliminacie tejto tendencie je stanovit’ si pociatocny bod monotonnosti,
teda ¢,;,4x, @ minimalnu hodnotu indexu hl'adat’ len na intervale (2, ¢,,q)-

3.3.5 Partition index a Separation index

Partition ukazovatel’ (SC) je vyjadreny ako pomer kompaktnosti a separacie zhlukov [35].
Pre jeho formalny popis je potrebné definovat’ nasledujuce pojmy:

e Fuzzy odchylka objektu (vzoru) ¥; od zhluku c;, teda:
L \2
dij = iy (% - G),

kde ¢; je tazisko zhluku cj, m je fuzzifikatny parameter zhlukovania a u;; je

vyjadrenie stupiia prislusnosti objektu X; k zhluku c; s taziskom ¢;.

e Rozptyl fuzzy zhluku c; je definovany ako:

n
_ 2
j=1

e Fuzzy kardinalita zhluku je definovana ako:

Kompaktnost’ fuzzy zhluku c; je potom pomer jeho rozptylu a kardinality, teda:
T =5

ki

Separaciu (s;) fuzzy zhluku c; mézeme vyjadrit’ ako sucet vzdialenosti od jeho taziska c;
do tazisk ostatnych n. — 1 zhlukov, teda:

Nc
S; = Z(Ek —G)?
k=1
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Nakoniec, valida¢ny index zhluku i je vyjadreny ako pomer (m;/s;) jeho kompaktnosti
k jeho separacii. SC sa ziska su¢tom takychto pomerov cez vSetky zhluky, presnejsie:

_\2
SC = Z ] 1u'l] (xl Cj)

1 Bty (G — 6)?

Separacny index (S) je podobny [34], no st tu dva rozdiely.

S = Z 1 1ul](xl C_j)z

mln(ck —C;)? )

Prvy, v S je separacia definovand ako minimalna vzdialenost’ medzi taziskami zhlukov.
Druhy rozdiel je, ze SC je suctom jednotlivych validaénych kritérii zhlukov,
normalizovanym podielom kardinalit kazdého zhluku, ¢o ma za nasledok nezévislost SC
od velkosti zhlukov. Nizke hodnoty SC a S indikuju lepSiu konfiguraciu zhlukov vo
vysledku.

3.3.6 Partition koeficient

Tento koeficient uruje mieru prekryvania medzi zhlukmi pri fuzzy zhlukovani [36]. Je
definovany nasledovne:

PC(c) = %ii(uu)z
i=1 j=1

kde u;; (i = 1,2,...,n,j = 1,2,..,n) je Clenstvo datového objektu j v zhluku i. Cim
bliZSie je tato hodnota k jednej, tym lepSia je vysledna konfiguracia zhlukovania. Hlavna
nevyhoda tohto koeficientu je monotoénne klesajuca zavislost' na pocte zhlukov, ana
rozdiel od XB indexu taktiez neexistencia priameho prepojenia s hodnotami atributov
datovych objektov.

3.3.7 Koeficient entrdpie
Podobne ako XB, pracuje s hodnotami ¢lenskych funkcii, ale nepracuje s objektmi ako
takymi, ¢o naznacuje, Ze je vel'mi podobny prave PC.

Popisuje mieru neistoty v rozdeleni do fuzzy zhlukov. Je definovany nasledovne:
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1 Ne n
CE(c) = _EZZ“U logq (u;)),

i=1j=1

kde a je zaklad logaritmu (I'ubovolny). Nadobuda hodnoty z intervalu (0,log,(n.)), pre
c>1 a zaroven plati 0 <1 — PC(c) < CE(c). Cim je hodnota CE blizsia 0, resp.
minimalna, tym ostrej$ia je vysledna separacia zhlukov [21].

3.4 Zhrnutie kapitoly

V tejto kapitole som rozobral problematiku metod zhlukovacich algoritmov. Rozdelil som
ich podla vlastnosti generovanych zhlukov a z kazdej kategorie som popisal najznamejsie,
resp. najrozsirenejSie z nich. Pri zluCujucich hierarchickych metdédach som definoval
najpouzivanej$ie metddy spajania. V d’alSej Casti textu v ramci nehierarchickych metod
som mimo najobl'ibenejSich metdd struéne rozobral aj Specialny typ neurénovych sieti —
Kohonenove mapy.

Je vhodné pripomenut’ si, Ze kazdd metéda ma svoje vyhody a nevyhody. Pri aplikacii
lubovolnej znich na nejaky problém je nutné mat’ na paméti, ze kazdy problém je
Specificky a vyzaduje mimo znalosti metdd, pokial’ mozno, ¢o najlepSiu znalost’ problému.
Typicky — akého typu s data, ¢o vyjadruju, ich mnozstvo a samozrejme, ¢o chceme
pomocou zhlukovej analyzy dosiahnut. Preto je volba vhodnej metdédy pri danom
probléme Casto nel'ahka uloha aj pre skisen¢ho uzivaterla.

Tretiu Cast’ kapitoly som venoval popisu validaénych kritérii. Tieto kritéria hraja svoju
ulohu v ur€ovani optimalneho poctu zhlukov, ked'’Ze va¢sina metod, ktoré som spomenul,
vyzaduje na vstupe aj informdciu o pocte zhlukov. Pre tieto kritéria platia rovnakeé
pravidla, ako pri volI'be zhlukovacieho algoritmu. NajvhodnejSie je sledovat’ viacero kritérii
sucasne a optimalny pocet zhlukov odhadovat ich vzajomnym postdenim.

V nasledujucej kapitole sa vratim k problematike zhlukovania dynamicky meniacich sa
dat. Neskor sa venujem vyskumu priebehu vybranych zhlukovacich a validaénych metod
na umelo vytvorenych dynamickych datach, kde ilustrujem ich spravanie.
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4. Porovnanie metdd zhlukovania na dynamickych datach

V nasledujucej Casti textu sa venujem problematike zhlukovania dynamicky meniacich sa
dat z hl'adiska konkrétnych vysledkov zhlukovacich metdd. PopiSem data, ktoré sluzili ako
podklad pre porovnanie vybranych zhlukovacich algoritmov a taktiez valida¢nych metod
pre urCenie optimalneho pocétu zhlukov. Priebeh aplikacie tychto metdod nasledne
ilustrujem. Je nutné dodat, Ze porovnavanie tychto metéd je podstatné z hladiska
pochopenia a dosiahnutia stanoveného ciel’a prace, ktory taktiez spomeniem.

PresnejSie, v sekcii 4.1 rozoberam problematiku zhlukovej analyzy dynamickych dat,
stanovim ciel’ mojho vyskumu a spomeniem software, v ktorom som tieto experimenty
uskutocnoval. V jej podkapitole 4.1.1 popisujem umelé data, s ktorymi budeme pracovat’.
V casti 4.1.2 spomeniem zdroje, odkial’ som pouzil zhlukovacie a validacné metddy.

V kapitole 4.2 urcujem optimalny pocet zhlukov za pouzitia validaénych ukazovatelov.
V sekcii 4.3 porovndm ailustrujem priebeh vybranych metdéd aukazem, preco su
z hl'adiska mdjho ciel'a nevhodné. Nakoniec zhrniem celt kapitolu v Casti 4.4.

4.1 Zhlukova analyza dynamickych dat

Volba zhlukovacieho algoritmu na konkrétny problém nie je uplne trividlna uloha.
Typicky sa vyskuSa viacero metod, a uZivatel si potom zvoli ti najvhodnejsiu. Z vlastnosti
zhlukovacich algoritmov je zrejmé, Ze viacero behov algoritmu na konkrétnych datach
vrati viacero vysledkov, réznych vysledkov, ktorych odlisSnost’ spoc¢iva v rozdielnom
rozdeleni a umiestneni zhlukov. Vysledok sa néasledne vyberie na zaklade validanych
kritérii, pripadne na zaklade subjektivneho hodnotenia odbornika.

Na zaciatku druhej kapitoly som naértol typ dat, ktoré obsahuju dynamicky meniace sa
informacie. Zvyc€ajne sa jedna o sériu dat rovnakého povodu, Struktury, resp. typu.
V redlnom svete ich predstavuja rozne Statistické, zdravotnicke, ekonomické,
demografické, tidaje o zadkaznikoch alebo akékol'vek iné tdaje, ktoré boli historicky
snejakou periddou zaznamenavané, ateda uchovavaju vyvoj entit, ktoré su v datach
obsiahnuté. Takéto data nazyvame dynamicky sa meniace.

Predstavme si, Ze mame sériu dvadsiatich oddelenych datovych mnozin, ktoré popisujt
atributy tych istych objektov v dvadsiatich casovych okamzikoch. Obsahuju rovnaky pocet
datovych prvkov a rovnaky pocet atributov, resp. dimenzii. Jediny rozdiel medzi nimi je
ukryty v rozdielnych hodnotach jednotlivych atributov datovych objektov medzi datovymi
mnozinami. Nasou ulohou je néjst’ zhlukovanie na tychto datach.
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Prave tu vznikd novy problém. Po aplikdcii klastrovacieho algoritmu sice najdeme
zhlukovanie na kazdej datovej mnozine z tejto série, ale problém je vtom, ze kazdé
zhlukovanie bude rozdielne. Za normalnych okolnosti tato rozdielnost’ vo vysledkoch nie
je problém, ale ked’Ze ide o sériu dat, je logické, Ze tu vznika poziadavka na zachovanie
istej suvislosti medzi nimi. Pod pojmom stvislost mézeme mysliet’ napriklad sledovanie
vyvoja, alebo pohybu konkrétneho zhluku pocas dvadsiatich sérii, Co v praxi moze
znamenat’ vyvoj urcitej skupiny Statov pocas dvadsiatich rokov.

V sekeii 4.3 ukazeme, ze zname metody zhlukovania skuto¢ne neumoziuji dobre sledovat’
vyvoj takychto zhlukov v sérii merani. Preto je mojim cielom najst’ metodu, alebo metddy
zhlukovania, ktorych vysledok by mi bol schopny ukazat' priebeh vyvoja jednotlivych
zhlukov v takychto dynamickych datach.

Skor nez za¢nem so samotnym porovnavanim, Chcem spomenut, ze pre potreby tejto
diplomovej prace som sa rozhodol vyuzit' software Matlab vo verzii R2010b od
spolo¢nosti Mathworks. Medzi hlavné dévody modjho rozhodnutia patri dostupnost
mnohych zhlukovacich a valida¢nych metod, a taktiez Sirokd komunita uzivatel'ov, ktora
prispieva do produktu d’al§$imi implementédciami, alebo upravami existujicich metod, a to
nie len zoblasti datového dobyvania. Mimo iného poskytuje priestor pre vhodnu
vizualizaciu vysledkov. Posledny, ale rovnako délezity dovod je, ze kazda z tychto metod
je modifikovatelnd, nakol'ko vSetky implementacie st vo forme skriptov.

4.1.1 Umelé data

Pre porovnavanie metdd je vhodné pouZit’ data, ktorym uZivatel’ rozumie. Z tohto dovodu
som si vytvoril svoje umelé data, pomocou ktorych modelujem niekol’ko zaujimavych
a hranicnych situécii, v ktorych sa vybrané zhlukovacie algoritmy z hladiska tohto
vyskumu nespravaji uplne korektne. Tieto data maju nasledujucu Struktaru:

e 34 do série ulozenych datovych mnozin.
e Kazda datova mnozina obsahuje 383 datovych zaznamov 0 2 atributoch (x, y).
e Kazdy atribut je kladné reélne cislo.

Je vhodné podotknut’, Ze poradie prvkov sa v ramci datovych mnozin nemeni. Pre potreby
programu Matlab su na prilozenom CD uloZené v stibore ,three dots 2D.mat*.
V neskorSej Casti textu budem pouzivat eSte d'alSie data, ale ich popis uvediem, az ich
budem pouZzivat'.
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Obr. 12: Trojdimenzionilne zobrazenie umelych dit ,,three_dots_2D.mat“. Farby zodpovedaji prisluSnym
datovym mnoZinam zo série.

4.1.2 Fuzzy Clustering and Data Analysis Toolbox

Jednym zo spominanych vyhod softwaru Matlab je jeho rozsiriteI'nost’ o nové, pripadne
modifikovatelnost’ existujucich metdd. Ako zédklad pre tito pracu som pouzil pridavny
modul Fuzzy Clustering and Data Analysis Toolbox [37], ktory je volne dostupny
k stiahnutiu na strankach Matlab FileExchange Central [38].

Tento modul obsahuje implementacie nehierarchickych zhlukovacich algoritmov kMeans,
kMedoids, ktorych vysledkom su ostré zhlukovania a implementaciu Fuzzy cMeans (ako aj
jej modifikacie Gustafson-Kessel clustering a Guth-Geva clustering), ktorej vysledkom je
fuzzy zhlukovanie.

Okrem zhlukovacich algoritmov obsahuje
ukazovatel'ov, ktoré som opisal v kapitole 3.3.

implementacie vicSiny validacnych
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4.2 Optimalny pocet zhlukov

Samotnému porovnavaniu zhlukovacich metéd predchadza nutné stanovenie optimalneho
po¢tu zhlukov na zaklade validacnych ukazovatelov. Pre porovnanie som si zvolil
zastupcu ostrych zhlukovacich metod — kMedoids a zastupcu fuzzy zhlukovacich metod —
fuzzy cMeans. Vsetky metddy boli samozrejme testované na umelych datach
,three dots 2D.mat®. Nasledujice porovnania st uskutoCnené na prvej datovej
mnozine zo série. Kedze sa optimalny pocet zhlukov pocas celej série mdéze menit’,
Vv zavere tejto sekcie ukazem, ako sa toto optimum menilo a uré¢im priemerny optimalny
pocet zhlukov v ramci celej série.

V pripade kMedoids som sledoval nasledovné valida¢né indexy:

e Dunnov index (DI), ktorého maximalna hodnota urcuje stav pri optimalnom pocte
zhlukov.

e Davies-Bouldinov index (DB), vktorom sa pri optimalnom pocte zhlukov
minimalizuje jeho hodnota.

e Alternativny Dunnov index (ADI), podobne ako Dunnov Index, nadobuda
maximum pri optimalnom pocte zhlukov.

Vysledné hodnoty tychto valida¢nych indexov pre pocty zhlukov od 2 do 10 na prvej

datovej mnozine zo série ,,three dots 2D.mat* ilustruje obrazok 13.

Dunn Index (DI)
3 T T T T

2+ -
1= -
0 1 | | } 4 |
2 3 4 5 6 7 8 9 10
Davies-Bouldin Index (DB)
OB T T T T T
0.6 5
0.4 5
0.2- n
0 1 1 1 1 1 1 1
2 3 4 5 6 7 8 9 10
x10° Alternative Dunn Index (ADI)
4 T T T T T
3 - -
2+ -
1= —
0 1 1 1 1 1 1
2 3 4 5 6 7 8 9 10

Obr. 13: Hodnoty valida¢nych ukazovatel’ov algoritmu kMedoids na prvej datovej mnoZine zo série
sthree_dots_2D.mat“.
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Pri posudzovani vysledkov je nutné znovu pripomentt, Ze ziaden valida¢ny index nie je
sdm o sebe prili§ spolahlivy, preto je nutné porovnavat' viacero ukazovatelov naraz.
Z tychto vysledkov je zrejmy optimalny pocet zhlukov k = 3. Je to vidiet najmi z hodn6t
DI a DB (maximalna hodnota DI a minimalna hodnota DB).

V pripade fuzzy cMeans algoritmu som sledoval nasledujtice validacné ukazovatele:

e Partition koeficient (PC). Jeho hodnota je v stave optimalneho poctu zhlukov

blizko k 1.

e Koeficient entropie (CE), ktory v stave optimalneho poctu zhlukov ma hodnotu

blizku k nule.

e Partition index (SC) a Separation index (S) su vhodné na porovnavanie vysledkov
dvoch rozdielnych algoritmov. Ich nizke hodnoty znacia vhodnejSiu konfiguraciu

zhlukov.

e Xie-Beni ukazovatel (XB). Nizke hodnoty XB indikuju lepSie separovanu
konfiguraciu vysledného zhlukovania. Je ale monotonne klesajlici so zvySujicim

sa poctom zhlukov.

Pocas behu algoritmu boli parametre konstantné a to: m = 2 (fuzzyfikacny parameter),

€ = 0.001 (presnost’ algoritmu — parameter ukoncenia).

Pre fuzzy cMeans algoritmus boli vysledné hodnoty spomenutych validaénych

ukazovatel'ov nasledovné:

Partition Coefficient (PC)

Classification Entropy (CE)

Xie and Beni Index (XB)

Obr. 14: Vysledné hodnoty valida¢nych ukazovatelPov PC, CE a XB pre algoritmus fuzzy cMeans na prvej datovej

mnozine zo série »three_dots_2D.mat*.
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Partition Index (SC)
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4 107 Separation Index (S)
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Obr. 15: Vysledné hodnoty valida¢nych ukazovatelov SC a S pre algoritmus fuzzy cMeans na prvej datovej
mnoZine zo série ,,three_dots_2D.mat*.

PC ukazovatel’ klesa s rasticim poctom zhlukov a CE index stupa s rastucim poctom
zhlukov, preto sa daji posudzovat’ len do poctu, kedy zacina tato monoténnost’. V oboch
pripadoch je to k = 3. Hodnoty SC a S rapidne klesaju v bode k = 3. Jediny index, ktory
nepotvrdzuje vysledok, je XB, ktory nadobuda lokalne minimum v bode k = 5.

Ako som spominal na zaciatku tejto Casti textu, ndjdené optimum nemusi byt ideélne
pocas celého behu algoritmu v ramci série dat, pretoze moézu nastat’ situdcie, kedy budd
hodnoty valida¢nych ukazovatel'ov indikovat’ Gplne ina situaciu. Z toho dévodu som urcil
priemernt hodnotu optimalneho poc¢tu zhlukov z celej datovej série. V obrazkoch 16 a 17
su ilustrované vysledky, ktoré som dosiahol pri postupnom aplikovani urCovania
optimalneho poctu zhlukov na jednotlivé datové mnoziny zo série. Ich priemerom som sa
opat’ dopracoval k hodnote k = 3. D6vodom pocitania priemeru je, ze chceme sledovat’,
ako sa zhluky v case vyvijaji, resp. zvacSuji, zmensSuji a pohybuju. Ak by sa pocas
zhlukovania spojili alebo rozdelili, mohli by sme ich natrvalo stratit’, o nechceme.
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kMedoids - Whole Series, Optimal Validity Results
Dunns Index Optimal Number of Clusters Mean: 2.8235
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kMedoids - Whole Series, Optimal Validity Results
Davies-Bouldin Index Optimal Number of Clusters Mean: 3
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Obr. 16: Optimalne poéty zhlukov pre jednotlivé datové mnoZiny zo série ,,three_dots_2D.mat* — algoritmus
kMedoids.

FCM - Whole Series, Optimal Validity Results
Partition Coefficient Optimal Number of Clusters Mean: 2.7059
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FCM - Whole Series, Optimal Validity Results
Classification Entropy Optimal Number of Clusters Mean: 2.6765
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Obr. 17: Optiméalne po¢ty zhlukov pre jednotlivé diatové mnoZiny zo série ,,three_dots_2D.mat“ —algoritmus
FCM.

Na zaklade tychto vysledkov som urcil optimélny pocet zhlukov pri pouziti algoritmu
kMedoids a fuzzy cMeans na umelych dvojrozmernych datach na k = 3, ¢o je oCakavany
vysledok.
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4.3 Experimenty s datami

Problém zachovania suvislosti vo vysledkoch zhlukovania na sérii dat, ktory som nacrtol
na zaciatku tejto kapitoly, sa d4 jednoducho ilustrovat’.

Nasledujuci graf (obr. 18) je vysledkom behu algoritmu kMedoids na umelych datach
,three dots 2D.mat®, postupne od prvej datovej mnoziny po poslednu, resp.
tridsiatu Stvrta v poradi. Parameter k = 3 je konStantny.

kMedoids Original - Points Series - 3D Plot, Number of Clusters:3
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Obr. 18: Zobrazenie vysledkov zhlukovania na datovych mnoZzinach tvoriacich sériu dynamickych dat. Nahodnost’
rozhadzania zhlukov zviditel'fiuje neexistenciu previazanosti jednotlivych zhlukovani.

Na obrazku 18 je pekne vidiet’, preco nie st klasické postupy, resp. aplikacie zhlukovacich
algoritmov vhodné pre rieSenie zhlukovej analyzy dynamickych dat. Jednotlivé vysledky
zhlukovani datovych mnozin nie si vobec konzistentné, algoritmus tieto datové mnoZziny
zo série prirodzene berie ako nezavislé ulohy, konkrétne tridsat’ $tyri nezavislych
zhlukovacich uloh a je logické, Ze takto neposkytuje viacmenej Ziadne moznosti sledovania
vyvoja dat a ich zhlukov v ¢ase. Pre porovnanie som vyskusal algoritmus fuzzy cMeans.
Parametre algoritmu boli rovnaké po celti dobu behu, na kazdej datovej mnoZine, a to
m = 2, & = 0.001 a ¢ = 3. Na obrazku 19 je vizualizacia jeho priebehu, ktory postacuje na
to, aby sme potvrdili fakt, Ze ani metdda na baze fuzzy logiky nepostacuje v takejto podobe
na sledovanie vyvoja dat, alebo skor vyvoja ich zhlukov.
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FCM Original - Data Sets - 3D Plot, Number of Clusters:3
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Obr. 19: Graf priebehu FCM metody na diatovych mnoZinich zo série ,,three_dots_2D.mat“. Farebné ¢iary
predstavuju pohyb t'azisk zhlukov.

Pri pohlade na obrazok 19 je vidno, Ze inicializa¢na faza metody FCM nie je uplne
nahodna, na rozdiel od metédy kMedoids. Je to vidno najma na zelenom zhluku. Napriek
tomu je tato metdda nevhodna na sledovanie vyvoja zhlukov v sérii dat, ¢o usudzujem
podla nevhodného rozlozenia zhlukov zhruba od 16. datovej mnoziny, kde sa v datach
zhluky postupne fyzicky priblizuju ku sebe, aZ na dotyk a to sposobuje vymeny cerveného
a modrého zhluku, a neskor dokonca aj zeleného zhluku. Pre lepsiu predstavu tu uvadzam
aj niekol’ko prierezov grafom podl'a osy z (obr. 20 a obr. 21).

Data Set #14 Data Set #15

Obr. 20: Priklad nechcenej vymeny priradenia zhlukov po¢as FCM zhlukovania, ked’ sa zhluky k sebe pribliZia.
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Obr. 21: Priklad nechcenej vymeny a umiestnenia zhlukov poc¢as priebehu FCM zhlukovania.

Vysledok experimentu s metodou kMedoids bol neuspokojivy. Metdda FCM na mojich
datach preukdazala lepSie vlastnosti v inicializacii tazisk zhlukov, no v zavere sa preukdzala
taktiez ako nevhodna na sledovanie vyvoja zhlukov v ramci sériovych, dynamickych dat.

Pri pohl'ade na trojdimenziondlnu vizualizaciu mi napadlo uskuto¢nit’ zhlukovanie datove;j
série ako celku, t.j. dat ulozenych do trojdimenzionalneho pol'a. Zvolil som klastrovaci
algoritmus kMedoids. Predtym nez som spustil samotné zhlukovanie, ur¢il som pomocou
validacnych ukazovatel'ov optimélny pocet zhlukov k = 11.
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Obr. 22: Hodnoty valida¢nych indexov pri zhlukovani kMedoids nad trojrozmernou maticou vytvorenej zo série
»three_dots_2D.mat“.
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Zhlukovanie metédou kMedoids nad trojdimenzionalnou maticou obsahujticou celi sériu
dat, podava lepsie vysledky, nez jej samostatna aplikacia na oddelené datové mnoziny zo
série. Kazdopadne, z hl'adiska sledovania vyvoja zhlukov od zaciatku az do konca série t0
nie je uplne vhodné, pretoze viacero roznych zhlukov je v skutocnosti jeden zhluk, ktory
menil svoje oznacenie pocas behu, ¢o je vidno na niZzSie uvedenom obrazku (obr. 23).

kMedoids - Whole series as 3D Matrix, Number of Clusters:11

Data Set #

Y Coordinates 0 0

X Coordinates

Obr. 23: Vizualizacia priebehu algoritmu kMedoids na trojdimenzionalnej matici vytvorenej zo série
»three dots_2D.mat“. Spomenuté nedostatky je vidno napriklad na preznaceni zhluku oznaceného
tyrkysovou farbou na zhluk ozna¢enym ¢ervenym kriZikom.

4.4 Zhrnutie kapitoly

V tejto Casti textu som sa venoval vyskumu priebehu nemodifikovanych, dostupnych
metdod na umelo vytvorenych datach, ktoré som na zaciatku kapitoly stru¢ne opisal.
Taktiez som uviedol dovody rozhodnutia pri vybere platformy, v ktorej som vSetky
vyskumy vykonaval a zdroje metdd, ktoré som pouzival.

Vysledky experimentov hovoria, ze z hl'adiska mojho ciela su tieto vyskuSané postupy
nevhodné, niektoré menej, niektoré viac, ale svojim spdsobom st pozitivne, pretoze som
ziskal cenné informaécie, ktoré mi pomohli vytvorit' modifikacie metod, ktorych vysledky
st ovel'a vhodnejSie. Prave tymito modifikaciami sa budem zaoberat’ v d’alSej kapitole.
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5. Modifikované metody

V predoslej kapitole sme sa dozvedeli, Ze aplikaciou klasickych zhlukovacich metod na
dynamické data nedostaneme vysledky, ktoré by ndm pomohli sledovat’ vyvoj ich zhlukov
Vv Case. Po zmene perspektivy sme zistili (séria dat ako trojrozmerna matica), ze vysledky
su sice lepsie, ale stale su nedostatocné. Informacie, ktoré som z tychto experimentov
ziskal, mi pomohli navrhnat’ postupy, ktorych vysledky st z hl'adiska stanoveného ciela
omnoho prijatelnejSie. Tieto postupy rozoberam v nasledujticej Casti textu, kde popisujem
konkrétne modifikacie a ilustrujem viacero zaujimavych situacii.

Konkrétne, v podkapitole 5.1 vysvetlim princip navrhnutych modifikacii metod. Tieto
modifikované metddy, resp. modifikovani metédu kMedoids ajej priebeh na
dvojrozmernych umelych datach rozoberiem v sekcii 5.2 apodobnym sposobom
rozoberiem aj modifikovanti metédu Fuzzy cMeans v ¢asti 5.3. Podkapitola 5.4 vysvetl'uje,
akym spdsobom som vytvoril multidimenzionalne umelé data, ktoré sluzili ako podklad
pre experimenty s modifikovanymi metédami na datach o viacerych rozmerov, nez dvoch.
V sekcii 5.5 vysvetlim, ako som hodnotil priebeh tychto metdd a v podkapitolach 5.6 a 5.7
klasifikujem a porovnam priebeh konkrétnych modifikacii kMedoids a FCM na
viacrozmernych datach. Zhrnutie celej kapitoly sa nachadza v 5.8.

5.1 Princip

Ako sme videli v predoslej kapitole, najvacsim problémom aplikacie klasického algoritmu
na sériu dat je absencia stvislosti medzi jednotlivymi vysledkami, alebo neziaduca vymena
priradenia zhlukov, ak sa tieto zhluky k sebe priblizili, pripadne okolo seba presli. Tomu sa
vSak da predist’.

Myslienkou je zviazat samostatné zhlukovania na jednotlivych datovych mnozinach zo
série — Sikovne prepojit’ inicializdciu nasledujuceho behu algoritmu na d’alSej mnozine dat
s vysledkom predoslého behu algoritmu na predoslej Casti dat zo série.

To budem robit’ v dvoch krokoch:

1) Inicializacia pociatoénych tazisk zhlukov vramci datovych objektov zo zhlukov
z predoslého vysledku,
2) Uprava metriky, na zaklade ktorej je posudzovana vzdialenosti objektov.

Podrobne;jsie.
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Inicializacia prvého behu zhlukovacieho algoritmu prebehne bez modifikacie. V druhom
behu, teda na druhej mnozine dat zo série je ale situacia nasledovna:

e Na vstupe algoritmu mimo dat a parametru k dostava vysledné priradenia datovych
objektov k zhlukom z predoslého behu algoritmu.

e Pociatocné taziska zhlukov vybera nahodne Vramci zhlukov z predosi€ého
zhlukovania, teda pre zhluk i = 1, ..., k vyberie za tazisko nahodny datovy objekt
20 zhluku i z vysledku predoslého behu algoritmu.

Tym sa zabezpeci konzistencia v rozdeleni a umiestneni zhlukov poc¢as behu algoritmu po
celej sérii dat.

Druhy krok modifikécie spociva v uprave posudzovania vzdialenosti objektov. V kazdej
iteracii zhlukovacieho algoritmu sa po€ita matica vzdialenosti dist v tvare N X k. dist;;

vyjadruje vzdialenost’ datového objektu i od zhluku j, resp. jeho taziska. V tomto kroku
modifikujem tato vzdialenostni maticu podl'a nasledujticeho kritéria:

© disti(,? *Q, prei € cj(t_l)
dist\") = 1
ij (0 C o (t-1)
dlStl-,j * ot prei & c;

e a€(0.1,1) je modifikatny parameter, kde sa pre S$pecidlny pripad a =1
vzdialenosti nemenia,
e tje oznacenie Casového okamziku (d4tovej mnoziny) v sérii dat.

Inymi slovami, posiliiujem véizbu, teda zmenSujem vzdialenosti medzi bodmi a zhlukmi,
ktoré k sebe patrili vo vysledku predoslého zhlukovania.

Je potrebné dodat, Ze tato modifikacia je vhodna pre metodu kMeans a kMedoids. Pre
metédu FCM je tprava analogicka a K jej popisu sa dostanem neskor v texte. Hodnota
parametru « V skuto¢nosti nie je nijak obmedzend, je mozné vytvorit' aj opacny efekt,
napriklad hodnotou vac¢sou nez 1.
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5.2 Modifikacia kMedoids pre 2D data

Pre porovnanie vplyvu parametru a na vysledok zhlukovania prezentujem (obr. 24) najprv
priebeh algoritmu s hodnotou a =1, ¢o znamena, Ze nijako neupravujem maticu
vzdialenosti, a teda modifikujem len proces vyberu poc¢iatocnych tazisk zhlukov.

Modified kMedoids (alfa:1)- Point Series - 3D Plot, Number of Clusters:3
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Obr. 24: Priebeh modifikovanej metédy kMedoids s parametrom a = 1 na datovych mnoZinach zo série
»three_dots_2D.mat“.

Priebeh zhlukovania je ocakévany. Hrubé farebné Ciary v rdmci zhlukov znacia pohyb ich
tazisk. Modifikovany vyber pociatocnych zhlukov zabezpeCuje suvislost medzi
vysledkami v rdmci jednotlivych zhlukovani datovych mnozin zo série. Hodnota parametru
a = 1 nezabezpe¢i ziadne posilnenie védzieb medzi bodmi a zhlukmi, ¢o je vidno na
pohybe modrého a cerven¢ho zhluku. V datach si v skuto€nosti tieto dva zhluky vymenia
svoje pozicie. To V pripade a = 1 nastane, jedine ak nahodny vyber pociato¢nych tazisk
spomedzi zhlukov zvoli v okamziku ich stretnutia ,,spravne® objekty (¢o najvzdialenejSie
medzi ¢ervenym a modrym zhlukom).

Postupnym znizovanim parametru a sa dostaneme az do stavu, ked’ naopak, v drvivej
vacsine behov algoritmu dosiahneme poZadovany stav, t.j. spominané zhluky cez seba
prejda. Hodnota toho parametru je @ = 0.7. Pozadovany stav vyzera nasledovne (obr. 25).
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Modified kMedoids (alfa:0.7)- Point Series - 3D Plot, Number of Clusters:3
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Obr. 25: Obrazok priebehu modifikovanej metody kMedoids s parametrom a = 0.7 na datovych mnoZinach zo
série ,three_dots_2D.mat".

V skutoc¢nosti vel'kost’ parametru a = 0.7 poskytuje takmer vzdy pozadované rieSenie.
Z 10 pokusov bol vysledok pozitivny v 10 pripadoch, ale nie je vylucené, ze pri 100
pokusoch by vysledok nebol aspont v jednom pripade pozadovany. Parameter a = 0.8
skon¢i priblizne v 66% z pripadov v nevyhovujicom rieSeni (zhluky cez seba neprejdi).
Pri velkosti parametra a = 0.75 je uz viac ako 75% vysledkov korektnych, teda aspon
z hladiska mojho ciel'a. Dodajme, Ze stav pozadovaného rieSenia je subjektivna
poziadavka, ktord na inak namodelovanych datach mdéze byt inid. Nizke hodnoty
parametru a zabezpecuji vysoky stupent sudrznosti bodov patriacim k rovnakému zhluku,
a ako uvidime neskor v tejto préci, tento postup funguje aj na inych vstupnych datach.

5.3 Modifikacia fuzzy cMeans pre 2D data

Metodu FCM je mozné analogicky, S malymi upravami modifikovat’. Pri pokusoch s touto
metodou som priSiel k zaveru, Ze ju nie je nutné upravovat’ v dvoch krokoch.
Konkrétnejsie, tiprava matice vzdialenosti parametrom a na vysledky vplyva minimalne,
resp. viditelne na ne vplyva az vo velmi nizkych hodnotach a. KedZe postup je
v porovnani s modifikaciou v metéde kMedoids kuasok rozdielny, rozoberiem ho
podrobnejSie.
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Uprava pozostava opit’ z dvoch krokov. Podas Gipravy matice vzdialenosti postupujeme
ako pri upravenej metode kKMedoids s tym rozdielom, Ze posiliiujem vézbu medzi bodmi
a zhlukmi, ktoré maja z predoslého zhlukovania najvyssiu hodnotu ¢lenskej funkcie, a nie
hodnotu 1, pretoze FCM nie je ostra zhlukovacia metdda a takato hodnotu ¢lenska funkcia
za beznych okolnosti nenadobuda.

Dalsi, ale podstatnejsi rozdiel je v prvom kroku, teda vo faze vyberu pociatoénych tazisk.
Definujem si tieto dve hodnoty:

e max_partnership(j) = max{ujc},‘v’c €1,..,n., kde uj; je hodnota ¢lenstva
objektu j v zhluku ¢

e min_partnership(j) = min{ujc},‘v’c €1,..,n., kde uj. je hodnota cClenstva
objektu j v zhluku ¢

Inicializacia prvého behu zhlukovacieho algoritmu prebehne znovu bez modifikacie.
V druhom behu, teda na druhej mnozine dat zo série je ale situdcia nasledovna:

e Na vstupe algoritmu mimo dat a po¢tu zhlukov dostava vyslednii maticu hodndt
¢lenskych funkcii pre vSetky objekty a zhluky z predoslého behu algoritmu.

e Pociatocné taziska zhlukov vyberd ndhodne v ramci zhlukov z predoslého
zhlukovania, ale len z objektov, ktoré boli relativne blizko k tazisku.

Objekt j bol blizko k tazisku i, ak:
wj; = min_partnership(j) + (max_partnership(j) — min_partnership(j)) * 3

Objekt j nebol blizko k tazisku i, ak:
wj; < min_partnership(j) + (max_partnership(j) — min_partnership(j)) * B

B je parameter, ktory posuva hranicu, ktord rozdeluje body na blizke
a vzdialenejSie od taziska zhluku. Ak f = 1, blizke body st len tie, ktoré maji
hodnotu prislusnosti k danému zhluku maximalnu, v najhorSom pripade teda len
jeden objekt. Cim je hodnota 8 blizsia k nule, tym je tato hranica volnej§ia —
smerom k bodom s najnizSou prislusnostou k danému zhluku. Fakt, ze pracujem
v intervale od minimalnych po maximalne hodnoty prislusnosti k zhluku zarucuje,
ze vzdy vyberiem minimalne jeden objekt z takého zhluku, t.j. zhluk nezanikne.

1. Pre zhluk i =1,...,n,. vyberie za tazisko datovy objekt z objektov blizkych
k tazisku zhluku i z vysledku predos§lého behu algoritmu.

Nasleduje priebeh modifikovaného FCM algoritmu pria = 1a g = 0.75.
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FCM Modified (alfa:1) - Data Sets - 3D Plot, Number of Clusters:3

Data Set #

s

e Cluster 1 30
« Cluster 2
+  Cluster 3

Y Coordinates

X Coordinates

Obr. 26: Vizualizacia priebehu modifikovaného algoritmu FCM s @ = 1 a f = 0.75 na datovych mnozZinach zo
série ,three_dots_2D.mat*. Kreslenie kontur je z dovodu zachovania prehPadnosti vynechané.

Na obrazku 26 je pekne vidno, Ze algoritmus podava pozadovany vysledok. Cerveny
a zeleny zhluk si z hl'adiska nasho ciel’a korektne vymenia svoje pozicie.

Na zéklade tychto vysledkov je mozné povedat’, Ze mnou modifikované metédy poskytuju
na tychto dvojrozmernych vytvorenych datach priaznivé vysledky, inymi slovami, st
vhodné na sledovanie vyvoja zhlukov v ramci nich. Metoda FCM sa javi ako stabilnejSia
a vhodnejSia uz pri minimalnej, vtomto pripade dokonca ziadnej zmene hodnoty
parametra «.

Ked’ze cielom tejto prace je najst’ vhodni metddu, resp. metddy a aplikovat’ ich na realne
data, mozeme predpokladat’, Ze takéto data nebudu takéto jednoduché, hlavne Co sa tyka
poctu dimenzii. Z toho dovodu v druhej Casti tejto kapitoly preskimam ich priebeh na
viacrozmernych datach.
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5.4 Umelé multidimenzionalne data

Ako som uZ spominal, dvojdimenziondlne data ,,three dots 2D.mat* nie su jediné,
ktoré som pocas vyskumu v tejto praci potreboval. Predoslé data sluzili ako podklad pre
porovnavanie priebehu dostupnych zhlukovacich metéd aich modifikacii Vv
dvojrozmernom priestore. Iste, vysledky boli ilustrované v trojrozmernom priestore, ale
Vv skutoCnosti i§lo o tridsat’ Styri dvojrozmernych projekcii vysledkov v ramci behu
algoritmu uloZenych v priestore. Takto zobrazené vysledky poskytuju dobry prehlad
0 postupnom vyvoji zhlukov najdenych v datach.

S ohl'adom na ciel tejto prace je nutné preskiimat’ priebeh tychto modifikécii na datach,
ktoré su viac, nez dvojrozmerné. Dovodom je, ze ak mam aplikovat’ metdédu na realnych
datach, tak mézem predpokladat’, Ze nebudu dvojrozmerného charakteru. Data historického
charakteru, ktoré uchovavaju vyvoj nejakych entit, buda istotne viacrozmerné. Mimo
in¢ho, je mozné predpokladat’, ze takéto data si vzdy istym spOosobom medzi sebou
zavislé, napr. hodnota hrubého doméceho produktu ovplyvituje mnoho d’alSich délezitych
ukazovatelov Statu. Hodnoty taktiez zavisia aj od svojej historie. Tieto uvahy viedli
K tomu, Ze som nevytvaral len Uplne nahodné data, ale aj z cCasti nahodné, teda
pseudonahodné. Z aktualnych dvojrozmernych dat som vytvoril S$tvorrozmerné,
zo Stvorrozmernych Sestrozmerné, a takto som postupoval, az som vytvoril desatrozmerné
data.

Pseudonahodné data

V kazdom kroku som k datovej mnozine zo série prilepil dve dimenzie. Postup bol
nasledovny pre kazdu datovli mnozinu zo série:

1. Povodné dvojdimenzionalne data danej datovej mnoziny som rozdelil do troch
skupin, vizudlne do troch zhlukov bodov.

2. Kdatam z kazdého zhluku som prilepil ndhodne dve dimenzie. Tieto pridané
dimenzie boli nahodné hodnoty objektov z danych zhlukov.

Takto som pseudonahodne vytvoril data o Styroch, Siestich, O6smych a desiatich
dimenziach. Je jasné, ze viacSine 'udi kladie predstavivost’ v pat’ a viac dimenziach hranice,
preto su tieto data tvorené prave rozmermi, ktoré su si podobné. Ziskavame z toho
moznost’ vizualizdcie prave vramci inych dimenzii, no stdle pri projekcii rieSeni do
trojrozmerného priestoru, ¢o vyrazne udrziava prehl'adnost’.

Nahodné data

Oproti pseudondhodnym déatam, kde som vyberal hodnoty z predurcenych skupin, nahodné
data vznikli ndhodnym vyberom hodnot z celej datovej mnoziny.
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Tieto ndhodné data som vytvoril z dévodu, Ze sice predpokladam, ze realne data su aspon
V nejakej miere zavislé, no predoslym spdsobom vytvorené data st svojim charakterom
Vv skutocnosti vysoko zavislé. Na takto ndhodnych datach je sice tazké hladat’ nejaké
zhluky, pretoze tam v skutoCnosti Ziadne neexistuju, ale pre porovnanie je to vhodné
vyskusat'.

S pribudajiicim poctom dimenzii klesd nielen predstavivost, ale taktiez to ma vo
vSeobecnosti negativny vplyv na posudzovanie vzdialenosti pomocou metrik. To ma za
nasledok skresl'ovanie vysledkov. V algoritmoch, ktoré som modifikoval, je pouzita
Euklidovskd metrika. Tato metrika je spolahliva za podmienky, Ze hodnoty atribltov
v kazdej dimenzii st rovnakej mierky. Sposobom, akym som vytvoril tieto viacrozmerné
data, som bez potreby normalizacie dat tato podmienku dodrzal aje teda mozné
predpokladat’, ze bude podavat’ zmysluplné hodnoty aj vo viac, nez dvoch dimenziach.

5.5 Klasifikacia priebehu modifikovanych metdéd na viacrozmernych
datach

Mnohorozmernost’ spdsobuje nemalé problémy a prekadzky vo vizualizécii vysledkov
priebehu zhlukovacich algoritmov. Z toho dévodu navrhneme sposob, akym ohodnotime
vhodnost’ pouZitia, resp. priebeh nami modifikovanych metdd na réznych viacrozmernych
datach, ktoré¢ sme si pripravili. Ako som spominal v kapitole 5.1, najva¢§im problémom
aplikécie klasického algoritmu na sériu dat je absencia suvislosti medzi jednotlivymi
vysledkami, alebo neziaduca vymena priradenia zhlukov v krajnych situaciach. Z toho
dovodu je myslienka nami navrhnutej klasifikacie sledovanie zmien v priradeni zhlukov.

PresnejSie, hodnota cisla, ktoré indikuje vhodnost’ pouzitej konfiguracie metddy na
viacrozmernych datach, je pocet situacii, kedy v ramci zhlukovania zmenil ktorykol'vek
objekt prislusnost’ k zhluku. Tato metoda je aplikovatelna na obidve nami modifikované
metody kMedoids a FCM, no v pripade FCM je nutné spomenut’, Ze zhluk, ku ktorému
objekt patri, je uréeny najvyssou hodnotou ¢lenskej funkcie daného objektu.

V d’alSej cCasti textu analyzujeme vysledky aplikacie modifikovanej metody kMedoids na
roznych viacrozmernych datach. Neskor, v podkapitole 5.7 analogicky rozoberieme
priebeh modifikovaného algoritmu FCM. V zavere zhrnieme a zhodnotime vSetky
poznatky ziskané v rdmci piatej kapitoly tejto prace.
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5.6 Modifikacia kMedoids pre viacrozmerné data

Pre zachovanie prehl'adnosti st vysledky priebehu réznych konfiguracii modifikovanej
metody kMedoids a vstupnych dat prezentované formou tabuliek.

Data a 1 0.9 0.8
4D pseudonahodné 498 425 169
6D pseudonahodné 578 276 162
8D pseudonahodné 525 263 115
10D pseudonahodné 579 309 111

Modifikovany kMedoids algoritmus — vysledné ohodnotenia priebehu algoritmu na pseudonahodnych umelych datach.
Hodnoty vyjadruji poéty zmien priradeni objektov k zhlukom. Parameter k = 3.

Pri pohl'ade na vysledné hodnoty hlavne v pripade @ = 1 je vidno, Ze narastajiici pocet
dimenzii spdsobuje vyssi pocet zmien priradeni. Je taktiez vidno, Ze frekvencia zmien
klesa s klesajucim parametrom a, o je spravne. Co sa ale na prvy pohl'ad moze zdat' ako
nespravne je, ze V pripade ¢ = 0.9 a @ = 0.8 maju pocty priradeni tendenciu klesat’ so
stipajicim poctom dimenzii. Pri hlbSom zamysleni zistime, Ze to je oCakavany jav. Tieto
data v skutocnosti nie st nahodné, st nahodné len z Casti. Da sa dokonca povedat’, ze st
zavislé, ato v celkom vysokej miere. Dovodom je fakt, Ze v kazdych dvoch pridavnych
rozmeroch k objektu pridavam hodnoty z jeho zhluku. To spdsobuje, ze data k sebe patria
eSte blizSie a tie vzdialenejSie sa pocas posudzovania vzdialenosti vzdialia eSte viac,
pretoZe obsahuju sice ndhodné, ale hodnoty prave zo vzdialenych objektov. Kazdymi
dvoma pridavnymi dimenziami st data viac zavislé, vzdialenosti st vicsie, a preto nie je
nutny az taky nizky parameter a pre minimalizaciu frekvencie vymen prislusnosti. Prave
preto sme v experimentoch pouZili aj data, ktoré si menej zavisleé.

Data a 1 0.9 0.8 0.7
4D nahodné 5608 3817 983 596
6D nahodné 6955 3948 912 523
8D nahodné 7425 4045 747 325
10D nahodné 7460 3782 489 232

Modifikovany kMedoids algoritmus — vysledné ohodnotenia priebehu algoritmu na ndhodnych umelych datach. Hodnoty
vyjadruju poéty zmien priradeni objektov k zhlukom. Parameter k = 3.
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Je vel'mi dobre vidno, Ze ndhodnym vyberom vytvorené data spdsobuji obrovsky narast
V poCte zmien priradeni, takisto aj srastucim poctom dimenzii, pokial nie je vypocet
vzdialenostnej matice Ziadnym spdsobom ovplyvneny, t.j. « = 1. To je sposobené tym, Ze
hl'adanie zhlukov v tak ndhodnych datach je vel'mi tazké, resp. nemozné. Kazdopadne aj
na takychto datach algoritmus ur¢i pomyselné zhluky a posililovanie vzdialenosti
prisluchajticich bodov a zhlukov znizovanim hodnoty a vV ramci tej istej dimenzie prindsa
rapidne nizSiu frekvenciu zmien priradeni, ¢o bolo nasim cielom. Povodné zhluky
Z dvojrozmernych dat st s kazdou pridanou dimenziou zamieSané viac a viac, a pohyb
spolu s tvarom, ktoré sme v nich namodelovali sa straca. Ked'Zze vzdialenosti su vd’aka
vysSiemu poctu rozmerov vicsie, nizSia hodnota parametru a postacuje na to, aby Sa
objekty v prislusnom zhluku udrzali. To v zavere znizi poet vymen.

Je nutné dodat’, Ze hodnoty, ktoré som v pripade kMedoids pouzil, si priemerné z troch
behov algoritmu pri rovnakej konfiguracii, pretoze na rozdiel od metédy FCM,
inicializacna faza algoritmu kMedoids na prvej datovej mnozine zo série funguje na
sposobe nahodného vyberu pociatocnych tazisk, takze vysledné hodnoty pri rovnakej
konfiguracii vstupu sa niekedy mozu vyrazne lisit’.

5.7 Modifikacia FCM pre viacrozmerné data

Tak, ako v predoslej sekcii, vysledky prezentujeme pomocou tabuliek. Tentokrat sme na
viacerych druhoch dat testovali priebeh roznych konfiguracii modifikovaného algoritmu
FCM.

Data a 1 0.9 0.8
4D pseudonahodné 516 294 236
6D pseudonahodné 510 186 84
8D pseudonahodné 460 44 20
10D pseudonahodné 462 18 6

Modifikovany FCM algoritmus — vysledné ohodnotenia priebehu algoritmu na pseudonahodnych umelych datach.
Hodnoty vyjadruji pocty zmien priradeni objektov k zhlukom. Parameter ¢ = 3.
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Rovnako, ako v pripade kMedoids z predoslej sekcie, je vidno, ze frekvencia zmien klesa
s klesajicim parametrom a, o je spravne. Na rozdiel od spomenutého prikladu, vysledok
modifikovanej metody FCM s parametrom a = 1 sa nezhorSuje S narastajiicim poctom
dimenzii. Postacuje nam k tomu upravena faza inicializacie algoritmu FCM podobne, ako
v kapitole 5.3, kde sme ukazali, Ze k pozadovanému priebehu modifikovanej metody FCM
na dvojrozmernej verzii nasich umelych dat nemusime znizovat’ hodnotu parametru «.
Metoda FCM sa v dvojrozmernej verzii javila ako stabilnejSia a vhodnejSia a v tomto
pripade je to rovnako, Co je vidno na nizkych poctoch zmien prislusnosti objektov
k zhlukom uz pri vyssich hodnotach parametru a. Je nutné znovu dodat’, ze tieto data su
Vv skutocnosti istym spdsobom zavislé a vysledky su touto skutocnostou do istej miery
pozitivne ovplyvnené. Nasleduje prieskum modifikovanej metdody FCM na nahodnych
viacrozmernych datach.

Data a 1 0.9 0.8 0.7
4D nahodné 6082 3866 3253 2972
6D nahodné 7035 3221 2388 1696
8D nahodné 7645 1510 1217 795
10D néhodné 7847 624 357 62

Modifikovany FCM algoritmus — vysledné ohodnotenia priebehu algoritmu na nahodnych umelych datach. Hodnoty
vyjadruju poéty zmien priradeni objektov k zhlukom. Parameter ¢ = 3.

Znovu je vidno, Ze znizenie stupfia zavislosti v datach spdsobuje obrovsky narast
frekvencie vymen prislusnosti, kde samo 0 sebe nepoméha ani modifikovana inicializacna
faza metody FCM. Pri narastajicom pocte rozmerov narastaju aj vzdialenosti, ktorym
k tomu, aby sa udrzali v prisluSnom zhluku postacuje stale nizsi a niz$i stupen Gpravy ich
velkosti. Inymi slovami, pri pouziti dat niZSieho stupnia zavislosti a modifikovanej metody
FCM, k minimalizacii frekvencie zmien prislusnosti objektov k zhlukom pri narastajucom
pocte dimenzii postacuje postupne stale vyssia hodnota parametru a.

5.8 Zhrnutie

V tejto kapitole sme naviazali na problém zhlukovania dynamickych dat. Navrhli sme
postup, ktory ndm umozni sledovat’ a ilustrovat’ vyvoj zhlukov v dynamickych datach
Vv Case. Tento postup sme aplikovali na dva rozne zhlukovacie algoritmy, konkrétne ostry
zhlukovaci algoritmus kMedoids a fuzzy metédu Fuzzy cMeans. Experimentmi sme
ukazali, ze takto modifikované metddy podavaju na umelych dvojrozmernych datach
ocakavané vysledky.
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Cielom prace je aplikovat tieto metdody na redlne data. Z toho ddvodu bolo nutné
preskimat’ vhodnost’ nami modifikovanych metoéd na datach viacrozmerného charakteru.
Popisali sme, akym sposobom sme vytvorili potrebné data, na ktorych sme pozorovali
priebeh tychto metdd. Kedze narastajuci pocet dimenzii spdsobuje komplikacie pri
vizualizécii, rozhodli sme sa pouzit’ nami navrhnuty klasifikacny mechanizmus, ktorym
ohodnotime kazdé vysledné zhlukovanie. Princip spoc¢iva v pocitani zmien prislusnosti
datovych objektov k zhlukom. Takto sme vyhodnotili priebeh modifikovanych metod
kMedoids a FCM sréznymi konfiguraciami vstupnych parametrov a dat. Z analyzy
vysledkov sme dosli k zdveru, Ze tieto metddy podavaji aj v ramci viacrozmerného
priestoru uspokojujuce vysledky, pricom metdoda FCM sa znovu javi ako vhodnejsia.

V nasledujtcej kapitole prestavime subor realnych dat, na ktoré aplikujeme modifikované
algoritmy z tejto kapitoly. V zavere zhodnotime a ilustrujeme vysledky ich priebehu.

6. Modifikacie a realne data

Pripometime si, ze cielom tejto prace je zvolit, pripadne navrhnut vlastné modifikacie
metod zhlukovej analyzy tak, aby bolo mozné sledovat’ vyvoj dynamickych dat aich
zhlukov v ¢ase. Vybrané metddy st nasledné aplikované na realne data. Dynamické data
st informdcie tvorené sériou, v Case po sebe iducich datovych mnozin, popisujicich
rovnaké vlastnosti danej mnoziny objektov.

V predoslej kapitole sme sa z hl'adiska ciel'a tejto prace zaoberali vyskumom spravania
a vhodnosti aplikacie nami modifikovanych metdd najprv na dvojrozmernych datach a
neskor na ich viacrozmernych verziach. Zo ziskanych vysledkov sme usudili, Ze takéto
metody umoziuja sledovat’ vyvoj zhlukov v Case v ramci dynamickych dat.

V ramci splnenia ciela tejto diplomovej prace, V nasledujucej kapitole aplikujeme
spominané metody na skutocné, redlne data. Skor, nez tak ucinime, V Casti 6.1 vysvetlime,
0 aké data ide a akym spdsobom ich bolo nutné predspracovat’. Neskor, v sekcii 6.2, mimo
samotne] aplikacii ailustracii priebehu zhlukovacich metdéd, uré¢ime optimalny pocet
zhlukov, podobne ako v kapitole 4.2. V ¢asti 6.3 sa poklsime interpretovat’ vysledné
zhlukovania. Na zaver, v kapitole 6.4 zhodnotime dosiahnuté vysledky a ich vyznam.

6.1 World Development Indicators

World Development Indiciators (WDI) je subor takmer 1200 ukazovatel'ov o 209 §tatoch
z celého sveta, ktoré pokryvaju obdobie od roku 1960 do roku 2009 s ro¢nou periodou.
Zdrojom tychto dat je Svetova banka [39]. Tieto data obsahuju indikatory z réznych
oblasti, ako napriklad: pol'nohospodéarstvo, zdravotnictvo, ekonomika, energetika, tazobny
priemysel, finan¢ny sektor, infrastrukttra, chudoba, privatny a verejny sektor a iné.
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Vo vSeobecnosti sa jedna o ukazovatele popisujuce vyvoj Statu z roznych pohladov. Pre
potreby tejto prace som pouzil Cast’ tychto dat, pretoze maju aj svoje nedostatky v podobe
vel'kého poctu chybajticich hodndt. Ak by som chcel néjst’ ukazovatele, ktoré su dostupné
pre kazdy z 209 statov, z(zilo by sa sledované ¢asové obdobie na poslednych 10 rokov a aj
tak by sa naslo vel'a vynimiek. Musel som tak mimo indikatorov redukovat aj pocet $tatov,
na ktoré sa zameriam.

N4gjst’ indikatory, ktoré su dostupné aspon pre nejakych poslednych 15 rokov pre aspoii
polovicu §tatov, zuzilo okno vyberu na 97 Statov. Nakoniec som zredukoval pocet
indikatorov na tychto devat’ ukazovatel'ov poc¢as obdobia od roku 1990 do roku 2008 pri 97
Statoch:

1. Consumer price index (2005 = 100): index spotrebnych cien,

2. Adjusted savings: consumption of fixed capital (% of GNI): spotreba
fixného kapitalu, vyjadrené ako percentualny podiel z hrubého domaceho
prijmu,

3. Inflation, GDP deflator (annual %b): inflacia, deflator hrubého domaceho
produktu, v percentach,

4. GDP growth (annual %0): rast hrubého domaceho produktu, v percentach,

5. Incidence of tuberculosis (per 100,000 people): vyskyt tuberkuldzy v prepocte
na 100 000 l'udi,

6. Labor participation rate, total (% of total population ages 15+): podiel
pracovnej sily 15+, celkovy, v percentach,

7. Birth rate, crude (per 1,000 people): hruba miera porodnosti v prepocte na
1000 T'udi,

8. Death rate, crude (per 1,000 people): hruba miera umrtnosti v prepoéte na
1000 T'udi,

9. Merchandise trade (% of GDP): obchod stovarom, percentualny podiel
Z hrubého domaceho produktu.

Takto vybrané ukazovatele som ulozil pre kazdy stat do série 19 datovych mnozin, ktoré
predstavuju stav od roku 1990 do roku 2008. Kazda datovda mnoZina je pocas behu
zhlukovacieho algoritmu normalizovana linearnou transformaciou do intervalu (0,1)
s cielom minimalizacie rozdielneho vplyvu atributov na posudzovanie vzdialenosti.

Je nutné poznamenat’, Ze tieto data boli vyberané s minimalnou znalostou vyznamu tychto
ukazovatelov, preto sa pre odbornikovi nemusia pozdavat’ ako vel'mi relevantné. To ale
nevadi, pretoze pre nase potreby je podstatné, ze sa nejednd o umelé data. Na prilozenom
CD sa nachadzaju v subore ,,wdi series.mat®
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6.2 Priebeh metdd na sérii realnych dat

Pri aplikacii modifikovanych metdéd na redlne data budeme postupovat’ podobnym
sposobom, ako v pripade umelych dat. Najprv uréime optimalny pocet zhlukov a potom
preskimame samotny priebeh metod.

Optimalny pocet zhlukov urc¢ime ako priemer optimalnych poctov zhlukov kazdej datove;j

mnoziny zo série. Dovodom je, ze chceme sledovat, ako sa zhluky v Case vyvijaju,
zvacsuju, zmensuju a pohybuju. Ak by sa pocas zhlukovania spojili alebo rozdelili, mohli
by sme ich natrvalo stratit’, co nechceme.
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Obr. 27: Optimalne pocty zhlukov pre jednotlivé datové mnoZiny zo série ,,wdi_series.mat®, zhlukovanie

kMedoids.

V pripade metody kMedoids ur¢ime optimalny pocet zhlukov k = 3.
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FCM - Whole Series, Optimal Validity Results
Partition index Optimal Number of Clusters Mean: 3.3684
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Obr. 28: Optimalne poéty zhlukov pre jednotlivé datové mnoZiny zo série ,,wdi_series.mat, zhlukovanie
FCM. Vysledok nebol az tak jednoznaény.
V pripade zhlukovania FCM je urCenie optimalneho poctu zhlukov komplikovanejsie.
Priemerné hodnoty partition koeficientu a koeficientu entrépie boli rovné dvom. Preto sme
urcili optimalny pocet zhlukov k = 3.

Teraz, ked” sme urcili optimélny pocet zhlukov, ndm ostava vyriesit’ uz len jeden problém,
ato, ako vhodne ilustrovat’ priebeh zhlukovania na viacrozmernych datach. Jedna
Z moznosti je pouZit’ metddu analyzy hlavnych komponent (Principal Component Analysis
—PCA), ¢o je proces zniZenia poctu dimenzii s ¢o najmensou stratou informacii. Nevyhoda
tejto metody je, Ze vytvori syntetické parametre, ktorych vyznam je pre ¢loveka, ktory nie
je odbornikom ani na pévodné data, tazko pochopitelny. Z toho dévodu som vylagéil
pouzitie takychto metdd.

Namiesto toho mi napadlo vizualizovat' dané zhlukovanie postupom podobnym, ako
v kapitole 4 a 5, s tym rozdielom, Ze za osy x a y pouzijem vhodné, dva rozne atributy dat.
Otazkou je uz len zvolit' tie najvhodnejSie. Ked sa zamyslime nad tym, ako funguju
zhlukovacie metody kMedoids a FCM, je jasné, Ze hlavnym prvkom v urovani
prislusnosti k zhlukom je prave vzdialenost, ktorej modifikacia je aj mySlienkou
navrhnutych modifikécii tychto metdd. Pripomeiime si, ze euklidovska vzdialenost’ medzi
dvoma n-dimenzionalnymi objektmi i a j je definovana ako:

a(i,j) = \/(xu - le)z + (22 — sz)z + o (o — xin)z
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Z definicie je mozné povedat’, Ze v procese zhlukovania na viacrozmernych datach ma na
vzdialenost’ rozny vplyv kazda dimenzia. To, Zze niektory atribut ma velky vplyv na
vzdialenost, znamena aj to, ze ma velky vplyv na priradzovanie zhlukov. Tento
myslienkovy postup vedie k tomu, ze vysledok zhlukovania sa pokusime vizualizovat
prave pomocou najvplyvnejsich atributov. NajvplyvnejSie atributy st tie, ktoré v najvacsej
miere ovplyviuju vzdialenost medzi objektmi, ateda vysledné priradenie objektov
Kk zhlukom.

Obrazok 29 zobrazuje vysledok aplikacie modifikovanej metody kMedoids na
spominanych datach zo Svetovej banky. Parameter a = 0.7, k =3 avizualizujeme
pomocou skladania dvojrozmernych grafov vyslednych zhlukovani, kde os x zobrazuje
piaty atribt a 0S y deviaty atribut. Piaty a deviaty atribt datového objektu reprezentuju
nasledujuce vlastnosti Statu:

5. Incidence of tuberculosis (per 100,000 people): vyskyt tuberkuldzy v prepocte
na 100 000 l'udi,

9. Merchandise trade (% of GDP): obchod s tovarom, percentualny podiel
Z hrubého domaceho produktu.
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Obr. 29: Vizualizacia behu modifikacie algoritmu kMedoids na datach »wdi_series.mat®. Parameter a =
0.7,k = 3. Vizualizacia cez piatu a deviatu dimenziu.

Vysledné zobrazenie ukazuje, Ze vysledok zhlukovania je v zna¢nej miere zavisly od
hodnoty piateho a deviateho parametru.
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Je to vidno hlavne z faktu, Zze zhluky st v tomto pripade v zna¢nej miere rozdelené,
neprekryvaju sa. Je mozné vidiet’ ich ¢asovy vyvoj. Hodnota nasej klasifikacnej funkcie
hovori, ze pocas zhlukovania doslo k 12 vymendm prislusnosti k zhlukom. To je najskor
prezentované modrym zhlukom, ktory s narastajucim ¢asom zmenSoval z pravej strany
svoju vel'kost.

Pripomenme, Ze nie kazdy beh takto nakonfigurovaného algoritmu a jeho vstupu podava
tak vhodny vysledok. Pri¢inou je nahodnd inicializacnd faza tejto metody. Na druhej
strane, praxou overeny postup pri zhlukovani hovori, ze kazdé zhlukovanie je rozumné
aplikovat’ niekol’kokrat a nasledne vybrat’ to najvhodnejsie.

Pocas tohto zhlukovania mi napadlo porovnat tieto vysledky so zhlukovanim na
dvojrozmernej verzii série dat ,,wdi series.mat®, kde prvd dimenzia bude
reprezentovat’ piaty rozmer z tychto dat a druha dimenzia zase deviaty rozmer. Nasleduje
priebeh algoritmu kMedoids (obr. 30) na takto vytvorenych datach s rovnakymi vstupnymi
parametrami ako v predoslom pripade.

Modified kMedoids (alfa:0.7)- Whole data cell - 3D Plot, Number of Clusters:3
Score: 22

18
16
14
o 12 , o
. : o
- JOT : : : Wt Eot
gl oL At
E g SHE o S
=] M
o -
6. R
o
4 +++ +
il
2 #
. iy
0. ##'_+++‘“‘:tit—
1 T
B
Rk +
el A 1
e 0.8
Y 0.6
T+ :
T 0.4

Y Coordinates (Dim:2) 00 X Coordinates (Dim:1)

Obr. 30: Vizualizacia behu modifikacie algoritmu kMedoids na dvoejrozmernej verzii dit ,,wdi_series.mat®.
Parameter a = 0.7, k = 3. Vizualizacia cez prvi (povodne piatu) a druhu (pévodne deviatu) dimenziu.

Porovnanim vysledkov zistime, ze dvojrozmerné zhlukovanie prinieslo ostrejSie delenie
zhlukov, o je sposobené faktom, ze vysledné priradenia nie su ovplyvnené zvySnymi
dimenziami.
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To podporuje nase rozhodnutie vizualizovat vysledok zhlukovania pomocou
najvplyvnejsich atributov. Hodnoty nasej klasifikacnej funkcie v tychto dvoch prikladoch
su porovnatel'né.

Na obrazku 31 je vidno, Ze aj zobrazenie cez iné vhodné dimenzie umoznuje sledovat
vyvoj zhlukov v ¢ase, ato z dovodu, ze zhluky su viacmenej pekne ostro oddelené,
neprekryvaju sa. Takto vhodne kombinovanych vizualizacii by sme mohli, ale nemuseli
najst’ eSte zopar. VSetky rozne od nich by vSak neposkytovali v tak vysokej miere ostré
zhlukovania, interpretacia ich vysledkov by bola velmi komplikovana, a to z dovodu, Ze
nie vSetky atributy vplyvaju na vysledné zhlukovanie v takej miere, aby sme pomocou ich
vizualizécie boli schopni ziskat’ oddelené zhluky, z ktorych je mozné vycitat’ ich vyvoj. Na
nasich datach sme nasli len dve kombinacie podavajiuce rozumne vhodné vysledky.

Modified kMedoids (alfa:0.7)- Whole data cell - 3D Plot, Number of Clusters:3
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Obr. 31: Vizualizacia behu modifikacie algoritmu kMedoids na datach ,,wdi_series.mat“. Parameter & = 0.7,k =
3. Vizualizacia cez siedmu a deviatu dimenziu.

Dodam, Ze siedmy atribut datového objektu urcuje hrubu mieru poérodnosti §tatu v prepocte
na tisic l'udi.

Na rozdiel od metody kMedoids, pri pouziti modifikacie FCM neboli vysledky Vv pripade
pouzitia na viacrozmernej verzii redlnych dat az tak vhodné.
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[lustrujeme dva pripady. Prvy (obr. 32), viacrozmerné data, vizualizacia cez piaty a deviaty
rozmer. Druhy (obr. 33), dvojrozmerné data a vizualizacia cez prva a druht dimenziu (v
skutocnosti piatu a deviatu). Parametre zhlukovania: « = 0.7, § = 0.75ac = 3.

FCM Modified (alfa:0.7) - data cell - 3D Plot, Number of Clusters:3
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Obr. 32: Vizualizacia behu modifikacie algoritmu FCM na datach ,,wdi_series.mat®. Parameter a =
0.7,8 = 0.75 a ¢ = 3. Vizualizacia cez piatu a deviatu dimenziu.

V pripade viacrozmernej verzie zhlukovania modifikdcia FCM vo vysledku neposkytla az
tak separované zhluky, ako metdéda kMedoids, ¢o ilustruje objekt patriaci do prvého
zhluku, ktory sa nachadza v pravej Casti obrazku 32. Je to sposobené prave tym, Ze data st
viacrozmerné¢ ateda posudzovanie prislusnosti k zhluku nie je tak jednoduché, co
potvrdzuje obrazok 33, ktory vizualizuje vhodny priebeh zhlukovania metdédou FCM na

dvojrozmernej verzii dat vzniknutych zlozenim hodnét piateho a deviateho atributu
potvrdzuje.
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FCM Modified (alfa:0.7) - data cell - 3D Plot, Number of Clusters:3
Score: 23
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Obr. 33: Vizualizicia behu modifikicie algoritmu FCM na dvojrozmernej verzii dit ,,wdi_series.mat®.
Parameter & = 0.7, 8 = 0.75 a ¢ = 3. Vizualizacia cez prvu (pévodne piatu) a druhi (povodne deviatu)
dimenziu.

Pri aplikovani modifikovanému algoritmu FCM sme sa dostali k uspokojivym vysledkom
najmd v zhlukovani na dvojrozmernej verzii redlnych dat. Pri aplikacii metody FCM na
viacrozmernej verzii dat sme dospeli k nevhodnej zhlukovej prisluSnosti niektorych
objektov. Je nutné dodat, ze spominany jav je zvelkej Casti spdsobeny datovou
viacrozmernost'ou.

V 5. kapitole sme pomocou tychto metod dostali vhodné vysledky a metoda FCM sa javila
ako stabilnejSia. V tomto pripade je vramci viacrozmernych dét stabilnejSia naopak
metoda kMedoids. Pri dvojrozmernej verzii zhlukovania boli obe metédy porovnatelné.
Vysledky, ktoré sme dosiahli, podavali vramci rozumnych nastaveni vstupnych
parametrov na redlnych datach vel'mi dobré vysledky Vv sledovani vyvoja zhlukov v case,
¢o sa da hodnotit’ ako Uspech z hl'adiska nasho ciel’a.
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6.3 Interpretacia vysledkov

Pocas aplikovania nami modifikovanych metdéd na realne data zo Svetovej banky sme
dospeli k zaujimavym poznatkom. Zistili sme, ze viacrozmerné data je vhodné
vizualizovatt pomocou dvojrozmernych projekcii vysledkov umiestnenych do
trojrozmerného priestoru. NajvhodnejSie vysledky dosiahneme, ak tieto dvojrozmerné
grafy jednotlivych medzivysledkov zhlukovania na jednotlivych datovych mnozinach zo
série budeme ilustrovat’ v ramci atributov, ktoré najviac vplyvaju na vysledné pridelovanie
objektov k zhlukom. Vhodny vysledok sa da poznat vd’aka ostrosti rozdelenia zhlukov,
inymi slovami, ¢im najmenej sa zhluky prekryvaju, tym viac dané atributy ovplyviuju
vysledné priradenia.

V ramci takychto viacrozmernych dat moéze, ale nemusi existovat viacero kombinacii
dvoch atributov, ktoré maju na priebeh algoritmu vac¢si vplyv, nez ostatné. V pripade, ze
existuje vacsie mnozstvo kombinacii, nase vysledné zhlukovanie pribera na hodnote
pouzitia. Ak existuje len zopar takych kombindacii, je vhodnejSie pouzit' prislusné
dvojrozmerné zhlukovania, ktoré podéavaju lepSie interpretovatelné vysledky. Je nutné
spomenut, ze posudzovanie vhodnosti vysledku zhlukovacej metoédy je v znacnej miere
subjektivne.

V experimentoch s metédou kMedoids sme ilustrovali kombinéciu atributov, pomocou
ktorych podavala vizualizacia pozitivne vysledky z hladiska néasho ciela. Z dévodu
nedostatku znalosti v danej oblasti rozoberieme konkrétne dvojicu atribtitov z obrazku 30,
ktory je vysledkom zhlukovania dvojrozmernej verzie redlnych dat, a teda st vhodnejSie
pre interpretaciu.

5. Incidence of tuberculosis (per 100,000 people): vyskyt tuberkuldézy v prepocte
na 100 000 l'udi. Tento atribat nie je potrebné detailnejSie popisovat’.

9. Merchandise trade (% of GDP): obchod stovarom, percentualny podiel
Z hrubého domaceho produktu. Je to sucet exportu aimportu tovaru Statu
vydeleny hodnotou hrubého domaceho produktu v americkych dolaroch.

V tomto pripade rozdelil zhlukovaci algoritmus §taty v ramci vysledkov do 3 zhlukov.

Cerveny zhluk reprezentuje §taty s vysokou hodnotou tovarového obchodu z HDP §tatu a s
nizkym vyskytom tuberkul6zy. Vysoka hodnota tovarového obchodu z HDP znaéi, Ze
prijmy a ekonomika $tatu su extrémne zavislé od exportu a importu tovaru. Takyto profil
by mal v skuto¢nosti sediet na Staty svetovych exportérov tovaru. V skutoCnosti,
zhlukovanie do tejto kategorie v ramci posledného zhlukovania priradil 4 Staty, ich pocet
sa samozrejme pocas celého behu mohol menit. Kazdopadne st to Staty Belgicko, Hong
Kong spolu s Cinou, Malajzia a Singapur. Ak sa nad tym zamyslime, vietky $taty okrem
Belgicka, si mimo iného svetové jednotky v exporte roznych elektronickych zariadeni
a komponentov.
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Belgicko je krajina, kde je nizky vyskyt tuberkul6zy, pretoze sa jedna o vyspelu krajinu, no
z jej geografickej polohy a najmi malej rozlohy je celkom logické, Ze je pritomna vysoka
hodnota tovarového obchodu. Jej unikatnost’ v ramci svetového exportu a importu méze
spocivat’ v diamantovom trhu alebo trhu s ¢okoladou. Koniec datovej série zaznamenava
pociatok poklesu hodnot, ¢o sa da vysvetlit' prave dopadom ekonomickej krizy, pretoze
mimo finan¢ného sektoru zasiahla aj vyrobny sektor.

Modry zhluk reprezentuje Staty s nizkou uroviiou tovarového obchodu, ale s nizkym
vyskytom tuberkulézy. V redlnom svete by to prirodzene mali byt vyspelé Staty,
ekonomicky silné §taty, alebo Staty, ktoré prechadzaju zmenou medzi centralne riadenym
hospodarstvom  atrhovym  hospodarstvom, pripadne malé krajiny s trhovym
hospodarstvom. Z druhého pohladu by do tychto dat mohli patrit prave maximalne
chudobné $taty. Podstatné je, Ze tam patria bud’ prave vyspelé¢ Stity, alebo prave
maximalne chudobné a nie ich kombinacia. Kazdopadne, v pripade vyspelého $tatu, nizSia
uroven tovarového obchodu indikuje, Ze §tat mimo exportu a importu tovaru, importuje
a exportuje napriklad sluzby. Inymi slovami, zdrojmi prijmu a generovania HDP nie je len
vyvoz hmotného tovaru, ale mnoho iného, ako napriklad terciarny sektor. Do tejto
kategorie by mali v skuto¢nosti zapadat’ vyspelé ekonomiky sveta, pripadne vyznamné
z hladiska svetoznamej dostupnosti nerastnej suroviny alebo produkcie a exportu réznych
inych komodit. Algoritmus klasifikoval do tejto kategdrie celkovo 61 Statov, preto
uvediem len niekolko z nich: Dansko, Velkd Britania, USA, Madarsko, Taliansko,
Norsko, Egypt, Cina, J aponsko, Brazilia, Australia, Rakasko, Argentina, Mexiko a mnoho
inych. Tieto Staty maju spolo¢né to, ze v ramci svojho kontinentu, patria k najvyspelej$im,
ako napriklad Egypt, ktory je vd’aka obrovskému zisku z cestovného ruchu povazovany za
jednu z najvyspelejsich krajin v Afrike.

Zeleny zhluk reprezentuje Staty s nizkou uroviiou tovarového obchodu a vysokym
vyskytom tuberkuldzy. Nizka Groven tovarového obchodu v tomto pripade indikuje, Ze Stat
je zéavisly najmd od dovozu surovin, ato bud zddévodu nevhodnych klimatickych
podmienok alebo chudoby, ¢o vplyva samozrejme negativne aj na Groven zdravotnictva.
Do tohto profilu by mali logicky zapadat’ Staty treticho sveta, resp. §taty s nefunkénymi
ekonomikami a vel'mi nizkou uroviiou zdravotnictva. Zhlukovacia metdéda do tejto
kategorie priradila celkovo 32 Stitov. Medzi tieto S$taty patria napriklad: Bangladés,
Bhutén, Pobrezie Slonoviny, Kamerun, Ghana, Gambia, Indonézia, India, Mozambik,
Pakistan, Uganda, Uzbekistan, Nepal, Kefia a im podobné. Da sa povedat, ze skutocne ide
0 Staty s nizkou Urovilou zdravotnictva, ¢i uz z dovodu klimatickych alebo socidlnych
podmienok. V ich vyvoji pozorujeme, ze tieto Staty maju tendenciu kolisat’ z hl'adiska
hodnoty vyskytu tejto choroby. Vyskyt tuberkulézy ma v skuto¢nosti tendenciu kolisat,,
pretoZe tento virus mutuje a stdva sa po ¢ase odolnym voci vakcinam a liekom. Po Case je
vyvinuty novy typ vakciny, ktory na isté obdobie redukuje vyskyt tejto choroby. Pohyb
taziska zeleného zhluku tento jav odraza.

Vysledok zhlukovej analyzy moze, ale nemusi byt 'ahko interpretovatelny. Zalezi to od
roznych faktorov. Jeden z najddlezitejSich je potreba odbornika na dant oblast’.
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Nami vytvorené dedukcie st prili§ subjektivne, pretoze su zaloZené na limitovanej znalosti
tejto tematiky.

6.4 Zhrnutie kapitoly

V tejto kapitole sme aplikovali vybrané metédy na redlne data zo Svetovej banky, lepSie
povedané na ich vybrani podmnozinu. Pomocou valida¢nych ukazovatelov sme urcili
optimalny pocet zhlukov, ako priemernta hodnotu optiméalneho poctu zhlukov jednotlivych
zhlukovani na datovych mnozinach zo série dat. Pri samotnej aplikécii metdd na redlne
data sme narazili na problém, ako vhodne ilustrovat vysledky zhlukovania na
viacrozmernych datach.

Jednou z moznosti je metoda analyzy hlavnych komponent, ktora slizi k redukcii poétu
dimenzii s ¢o najmensou stratou informacii. To sme z dovodu neprehl’'adnosti syntetickych
atributov zavrhli. Namiesto toho sme vytvorili vizualizdciu viacrozmernych dat pomocou
skladania dvojrozmernych grafov vyslednych zhlukovani jednotlivych datovych mnozin do
trojrozmerného priestoru. Tieto dvojrozmerné grafy boli ilustrované pomocou viacerych
kombinécii dvoch dominantnych atribitov, ktoré najviac ovplyviiovali vzdialenost’
v procese zhlukovania, a teda aj celkové vysledné prirad’ovanie objektov k zhlukom. Takto
sme ilustrovali priebenh modifikovanej metédy kMedoids, pri ktorej sme pre porovnanie
demonstrovali zhlukovanie na dvojrozmernej verzii tychto redlnych dat, ktoré vznikli
zlozenim hodndét spominanych dominantnych atributov. Tieto vysledky boli vel'mi
porovnatel'né, ¢o podporilo naSu ideu, Ze dané atributy skutocne najviac ovplyviovali
vysledok zhlukovania. Priebeh metody FCM tentokrat nebol jednozna¢ne vhodnejsi.

Vel'mi dolezitym krokom analyzy priebehu zhlukovacej metddy je interpretacia vysledkov
zhlukovania. V tejto kapitole sme subjektivne zanalyzovali vyznam konkrétneho vysledku,
ktory sme v ramci experimentov na readlnych datach ziskali. Zistili sme, Ze naSa metdda
poskytla celkom logické a vysvetlite'né zhlukovanie.

Je nutné spomentt, Ze rozdiel medzi zhlukovanim na tychto viacrozmernych datach a na
ich dvojrozmernej verzii zlozenej ztychto dominantnych atributov, je Vich pouziti.
Viacrozmernym zhlukovanim mdze uzivatel' pokryt’ viacero zavislosti, kde nemusi len
jeden z druhov vizualizacie podavat’ odbornikovi nejaky vyznam. Naproti tomu,
dvojrozmerna verzia zhlukovania je sice viac jednotcelova, no Castokrat vieme, Ze chceme
sledovat’ konkrétny vyvoj prave na zaklade tychto atributov.

Ciel'om bolo navrhnut’ postup, ktory umozni sledovat’ vyvoj zhlukov v Case, Co sa nam
podarilo. Nami navrhnuté modifikacie vzdialenosti sme parametrizovali, ¢o dokonca
umoziuje tieto modifikacie aplikovat’ nie len na metody kMedoids a FCM, ale na vsetky
zhlukovacie metddy zalozené na vypocte vzdialenosti dvoch datovych objektov, co moze
poskytnut’ eSte zaujimavejsie vysledky, ale z dovodu obmedzeného ¢asového priestoru sme
sa k tomu nedostali.
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7. Zaver

Ciel'om tejto diplomovej prace bolo zvolit’ metddy, pripadne navrhnut’ vlastné modifikacie
metod zhlukovej analyzy, ktoré by umoziovali sledovat’ vyvoj zhlukov dat v ¢ase a tento
ciel’ sa nam splnit’ podarilo.

Navrhli sme postup, ktory je zaloZzeny na ftprave inicializatnej fazy zhlukovania
a modifikacii vypoctu vzdialenosti medzi objektmi, priCom sme tieto Upravy
parametrizovali. Inymi slovami, previazali sme medzi sebou zhlukovania na jednotlivych
datovych mnozinach.

Navrhnuté upravy sme aplikovali na dve zhlukovacie metody — kMedoids a fuzzy cMeans.
Posudili sme vhodnost’ pouZitia tychto metdd nie len na dvojrozmernych umelych datach,
ale aj na ich viacrozmernych verziach, kde sme sledovali najmd vplyv parametru
indikujuceho stupen modifikacie vzdialenostnej matice v procese zhlukovania na hodnotu
nami navrhnutej klasifika¢nej funkcie. Tato klasifikacnd funkcia urcuje, kol'kokrat doslo
pocas behu algoritmu na sérii dat k zmene prislusnosti objektov k zhlukom. Vysledky
nasSich experimentov boli pozitivne.

Overené postupy sme aplikovali na readlne data zo Svetovej banky. Ich predspracovanie
zahrnulo vhodny vyber Statov a ukazovatelov, hlavne z hladiska tplnej dostupnosti
udajov. Vramci naSej snahy spravne vizualizovat vysledky zhlukovania na
viacrozmernych datach sme dospeli k vhodnému vysledku, ak sme zvolili vizualizéciu na
zaklade tych atributov, ktoré maju najvacsi vplyv na vysledok zhlukovania. V8imli sme si,
ze rozdiel medzi zhlukovanim na viacrozmernych a dvojrozmernych datach spociva v Sirke
pouzitia ich vysledkov. Zatial’ ¢o viacrozmerné zhlukovanie moze, ale nemusi poskytnut’
nahl'ad do viacerych zaujimavych zévislosti, dvojrozmerné zhlukovanie poskytuje
konkrétny pohlad na jednu ulohu. K pochopeniu tychto zéavislosti je potrebna dobra
vizualizacia, ktoru sme dokazali poskytnat. Boli sme schopni ziskat' vysledok, ktorého
vyznam bolo mozné logicky interpretovat, o je kriticky krok v pozitivnej akceptéacii
vysledku zhlukovania. Tento krok mdze byt vel'mi komplikovany, najma ak uZivatel nie je
odbornikom na tematiku, z ktorej data pochadzaju.

Tak ako pri kazdom diele, aj tu existuji smery, ktorymi by sa prdca mohla vydat.
Nespornd vyhoda tychto modifikacii je ich mySlienka, ktord spociva v Uprave
posudzovania vzdialenosti. My sme tato ideu z dévodu ¢asového obmedzenia aplikovali
na dve zhlukovacie metddy, no vdaka tomu, ze sme tieto modifikdcie kompletne
parametrizovali atakmer vsetky zhlukovacie metdédy funguju na baze posudzovania
vzdialenosti, bolo by vel'mi zaujimavé aplikovat’ tieto modifikacie na rozne iné metody, pri
ktorych by sme mozno dospeli Kk eSte zaujimavejSim vysledkom. Mimo toho,
zovseobecnenie naSej metddy by mohlo sluzit na detekciu nezvy€ajne tvarovanych
zhlukov v datach. V podstate, l'ubovolné data by sme mohli narezat’ namiesto Casu
pomocou ktorejkol'vek inej dimenzie a sledovat’ tak vyvoj, resp. tvar z hl'adiska tejto
dimenzie.
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Obsah prilozeného CD

Na prilozenom CD sa mimo textu diplomovej prace nachadzaju data, s ktorymi som
pracoval pocas pisania tejto diplomovej prace. Nachadzaju sa tu aj skripty metdd, ktorymi
som sa dopracoval k prezentovanym vysledkom. Tieto skripty s v maximalnej miere
prispdsobené pouzitiu v tejto diplomovej praci.

e /Data/ adresar s datami, ktoré boli pouzité v diplomovej praci.

O

o

o

/3D Heightmap Visualization/ adresar obsahujuci skripty
pouzité k vizualizacii umelych dvojrozmernych dat
,three dots 2D.mat*.

/Artificial Data Series Samples/ adresar obsahujuci skripty,
ktorymi boli vytvorené umelé viacrozmerné data.

» /Builder 10D from 2D - Fully Random/ generator
4,6,8 a 10 rozmernych dat z povodnych dvojrozmernych, ndhodna
verzia. Obsahuje aj tieto data.

* /Builder 10D from 2D - Partly Random/ generator
46,8 al0 rozmernych dat zpovodnych dvojrozmernych,
pseudondhodna verzia. Obsahuje aj tieto data.

» /Three Dots 2D/ zakladna dvojrozmerna verzia umelych dat.
/World Bank/ adresar obsahujuci pouzité realne, spracované data
Svetovej banky.

» /Original WDI/ adresar obsahujuci origindlny subor dat

z www.worldbank.org (WDI_GDF . x1sx).

*» /wdi_series.mat subor pouZitej podmnoZziny reilnych dat.

* /states.mat zoznam Stitov zo série wdi series.mat, V
matlab formate

e /Modified Methods/ adresar s metddami, Cleneny podla pouzitia v ramci

umelych dat, redlnych dat a poctu dimenzii.

o

/FCM Modified/ modifikovand metéda FCM pre dvojrozmerné umelé
data.

/FCM Multi Modified/ modifikovand metéda FCM pre l'ubovolny
pocet dimenzii na umelych datach.

/kMedoids Modified/ modifikovand metéda kMedoids pre
dvojrozmerné umelé data.

/kMedoids Multi Modified/ modifikovand metoda kMedoids pre
I'ubovol'ny pocet dimenzii na umelych datach.

/WDI Clustering/ adresar s modifikovanymi zhlukovacimi metédami
s upravenymi metddami vizualizécie pre pouZitie na redlnych datach .
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= /FCM Multi Modified/ modifikovand metéda FCM pre
pouzitie na realnych datach.

= /kMedoids Multi Modified/ modifikovand metoda
kMedoids pre pouzitie na realnych datach.

e /Original Methods/ adresar s metddami pre ilustrovanie priebehu
nemodifikovanych metod.

o /FCM Original/ aplikdcia povodnej metody FCM na umelé
dvojrozmerné data.

o /kMedoids Original/ aplikicia povodnej metddy FCM na umelé
dvojrozmerné data.

e /Validity/ adresar so skriptami pre vypocet a ilustraciu optimalneho poctu
zhlukov.

o /FCM Validity/ skript vypoétu optimalneho poctu zhlukov na
I'ubovolnych datach pri metéde FCM.

o /kMedoids Validity/ skript vypoctu optimélneho poctu zhlukov
I'ubovolnych datach pri metéde kMedoids.

o /kMedoids Validity (3D <clustering)/ skript vypoctu
optimalneho poctu zhlukov pouzitom pri 3D zhlukovani na umelych datach
reprezentovanych ako jedna trojrozmerna matica.

e /Text/ adresar s textom diplomovej prace.
o /Diplomova praca.pdf textdiplomovej prace vo formate pdf.

e /Original Toolbox/ adresar s povodnym obsahom bali¢ka Fuzzy Clustering
Toolbox.
o /FuzzyClusteringToolbox.pdf manual daného balicka.

Pred spustenim je nutné poZadované skripty skopirovat’ na pevny disk. VSetky skripty st
spustitelné v software Matlab R2010b pomocou suboru ,,start.m” v prislusnych
adresaroch, kde sa nachadzaju aj hlavné parametre dané¢ho skriptu. Kazdy skript, ktorého
vysledok je nejaky obrazok, vytvori v aktudlnom adresari podadresar /results/, kde sa
tieto obrazky ulozia.

Je nutné spomenut, ze vSetky pdvodné metddy boli pouzité zo spominaného Fuzzy
Clustering Toolbox. Kéd, ktory obsahovali nebol takmer vobec okomentovany a obsahoval
taktiez chyby, ktoré som musel odstranit’. Tento povodny kéd som nekomentoval, pretoze
by to bolo ¢asovo vel'mi naroc¢né, a nebolo to napliou tejto prace. Modifikacie, ktoré som
v nich uskuto¢nil st okomentované.
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