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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva hierarchickymi metodami shlukovani se zaméfenim na implementaci
shlukujici metody zdola-nahoru a jeji porovnani s metodou DENCLUE. Nejdiive jsou popsany razné
metody shlukovani s diirazem na hierarchické metody. Nasleduje implementace vybrané metody za
pouziti programovaciho jazyka Java a databaze MySQL. Posledni ¢ast obsahuje porovnani zminéné
implementace s metodou DENCLUE, kterou implementoval pan Bc. Radim Kapavik.

Abstract

This bachelor’s thesis deals with hierarchical clustering methods with a focus on implementation of
agglomerative hierarchical clustering method and its comparison with the DENCLUE method. First
of all, various methods are described with emphasis on hierarchical clustering methods. Further, there
is an implementation of the selected method, using the Java programming language and MySQL
database. The last part contains a comparison with the implementation of DENCLUE method,
implemented by Mr. Be. Radim Kapavik.
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1 Uvod

Cilem této bakalaiské prace je nastinit problematiku ziskavani znalosti z databazi se zaméfenim na
jeji statistickou metodu — shlukovou analyzu. Po rozboru shlukové analyzy je nasledné provedena
implementace jeji hierarchické shlukujici metody (zdola-nahoru) za twcéelem piedvedeni jeji
funk¢nosti v praxi, pro lepsi pochopeni dané problematiky a také za Gcelem lepSi nazornosti. Tato
implementace je potom porovnana s metodou DENCLUE, kterou implementoval pan Bc. Radim
Kapavik. Cilem tohoto porovnani je nazorna ukédzka rozdilnosti metod a jejich vysledkid. Pfi
implementaci je také kladen diraz na navrh aplikace, ktera by méla zahrnovat vhodné uzivatelské
rozhrani pro obé metody, praci s daty a prezentaci vysledku.

Druha kapitola se nejdiive zabyva stru¢nym 0Uvodem a historickym vyvojem ziskavani
znalosti z databazi. Dale je rozebrana definice tohoto pojmu a proces, pii kterém se provadi samotné
ziskavani novych znalosti. Nakonec je zminéna motivace a vyuziti v praxi.

Ve tieti kapitole je popsana definice shlukové analyzy spolu s problémy, které musi tato
statisticka metoda feSit. Potom jsou nastinény moznosti vyuziti téchto metod v nasem kazdodennim
zivoté. Nasleduje stru¢ny popis jednotlivych shlukovacich metod a pozadavka, které jsou na tyto
metody kladeny, stejné jako rozbor pouzivanych datovych struktur a riznych typt dat.

Kapitola ¢tvrta podrobnéji rozebira popis, vyhody a nevyhody vSech hierarchickych metod.
Dale zde jsou zminény shlukujici (zdola-nahoru) a rozdé€lujici (shora-doli) hierarchické metody
spole¢né s popisem jejich prace a grafickou ukazkou postupu.

Obsahem paté kapitoly je implementace zvolené shlukovaci metody (zdola-nahoru). Je zde
rozebran mnou implementovany algoritmus, popsany zvolené ukoncujici podminky a vysvétlen
zpusob zpracovavani zvolenych typd proménnych. Nasleduje popis databazového systému MySQL,
ve kterém je obsaZena historie vyvoje, jeho vyuziti a také popis vyhod a nevyhod. Dale je rozebrano
ulozeni tabulek v databazi, provedeni vkladani dat a jejich nasledné zobrazeni. V zaveéru této kapitoly
se vénuji navrhu a popisu uzivatelského rozhrani a zptisobu zobrazeni vysledkt shlukovani.

Sestd kapitola vysvétluje dileZitost testovani vysledného programu, popisuje princip
provadéného testovani a demonstruje dva ukazkové testy. Prvni zobrazeny test byl proveden na uméle
vytvoireném vzorku dat a u druhého je pouzit redlny vzorek dat.

V sedmé kapitole je provedeno porovnani metody DENCLUE se shlukujici hierarchickou
metodou. Nejdiive je zminéna rozdilnost ve kvalité shlukovani, dale jsou rozebrany vyhody
a nevyhody obou metod a nakonec je popsana a na grafu znazornéna zavislost ¢asu na velikosti dat.

Posledni kapitola obsahuje zavér, ve kterém je provedeno zhodnoceni celé této prace a jsou
navrzeny ruzné moznosti vylep$eni a rozsifeni do budoucna.



2 Ziskavani znalosti z databazi

S rozvojem techniky pfichazi rizné moznosti ukladani a archivovani dat. Elektronicka podoba
zastinily par nevyhod, které se vyskytly. A tak data v psané nebo tisténé podobé& uloZzena v objemnych
archivech byla nahrazena elektronickou formou v daleko mensich datovych skladech. Uspora velkého
mnozstvi mista, papiru a dalSich prosttedkli vynalozenych na zpracovavani dat ptilakala zajemce ze
vSech obort lidské ¢innosti. Nejvétsi vyhoda ovSem byla v rychlej$im a jednodussim zpracovani
riznych informaci. Po celém svété nastava rychly rozvoj elektronické podoby dat, moznosti jejich
uloZeni a nasledného zpracovavani. Zde ovSem zacal v tichosti nartstat problém. Mista bylo hajednou
mnohonasobné vice nez doposud a proto se zacalo ukladat stale vétsi mnozstvi dat. Nyni se jiz
nemuselo provadét tak dikladné tfidéni, ale mohly se zpracovavat a ukladat i informace, které se
diive zdaly méné podstatné anebo zbytecné.

21 Vyvoj

Problém velkého mnozstvi dat zacal byt stale vice patrny koncem 80. a zacatkem 90. let minulého
stoleti. Nejenze neustale vzrusta objem, ale piedevS§im zacina byt ¢im dal tim vice obtizné provadét
efektivni zpracovavani. Z velkych databazi by se za pouziti jinych technik dalo ziskat hodné
uzite¢nych znalosti vyuzitelnych pro dal§i rozhodovani. Potieba nové, lepsi a hlavné automatizované
prace s daty prichazi ze vSech oblasti, kde se zpracovava a uchovava velké mnozstvi udaji. Jedna se
napf. 0 oblasti pramyslové a zemédélské vyroby, obchodu, statni spravy, védy, vyzkumu ale i dalsich.
O téchto problémech se poprvé za¢ina debatovat na konferencich o umélé inteligenci v Americe. Az
doposud se totiz oblast databazi, statistiky a umélé inteligence vyvijely nezavisle na sobé. Nyni bylo
potieba propojit znalosti ze vSech téchto oblasti, aby mohl vzniknout novy obor ziskavani znalosti
z databazi (anglicky nazyvany Knowledge Discovery in Databases, KDD). V soucasnosti byva také
nazyvan dolovani dat (anglicky nazyvany Data Mining). Oba zminéné nazvy se ¢asto pouzivaji jako
synonymum i kdyZ dolovani dat je pouze jednou fazi ziskdvani znalosti z databazi. Zajem o toto téma
dale neustale vzrustal po celém svété. Nasleduji dalsi konference nejen v Americe, ale i v Evropé ¢i
v Asii. Danou problematikou se také zacinaji zabyvat rtzné odborné i vice obecné Casopisy.
Ziskavani znalosti z databazi se rychle stavd velmi znamym oborem po celém svéte.

2.2 Definice a proces zpracovani dat

L2Muzeme ftici, Ze ziskdvdani znalosti 7 databazi je extrakce (neboli ,,dolovani®) zajimavych
(netrividlnich, skrytych, dfive neznamych a potencionalné uzitecnych) modelti dat a vzort z velkych
objemu dat. Tyto modely a vzory reprezentuji znalosti ziskané z dat. [1]. Je tedy velmi dualezité, ze
ziskavame netrivialni a skryté informace, které nejsou na prvni pohled ziejmé. Kdyz budeme
provadét pouze jednoduché vypisy z databdze, tak t0 nemizeme povazovat za ziskavani znalosti,
protoze z vypsanych informaci se nedozvime nic nového. Proces samotného ziskavani znalosti
z databazi se sklada z nasledujicich sedmi fazi:

1) Cisténi dat — provadi se za i¢elem odstranéni Sumu a nekonzistence dat.

2) Integrace dat — v této fazi dochazi ke spojovani dat z riznych zdroji. Prvni a druha faze se ¢asto
provadi jako pfedzpracovani hned po sobé¢ a vysledek je nasledné uklddan do databaze.



3) Vybér dat — vybiraji se jen ta data z databaze, ktera jsou uréena k dal§imu rozboru.

4) Transformace dat — cilem je transformovat nebo konsolidovat data do vhodné podoby pro
dolovani tim, Ze provedeme sumarizacni nebo agregacni operace. Obcas byva tato faze
provadeéna pred tteti fazi, protoZe je soucasti tvorby datového skladu.

5) Dolovani dat — tvori zakladni proces pii ziskavani znalosti, ve kterém jsou provadény rizné
metody za ucelem extrakce datovych vzort.

6) Hodnoceni vzorii —hleda zajimavé vzory reprezentujici znalosti zalozené na mife uzite¢nosti.

7) Prezentace znalosti — pouziva ruzné techniky vizualizace a reprezentace znalosti k zobrazeni
ziskanych znalosti.

2.3  Motivace a vyuziti

Nejveétsi motivaci a hnaci silou vyvoje a pouzivani ziskavani znalosti z databazi, je od po¢atku vidina
novych znalosti o dané problematice. Mnoho rtznych databazi piimo lakalo k jejich propojeni a tak
vytvoreni jeSté vétsi a komplexnéjsi databaze, ze které se da ziskat mnohem vice novych znalosti. Mit
znalosti, které nikdo jiny nema, totiz znamena velkou vyhodu a naskok pred ostatnimi.

Ziskané znalosti se nasledné vyuzivaji pfi dalSim fizeni a rozhodovani. Jednd se napf.
0 rozbor prodeje a poptavky na trhu, prilakani novych a udrzeni stavajicich zakazniku, fizeni statni
spravy a podnikt, detekce podvodi a dalsi. Stejné tak se nachazi vyuziti v analyze multimedialnich
dat, ktera jsou v posledni dob& ¢im dal tim vice popularnéj$i. Uplatnéni se najde skoro v kazdém
oboru a zacina byt také patrné i v bézném zivoté. Vyhledavace jiz umi hledat pisnic¢ky jen podle
melodie, kterou zabroukate pies mikrofon, anebo najit obrazek podle tématiky ¢&i pievladajicich
barev. Mnohé internetové obchody maji u zboZi uvedeno, jaké dalsi véci si vétSinou jini zakazniCi
S timto zboZim kupuji. Je to v podstaté cilend reklama na zakladé zpracovani dat o predeslych
nakupech. Toto vSechno by dfive bylo moZné dokazat jen za ohromného tsili a i tak by se
pravdépodobné nedosédhlo stejné dobrého vysledku.



3 Shlukova analyza

»Statistika nabizi celou fadu teoreticky dobte prozkoumanych a zdtivodnénych a léty praxe ovérenych
metod pro analyzu dat. Pro oblast dobyvani znalosti z databazi maji vyznam (at’ uz piimo jako
pouzivané metody, nebo nepfimo jako zdroj inspirace):

e kontingen¢ni tabulky — pro zjistovani vztahu mezi dvéma kategorialnimi veli¢inami,

e regresni analyza — pro zjiStovani funkéni zavislosti jedné numerické (spojité) veliCiny na jinych
numerickych veli¢inach,

e diskrimina¢ni analyza — pro odliSeni piikladd (pozorovani) patiicich do riznych tiid,

e shlukova analyza — pro nalezeni skupin (shluki) navzajem si podobnych ptikladi. [2]

Existuji i dal§i pouzivané metody jako je korelaéni analyza, analyza rozptylu nebo faktorova analyza.

3.1  Definice shlukové analyzy

Shlukova analyza (anglicky nazyvana Cluster Analysis) je tedy proces seskupovani danych objekti
do shlukd (nazyvanych také téidy nebo clustery), ve kterych maji tyto objekty stejné nebo velmi
podobné vlastnosti. Objekty v jednom shluku potom maji jiné nebo méné podobné vlastnosti, nez
objekty v dal§im shluku.

Problém muize nastat pii uréovani, co nalezi do jednoho shluku a co jiZ patii do jiného. Tteba
rozliSeni jestli se jedna o muze nebo Zenu je daleko jednodussi, nez se snazit zjistit, které zeny maji
podobné zptisoby pii nakupovani. Proto se pii posuzovani podobnosti dvou objekti berou v potaz
v8echny jejich vlastnosti, na zakladé kterych se Casto za pomoci vzdalenostni funkce vypocita mira
podobnosti téchto dvou objektt. Nasledné se tato mira vyuzije pii rozhodovani, jestli se objekt zafadi
do né&jakého shluku anebo se ukon¢i shlukovani, protoze si jiz Zadné objekty nejsou podobné, aby se
daly zafadit do shluku. Po ukonéeni shlukovani se nam také muze stat, ze n€které shluky obsahuji jen
jeden objekt. Témto objektim se Fika odlehlé objekty (anglicky byva nazyvané Outliers) a jejich
hledanim se zabyva analyza odlehlych objekti. Nékdy nas totiz mohou zajimat pravé tyto objekty,
které se vice odliSuji.

3.2  Vyuziti vV realném zivoté

Shlukova analyza je velmi pouzivana v mnoha aplikacich, ve vyzkumu trhu, kK rozpoznavani vzoru,
k datové analyze, pfi zpracovavani obrazii. V obchodovani pomaha shlukovani odhalit rizné skupiny
zakazniki a provést charakteristiku téchto skupin na zakladé jejich nakupnich zvyklosti. V biologii se
pouzivad na odvozovani systému rostlin a zivoCichli, na tfidéni genli s podobnou funkcnosti a na
ziskani ndhledu na vnitini slozeni populaci. Shlukovani miize byt také pouzito pfi vyzkumu zemé
k identifikovani podobnych oblasti, k zjisténi skupin domt ve méstech, které maji podobny typ, cenu,
polohu, ale také k uréeni skupin lidi s pojisténim auta, ktefi maji vy$si nez primérné pojistné udalosti.
Shlukova analyza miZze byt také pouzita ke t¥idéni dokumentd na internetu za ucelem lepsiho
ziskavani informaci. [3]

Aniz si to uvédomujeme, tak se shlukovou analyzu ucime jiz od naseho détstvi a nasledné ji
vyuzivame po cely zivot, pii rozliSovani vSeho, co nas obklopuje. Vse zafind po narozeni
jednoduchou analyzou lidi kolem nés na znamé (rodina) a neznamé tvaire. Pozdé&ji ptichazi rozliSovani



predmétd, rostlin, zvifat, lidi, nasich pocitti, nalad a dalSich véci. Cim jsme star§i, tim lépe umime
aplikovat dimysIngjsi a presnéjsi metody shlukovani. Pfikladem muize byt pfichod nového zaka do
tiidy, ve které se déti jiz znaji. Z pohledu tohoto zaka existuje jeden shluk — tfida a jeden odlehly
objekt — on. Po prvnim dnu ve $kole se pfedchozi usporadani mize zménit jiz na dva shluky. Mensi
shluk tvofi novy zak spolu s zdkem, se kterym sedi v lavici a druhy shluk obsahuje zbytek tiidy. Na
tomto prikladu je krasn€ uvedeno, Ze pii provadéni shlukové analyzy je také dilezité brat ohled na typ
zpracovavanych dat. Rtizna data se mohou ménit riznou rychlosti. Néktera se neméni viibec, u jinych
muze byt zména patrna béhem nékolika sekund, dnii, mésicu, let ale také staleti, tisicileti i vice.

3.3  Shlukovaci metody

Na svété existuje mnoho raznych shlukovacich metod. Ne kazda takova metoda se hodi pro danou
situaci, a proto je vyhodné pouzivat i vice neZ jednu metodu na danou databazi. Takto ziskané
vysledky se potom analyzuji a porovnavaji mezi sebou.

3.3.1 Pozadavky na rizné metody

Zpracovavani velkych databazi neni jednotvarna Einnost, protoze se pracuje s velkym mnozstvim
rtznych dat. Proto vzniklo vice rozdilnych metod shlukové analyzy, kde kazda z téchto metod ma
trochu jiné vlastnosti. Z toho tedy vyplyva, Ze ne kazdid metoda se hodi na danou situaci. Na tyto
metody jsou ov§em kladeny nasledujici pozadavky:

e Skalovatelnost: Je poticba, aby shlukovaci algoritmy mohly pracovat s libovolné velkym
objemem dat. Zpracovavani velkych i malych databazi by mélo davat stejné dobré vysledky.

e Schopnost zpracovavat ruzné typy atributii: Databaze vétSinou obsahuji polozky s raznymi typy
dat a proto je potieba, aby se pfi shlukovani braly v potaz v8echny tyto typy.

e Ziskavani shluki libovolnych tvard: Metody pouzivajici Euklidovskou nebo Manhattanskou
vzdalenostni funkci nachazeji kulovité shluky podobné velikosti a hustoty. Shluky ov§em mohou
byt riznych tvart a tak i 1épe odpovidat hledanym znalostem.

e Minimalni pozadavky na znalost problému pii urovani parametrii: Potfeba zaddvat rtizné
parametry muze zhorSovat vysledky shlukovani, protoze byva obtizné zjistit optimalni hodnoty.

e Schopnost zpracovat data obsahujici Sum: Kvalita vysledku shlukovani mize byt také zhorSena
tim, ze v databazi jsou uréita data poskozena anebo tplné chybi.

e Necitlivost na potadi vstupnich zaznamt: Je dilezité, aby algoritmus dané shlukujici metody,
daval stejné vysledky bez ohledu na to, v jakém poradi jsou data zpracovavana.

e Zpracovavani vysokodimenziondlnich dat: Data se dvéma az tfemi atributy lze dobie
zpracovavat mnohymi algoritmy a dokonce i lidskym okem. Pro potieby zisku novych znalosti
jsou ovsem cenngjsi algoritmy, které umi pracovat i s vét§im mnozstvim téchto atributt.

e Shlukovéni na zakladé omezovani: Casto potiebujeme nachézet shluky ve velkych databazich za
pouziti urcitych omezovacich pravidel, abychom dosahli co nejptesné&jsiho vysledku.

e Interpretovatelné a pouzitelné vysledky: Poslednim a také velice diillezitym pozadavkem je umet
dosazené vysledky interpretovat a pouzit pti dal§im rozhodovani.



3.3.2  Datové struktury a typy dat

Pokud mame urcita data obsahujici n objektt, kde kazdy objekt muze reprezentovat napf. rostlinu,
zvite, véc, ¢loveéka atd. a potiebujeme provést shlukovani, tak vétsina shlukovacich algoritmti pouziva
jednu z nasledujicich dvou datovych struktur:

e Datova matice: Reprezentuje n objektd (napt. rostlin) pomoci p proménnych (neboli atributi)
jako je jméno rostliny, jeji vyska, stafi atd. Struktura tak mtze mit podobu relaéni tabulky, nebo
matice n (objekty) x p (proménné).

[xll see xlf see xlp_l
I cee cee cee cee cee I
[xi1 - Xip o Xy |
lxnl cese xnf cee xan

o Podobnostni matice: Obsahuje soubor vzdalenosti vSech jednotlivych dvojic n objekta.
Nejcastéji se zobrazuje jako tabulka n x n prvkd.

0 ]

|d(2,1) 0 |
[d(3,1) d(3,2) © |

| i w0 |

ldn,1) dm2) -~ - ol
V matici reprezentuje d(i, j) vzdalenost mezi objektem i a objektem j. VSeobecné je vzdalenost
d(i, j) nezaporné &islo, které se blizi k 0, kdyZ jsou objekty i a j blizko u sebe anebo jsou hodné
podobné. Cim je tato vzdalenost vétsi, tim vice se dané objekty od sebe odlisuji. Vzdalenost

jednoho a toho samého objektu je d(i, i) = 0. Matice je soumérna a proto plati d(i, j) = d(j, i).

Pti provadéni shlukové analyzy Casto pracujeme s riznymi typy dat. Muze se jednat 0 proménné
intervalové, bindrni, nomindlni, ordindlni a pomérové. Pro kazdy typ proménné existuji rizné metody
jejich zpracovavani. V databazich jsou vétSinou objekty, které obsahuji né€kolik atributi o raznych
typech dat. Shlukovani by se dalo provadét zvlast pro kazdy datovy typ, ale tim by zde nastal
problém nepiesnosti, protoze by mohly vychazet rizné vysledky. Nejvhodnéjsi je provadét jednu
shlukovou analyzu, pti které se zpracovavaji vSechny atributy soucasné. Mame-li tedy urcitd data
(objekty i a j), ktera jsou popsana p atributy neboli proménnymi riznych typu, uréujeme jejich
vzdalenost nasledovné:

& 500
. z:;2=1 6y " dy

f=1"y

Vzdalenost d mezi objekty i a j tedy spocitame tak, Ze pro kazdou proménnou téchto dvou objekti

vypocitame vzdalenost (ve vzorci jako d¥ )), tuto vzdalenost vynasobime koeficientem 5L.S.f )

i (viz nize)

a nasledné vSechny takto vypocitané vzdalenosti seCteme a podélime souctem vsech koeficientl § ig.f ),

Ve vzorci je 6i5.f ) = 0, kdyz (1) x;r nebo xjr schizi v databazi, nebo
(2) xif = xjy = 0 a proménna f je binarni asymetricka,

ve vSech ostatnich ptipadech je (‘)‘lgf )= 1.



Proménna f se podili na celkové vzdalenosti objektu i a objektu j, tedy dl.(jf )a vypoc¢ita se nasledujicim

zpusobem podle typu proménné f:

e f je intervalova proménna: dl.(]f ) = biy =27 kde h se bere pro vsechny zadané hodnoty

max hth—min hth,
objektl s proménnou f.
e fje binarni nebo nominalni: dl.(]f) = 0, kdyZ x;r = xjf, jinak dl.(]f) =1.

: ST s rif=1 : . .
e f je ordinalni: vypocitime hodnoty 7y a z;y =, 7 & zZpracujeme z; jako intervalovou
-

proménnou.
e fje pomérova proménna: bud provedeme logaritmickou transformaci a ziskana data zpracujeme
jako intervalové proménné anebo zpracujeme f jako ordinalni proménnou.

3.3.3 Metody zaloZené na rozdélovani

Pokud mame databazi, ktera obsahuje n objektt, tak tyto metody provadi rozdéleni danych objekta do
k t¥id. Jednotlivé t¥idy potom piedstavuji rizné shluky a dale plati, Ze pocet k < n. Nové vzniklé tiidy
musi obsahovat nejmén¢ jeden objekt a kazdy objekt patii pouze do jedné tfidy.

Na zacatku se nahodné vyberou objekty, které budou reprezentovat pocateéni tiidy. Za
pouziti itera¢nich pfemist'ovacich technik se pfifazuji objekty do téchto tiid tak, aby si objekty
Vv jedné tfidé byly co nejvice podobné a objekty v riznych tfidach co nejméné podobné. Za tcelem
dosazeni co nejlepSiho rozdéleni se pouzivaji tyto metody:

a) Metoda zalozend na centralnim bodu (k-means) — tiida je reprezentovana fiktivnim objektem,
jehoz hodnota je vypocitana jako pramér ze v8ech hodnot objektti v dané t¥ideé.

b) Metoda zalozend na reprezentujicim objektu (k-medoids) — nepouziva fiktivni objekt nybrz ten
objekt, ktery je nejbliZe stfedu dané tiidy.

Tyto metody vyhledavaji shluky kulovitého tvaru a pracuji dobie na malych a stfedné velkych

databazich. Nevyhodou je nutnost zadani poctu shlukd, do kterych se maji data rozd¢lit.

3.3.4  Hierarchické metody

Vytvaii hierarchicky rozklad dané mnoziny objekti. Rozklad mtize probihat dvéma zptlisoby:
a) Shlukujici hierarchické metody (zdola-nahoru) — jednotlivé objekty jsou umistény do vlastni
téidy, nasleduje shlukovani nejpodobnéjsich, az dokud neni splnéna ukoncovaci podminka.
b) Rozdélujici hierarchické metody (shora-dolit) — umisti vS§echny objekty do jedné téidy a provadi
rozdélovani na mensi shluky, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka.

Témito metodami se budu podrobn¢ zabyvat v kapitole 4.

3.3.5 Metody zaloZené na hustoté

Zakladni myslenkou je tvoreni shlukii za pomoci hustoty danych objekt v prostoru. Shluk se vytvaii
do té doby, dokud neni prekrocen urcity prah, dany tim, ze kazdy objekt ve vytvareném shluku musi
mit kolem sebe alespoil minimalni pocet objektd. Diky tomuto postupu se vyhledavaji shluky rtiznych
tvar. Tyto metody se vyuzivaji k filtrovani Sumu, protoze objekty v oblastech s malou hustotou se
daji povazovat za Sum a stejné tak se za pomoci téchto metod daji hledat odlehlé objekty, o kterych
jsme hovorili v kapitole 3.1.



a) Metoda DBSCAN — tato metoda provadi zvétsovani danych shluki podle analyzy hustoty okoli,
kterému se fika g-okoli (polomér tohoto okoli je dan parametrem ¢).

b) Metoda DENCLUE - je to metoda, ktera shlukuje objekty na zakladé¢ analyzy hodnoty
distribu¢nich funkci hustoty.

3.3.6  Metody zaloZené na miiZce

Tyto metody rozdéluji prostor, ve kterém jsou umistény dané objekty, na kone¢ny pocéet bunék a tyto
buriky potom tvoii miizkovou strukturu. Nad touto datovou strukturou se nasledné provadi v§echny
pozadované shlukujici operace. Velkou vyhodu, kterou maji tyto metody oproti ostatnim, je rychlé
zpracovani dat, které je obvykle nezavislé na po¢tu objekti v databazi. VIiv na rychlost zpracovani je
tedy zavisly pouze na po¢tu bunék miizkové struktury.

a) Metoda STING — tato metoda je typickym predstavitelem metod zalozenych na miiZe, jenz
pracuje se statistickymi informacemi ulozenymi v miizZce.

b) Metoda WaveCluster — jedna se o metodu zaloZzenou na miizce i na hustoté, ktera pii shlukové
analyze aplikuje vinovou transformaci.

3.3.7 Metody zaloZené na modelech

Metody zalozené na modelech se snazi najit shluky dat za pomoci funkce hustoty, ktera zobrazuje
prostorové rozdéleni datovych objektt. Tyto metody v podstaté hledaji nejlepsi shodu mezi danym
datovym modelem a modelem, ktery je pifedpokladan pro kazdy shluk dat. Mezi metody zaloZené na
modelech patii napf.:

a) Metoda Expectation-Maximization (EM) — jedna se o rozsifeni algoritmu k-means tak, ze nejsou
dany pevné hranice mezi shluky a provadi se dva kroky (1) expectation — vypocet
pravdépodobnosti, S jakou objekt nalezi ke shluku a (2) maximization — vyuziva se
pravdépodobnosti k vypoctu nového objektu, ktery reprezentuje shluk.

b) Metoda COBWEB — nejznaméjsi metoda konceptualniho shlukovani, provadi pravdépodobnostni
analyzu, kde jako model pro dané shluky dat je bran koncept.

c) Metoda SOM (self-organizing feature map) — je to sitové zaloZena neuronova metoda, ktera
provadi shlukovani zobrazenim vysoce dimenzionalnich dat do 2-D nebo 3-D mapy.

3.3.8  Metody pro shlukovani vysoce-dimensionalnich dat

Dtive zminéné metody pracuji vétSinou dobie na datech s mensim poc¢tem dimenzi (neboli atribut),
problém ovSem nastavd pifi zpracovavani vysoce dimenziondlnich dat. Aplikovani vypoctu
vzdalenosti mezi body nebo zjistovani hustoty se stava neefektivni, protoze jak se zvétSuje pocet
dimenzi, tak se data stale vice rozptyluji a mize vznikat vétsi mnozstvi Sumu. Z téchto diivodu se
zacaly vyvijet metody urcené pro shlukovani vysoce dimensionalnich dat.

a) Metody zalozené na shlukovani podprostorii — patii sem metody CLIQUE a PROCLUS, které
hledaji shluky v subprostoru, neboli podmnoziné dané dimenze zadanych dat.

b) Metody vybéru atributii — tyto metody ziskavaji Casto se objevujici atributy mezi podmnozinou
dimenzi, které se nejvice vyskytuji. Tyto atributy se nasledn€ pouzivaji k seskupovani objekti za
ucelem generovani uzite¢nych shluka. Ptikladem muize byt metoda pCluster, ktera sdruzuje
objekty na zakladé podobnosti jejich atributiL.



4 Hierarchické metody

Tyto shlukujici metody pracuji tim zplisobem, Ze umistuji zadana data, at’ uz jsou to jednotlivé
objekty nebo celé shluky, do stromové struktury. V této struktute je potom kazdy list tvofen jednim
shlukem obsahujicim minimalné jeden objekt. Podle zptisobu tohoto umistovani dat do stromové
struktury, rozliSujeme hierarchické metody na - shlukujici (zdola-nahoru) a rozdélujici (shora-dolt).

Pfi vybéru vhodnosti hierarchickych metod na danou problematiku, by se mél brat ohled na
jejich nevyhody. Podstata téchto nevyhod je v tom, Ze pii vytvafeni stromové struktury, se po
slou¢eni nebo rozdéleni danych shlukt neda vzit tento krok zpét. Kdyby se tedy nasledné ukazalo, ze
se dalo provést lepsi slou¢eni nebo rozdé€leni, tak jiz neni mozné tento ,,Spatny krok zpétné najit,
upravit a pokra¢ovat, protoze neni znamo, co se pii jakém kroku provadélo.

V pribéhu shlukovani se o slu¢ovani nebo rozdélovani rozhoduje na zaklad¢ vzdalenosti
jednotlivych shlukt. Proto je potfeba na zacatku vypocitat vSechny vzajemné vzdalenosti zadanych
objektti. Tento prvotni vypocet se li§i vétSinou jen pouzitim jiné vzdalenostni funkce. Pti vypoctu
vzdalenosti shlukd béhem shlukovani, se pouziva jedna z nasledujicich metod:

1) Metoda nejblizsiho souseda — vzdalenost mezi shluky se pocitd jako minimum z jejich
vzajemnych vzdalenosti.

dmin (Cil C}) = mianCi,p'ECj |p - pll

2) Metoda nejvzddlenéjsiho souseda — vzdalenost mezi shluky se pocitd jako maximum z jejich
vzajemnych vzdalenosti.

dmax (Cil C}) = maxpECi,p'ECj |p - pll
3) Centroidni metoda — vzdalenost mezi shluky se pocita jako vzdalenost mezi stiedy téchto shlukd.
dmean (Ci: C}) = |mi - mjl

4) Metoda primérné vzdalenosti — vzdalenost mezi shluky se pocita jako primér z jejich

1
davg (Ci;c}') :Wz z |p _pll

V t&chto vzorcich znamena |p — p'| vzdalenost mezi objekty p a p', m; am; jsou stiedy tiid C; a G,

vzéjemnych vzdalenosti

n; an; jsou pocty objekti tiidy C; a G.

4,1  Shlukujici metody (zdola-nahoru)

Na zacatku shlukovani se provede umisténi kazdého objektu do samostatného shluku. Vznikne nam
soubor jednotlivych shlukd, které se postupné mezi sebou sluc¢uji na zakladé vzdalenosti mezi danymi
shluky. Shlukovani se provadi do té doby, dokud ndm napf. nevznikne jeden shluk, ziskdme
pozadovany pocet shlukli, vzdalenost mezi shluky presahne zadanou hodnotu anebo pfi splnéni jiné,
nami definované podminky.

Typickym predstavitelem je metoda AGNES. Algoritmus této shlukujici metody se da
rozdélit na dvé faze. V prvni, inicializa¢ni fazi, se nejdiive provede umisténi vSech objekti do
samostatnych shluki a nésledné se vypocita vzdjemna vzdalenost mezi vSemi objekty za pouziti
néjaké vzdalenostni funkce. Druhd faze je hlavni cyklus celého algoritmu, ktery se provadi
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opakovan¢, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka. Nejdiive se ve vypocitanych vzdalenostech
najdou dva shluky, které jsou si nejbliZe a ty se spoji do nového shluku. Pro takto nové vznikly shluk
se vypocita nova vzdalenost od ostatnich shlukti. Cela druha faze se nasledn¢ opakuje. Demonstrace
této metody je vidét na nasledujicim obrazku 4.1.

Agglomerative

(AGNES)

step 0 step | step 2 step 3 step 4
1 1 ki |

Y

Obrazek 4.1 Ukazka shlukujici metody AGNES (zdola-nahoru) [3] - pfevzato

4.2  Rozdélujici metody (shora-dolii)

Rozdil oproti shlukujicim metodam je ten, Ze se na zaCatku umisti vSechny objekty do jednoho
shluku. Tento shluk je nasledné rozdélovan na stale mensi shluky, az dokud nap¥. kazdy shluk nebude
obsahovat jeden objekt, nebo ziskame pozadovany pocet shlukii, nebo pramér kazdého shluku spliuje
zadanou podminku anebo neni splnéna jina pfedem dana ukonéovaci podminka.

Piedstavitelem rozdélujicich metod je napf. metoda DIANA. Algoritmus této shlukujici
metody se da rozdélit na dvé faze. Béhem prvni faze inicializace se provede umisténi vSech danych
objektti do jednoho shluku. Ve druhé fazi nasleduje hlavni cyklus tohoto algoritmu, ktery se opakuje
do té doby, dokud neni splnéna zadana ukoncovaci podminka. V kazdém kroku hlavniho cyklu je
potom nejvétsi shluk rozdélen na dva napi. na zaklad€ vypoctu nejvétsi Euklidovské vzdalenosti mezi
nejbliz§imi sousednimi objekty ve shluku. Demonstrace této metody je zobrazena na nasledujicim
obrazku 4.2.

! Divisive

1 ‘ ‘ ! T (DIANA)
step 4 step 3 step 2 step | step 0

Obrazek 4.2 Ukazka shlukujici metody DIANA (shora-dol) [3] - pfevzato
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5 Moje implementace

Vysledny program je implementovan za pouziti programovaciho jazyka Java, vyvojového prostiedi
NetBeans a databazového systému MySQL. Pro komunikaci s MySQL je pouzit MySQL
Connector/J, coz je oficialni JDBC ovlada¢ uréeny pro MySQL, jenz je dostupny na internetové
adrese http://dev.mysgl.com/downloads/connector/j/5.1.html (kvéten 2009).

5.1  Specifikace cile

Tato bakalaiska prace si klade za cil implementovat shlukujici hierarchickou metodu (zdola-nahoru),
provést nazornou demonstraci jeji funkénosti a nasledné tuto implementaci porovnat s implementaci
metody DENCLUE, kterou provedl pan Be. Radim Kapavik. Abychom dosahli tohoto cile, musime
postupovat podle nasledujicich krokid. Nejdiive je tedy nutné navrhnout dany algoritmus za pouZiti
programovaciho jazyka Java a databaze MySQL. Vstupem tohoto algoritmu budou data z databaze
a parametry dané metody. Proto je potfeba navrhnout vhodny zptsob uloZeni dat v databazi, jejich
vkladani, zpracovavani a zobrazeni téchto dat uzivateli. Stejné tak by mél byt proveden navrh
vhodného zobrazeni vysledkd shlukovani. Soucasti této prace je dale navrh vhodného uzivatelského
rozhrani. To by mélo obsahovat v§echny piedeslé pozadavky. Stejné tak je potieba pii jeho navrhu
brat v potaz to, ze kromé zminénych dvou metod, které bude aplikace obsahovat, by mélo byt mozné
v budoucnu piidavat i dal$i metody pro shlukovani.

5.2  Shlukujici algoritmus

Samotnd problematika shlukovani je rozd€lena do tfi nasledujicich tfid. Prvni tfida se jmenuje
Shlukovani a je obsazena v souboru Shlukovani.java. Tato tfida tvofi hlavni jadro celého procesu,
protoze zde jsou ulozeny vSechny metody a proménné potiebné pro vykonavani samotného
shlukovani. Druha tfida ma jméno Jdbc a je umisténa v souboru Jdbc.java. V této tiidé jsou metody
uréené pro praci s vybranou databazi a je zde také ulozeno veskeré nastaveni databaze. Tteti tfida se
nazyva Gui a nachazi se v souboru Gui.java. V této tfid¢ je umisténa hlavni fidici metoda shlukovat().
Tato metoda tidi shlukovani dat tim, Ze obsahuje cyklus, ve kterém vola pfislusné metody ze ttid
Shlukovani a Jdbc. Kromé¢ zminéné metody je ve tiidé Gui definovano také uzivatelské rozhrani
hlavniho okna aplikace. Pro lepsi pfehlednost a nazornost uvadim na obrazku 5.1 diagram tfid.
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private String zpusob = new String"maximum") ] shlukovani
Operations Attributes

package double pocetkrokul )
public void shlukovat( )

private double intervalove[0..*.0..*]

private String nominalni[0..*0..*]
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.
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private double matice[0..*0..%]

private String shluky[0..*]

Operations
private void dataMactil )

.I"l ﬁ .lr ﬂ
E|Databaze /| ElNastaveni
|Ir
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ElJdbe
Attributes

private String url = new String()
private String adresa = new String("localhost”)
private String port = new String("3306™"

package void inicializace( String zpusohb )

private void maticeSlucPrvky( )

private void nazvyJpraval )

package StringBuffer provedkrok( )

package StringBuffer tiskShluky( )

private void vzdalenost{ )

private double vzdalenostMejmensi( )

private void vzdalenostMoval )

private String databaze = new String("bp")
private String tabulka = new String("data™)
private String uzivatel = new String("root")
private char heslo[0..*] = new char|0]

Operations
package void odpojeni( )
package void pripojeni( )

Obrazek 5.1 Diagram ttid

Cely proces shlukovani zacina stiskem tlacitka ,,Shlukovat®. Toto tlacitko po stisku zavola
metodu Gui.shlukovat(), ktera nejdiive provede vymazani textového pole, abychom ho méli
pfipravené k vypisu informaci o shlukovani. Dale zkontroluje, jestli uzivatel specifikoval, ze chce
shlukovaci algoritmus ukon¢it po provedeni zvoleného poctu kroki. Pokud ano, je zavolana metoda
Gui.pocetKroku(), jenz nam vrati zadanou hodnotu, kterou si ulozime do proménné typu double.
Timto zpisobem ziskame pocet krokd, které budeme provadét. V ptipadé, Ze uzivatel specifikoval
jako ukoncujici podminku vznik jednoho shluku, se pocet krokil neuklada. Nyni si ulozime pocate¢ni
Cas procesoru, abychom po skonéeni zjistili celkovou dobu provadéni shlukovani. Déle se ptipojime
k databazi zavolanim metody Jdbc.pripojeni(). Tato metoda navaze komunikaci s databazi pouzitim
adresy a ptihlasovacich udaja, jez se daji ulozit v nastaveni programu. Pokud uzivatel tyto udaje
nespecifikuje, tak se pouziji vychozi — adresa: localhost, port: 3306, databaze: bp, tabulka: data,
uzivatelské jméno: root a heslo je prazdné. Nyni nasleduje inicializani faze zavolanim metody
Shlukovani.inicializace(Gui.zpusob). Tato metoda se provadi pouze jednou pred zacatkem shlukovani
a je ji pfredan parametr typu String, ktery obsahuje slovo ,,maximum®, , minimum‘ nebo ,,prumer®,
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podle toho jakym zplsobem budeme pocitat novou vzdalenost pro slu¢ované objekty. Jako vychozi
hodnota je ulozeno ,,maximum®, zménu je mozné provést v uzivatelském rozhrani zatrhnutim
piislusného radio buttonu. Samotna inicializace provede nacteni veskerych dat z databaze do poli za
ucelem rychlej§iho zpracovani. Intervalové proménné ulozi do dvourozmérného pole typu double,
nominalni proménné ulozi do dvourozmérného pole typu String a nazvy jednotlivych objektti ulozi do
kolekce ArrayList<String>. Posledni, co se Vinicializatni fazi provadi je wvolani metody
Shlukovani.vzdalenost(), jenz do dvourozmérného pole typu double vypoéita po¢ateéni vzdalenosti
mezi vSemi objekty z databaze. Po dokonceni inicializacni faze jiz neni potfeba prace s databazi,
proto se od ni odpojime pomoci metody Jdbc.odpojeni(). Nasleduje cyklus while, ktery provadime,
dokud nam nevznikne jeden shluk. Jestli si uzivatel zvolil provadéni jen uréeného poctu krokd, tak je
na zaatku tohoto cyklu podminka, ktera provadéni shlukovani ukonéi, kdyZz dosdhneme
pozadovaného poctu krokd. Za timto testem nasleduje ptiprava zobrazeni informaci. Nejdiive se
proménna typu StringBuffer vymaze, abychom si byli jisti, Ze v ni nezlstaly Zadné predchozi
informace. Jako prvni ulozime ¢islo aktualniho kroku. Dale se vola metoda Shlukovani.provedKrok(),
jenz vykona jeden krok shlukovani a vrati informace o tomto kroku. Pti provadéni jednoho kroku
shlukovani se nejdiive vola metoda Shlukovani.vzdalenostNejmensi(), ktera najde nejmensi
vzdalenost mezi dvéma objekty v poli vzdalenosti. Timto ziskame dva objekty uréené ke slouceni,
jenz se provede metodou Shlukovani.maticeSlucPrvky(). Zminéna metoda provede odstranéni
druhého objektu a zachova pouze prvni, ktery je povazovan za novy shluk obsahujici oba slu¢ované
objekty. Dalsim krokem je provedeni upravy vzdalenosti mezi novym shlukem a ostatnimi objekty,
coz nam zajisti metoda Shlukovani.vzdalenostNova(). Nova vzdalenost se pocita jako maximum,
minimum anebo primér z pivodnich vzdalenosti slu¢ovanych objektid. Zde tedy zaleZi pouze na
uzivateli, jaky zpusob vypoctu nové vzdalenosti zadal pred samotnym provadénim shlukovani. Jesté
zbyva provést upravu ndzvu nového objektu, ktery je pojmenovan jako slouCenina jmen
shlukovanych objekt. Nakonec se provede vraceni informaci o tom, jaké dva objekty se sloucily
ajaka byla mezi nimi vzdalenost. Poslednim krokem cyklu while je, Ze se Kk informacim
0 provadéném kroku piida vypis aktualnich shluki pomoci metody Shlukovani.tiskShluky().
Kompletni vypis jednoho kroku ulozime jako prvek do kolekce ArrayList<String>. Po ukonceni
hlavniho cyklu while je zaznamenan ¢as konce, ze kterého je vypoctena doba trvani shlukovani, jenz
se zobrazi spolu s vysledky celého provedeného shlukovani.

5.2.1  Ukoncujici podminky

Vybér vhodnych ukoncovacich podminek je dulezitym aspektem kazdé shlukovaci metody. Po
prostudovani literatury [1], [2], [3] a dalSich zdroju jsem naSel nékolik zpisobu jak provést ukonéeni
hierarchické shlukovaci metody (zdola-nahoru). Nejcastéji je v téchto zdrojich zmifiovano vytvoreni
jednoho shluku, provedeni zadaného poctu krokti nebo ziskani zadaného poctu shlukli. Zminéna je
také nasledujici moznost, u které jde v podstaté o vytvoreni grafické reprezentace prubchu
shlukovani. Jedna se o vytvofeni tzv. dendrogramu, jenz zobrazuje proces shlukovani od pocatku az
po vznik pouze jednoho velkého shluku. Naslednym rozborem této grafické reprezentace se da
odvodit optimalni pocet shlukii tim zpusobem, Ze oznafime urcity krok za postacujici a s timto
krokem nasledné ziskdme vysledek provadéného shlukovéni. Ja jsem se rozhodl implementovat dvé
ukonéovaci podminky — vytvoreni jedno shluku a zadani poctu kroku shlukovani. V aplikaci je
ponechano na uzivateli, kterou z téchto dvou podminek Si vybere.

Podminka jednoho shluku - provadi shlukovani do té doby, nez nam vznikne jeden velky
shluk, ktery v sobé obsahuje vSechny jednotlivé objekty. Tento konecny vysledek pro nas neni moc
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uziteCny, protoze nas vétSinou zajima rozdéleni do vice nez jednoho shluku. Co uz ale je velice
prinosné, je detailni popis provadéni shlukovani. Mlizeme tak sledovat, které objekty se Vv jakém
kroku slucuji a jak to ovliviiuje nasledujici kroky shlukovani.

Podminka provedeni poctu krokit — shlukovani je provadéno, dokud neni dosazeno zadaného
poctu kroku. V piipadé, Ze jsme zadali vétsi pocet krokti, nez je mozné se zadanymi daty provést, je
shlukovani ukonc¢eno po vzniku jednoho shluku, jenz obsahuje vSechny objekty. Tato podminka se
dobie kombinuje s jiz zminénou podminkou jednoho shluku. Taktéz ji lze vyuzit, pokud chceme
vytvateni jednotlivych shluk krokovat po jednom anebo i vice krocich.

Zavérem bych chtél fici, ze vybrané ukoncujici podminky nejsou upln¢ idealni, protoze
vyzaduji po uzivateli, aby si sam urcil, jaky krok povazuje za kone¢ny. Neni tedy mozné vybrat
automaticky né&jaky optimalni vysledek a ten prezentovat jako vychozi bod, ze kterého by se daly
provadét dalsi apravy a pozorovani. Mozné feSeni tohoto problému je prezentovano v kapitole 8.

5.2.2 Typy dat a jejich zpracovani

Hodné castym typem dat ulozenych v databazich a pouzivanych pii nasledném shlukovani jsou
intervalové a nominalni proménné. Proto tedy s obéma zminénymi typy dat umi pracovat i moje
popisovana implementace. Existuji samoziejmé i dal$i pouzivané typy proménnych, které byly
uvedeny jiz v kapitole 3.3.2.

Intervalové proménné se daji definovat jako spojitd méfitka, ktera jsou rozdélena piiblizné
linearné. Tyto proménné se tedy vétSinou pouzivaji k vyjadreni napt. zemépisné Sitky a délky, vysky
a hmotnosti, poétu né&jakych véci, osob atd. Pti zpracovavani téchto proménnych proto musime brat
Vv potaz i to, v jakych jednotkach je ta dana proménna uloZena. Zména pouzitych jednotek mtize totiz
znamenat rozdilny postup pfi shlukovani a tim dostaneme i jiny vysledek. Abychom se vyvarovali
témto problémim, tak se nejdiive provadi standardizace dat, jejimz cilem je dat vS§em proménnym
stejnou vahu. Pokud ovSem chceme, aby ur¢ité proménné mély vétsi vahu, nez jiné, tak se
standardizace nepouziva. Jedna z moznosti je pfevod proménnych na bezjednotkové za pouziti napf.
standardni odchylky. Dal§i moznost je nasledujici:

1) Nejdiive vypocitime stiedni odchylku sy

Sf = %(|x1f _mf| + |x2f _mf| ot |x"f _me'

kde x; £ X je n hodnot proménné f a my je stfedni hodnota f.
2) Nasleduje vypocet standardizované hodnoty, neboli z-score:
xl'f - mf

sf

Po provedeni standardizace (pfipadné bez ni) jsou data nyni piipravena k urCeni podobnosti anebo

Zif =

odli$nosti jednotlivych objektu. Tato podobnost se u intervalovych proménnych nejéastéji urcuje za
pouziti vypocCtu vzdalenosti mezi vSemi objekty. Nejvice pouzivanou vzdalenostni funkci je
Euklidovska vzdalenost, jez se definuje nasledovné:

d@i,j) = \/(xn —%1)% + (X2 — %2)% + -+ (Xin — X0 )%

V tomto vzorci jsou i = (x;1, X2, Xip) & = (le,sz, ---,xjn) dva n-dimensionalni objekty.
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Dalsi velice pouzivanou vzdalenostni funkci je Manhattan vzdalenost a ta se definuje nasledovné:
d(i,)) = |xi1 — %1 | + [xi2 = 2| + - + |21 — %3 |

Jak Euklidovska vzdalenost, tak i Manhattan vzdalenost spliuji nasledujici matematické pozadavky
pro vzdalenostni funkce:

1) Mezi dvéma objekty je vzdalenost nezaporné ¢islo: d(i,j)=0

2) Vzdalenost jednoho a toho samého objektu je nulova: d(i,j) =0

3) Vypocitana vzdalenost je vzdy symetricka: d(i,j) =d(,0)

4) Piima vzdalenost mezi objekty i a j neni nikdy vétsi, nez soucet vzdalenosti mezi objekty i, h
a objekty j, h (trojahelnikova nerovnost): d(i,j) <d(i,h) +d(h,))

Nomindlni proménné mohou nabyvat jedné, anebo vice pfedem definovanych hodnot. Tyto
proménné jsou v podstaté zobecnénim bindrnich proménnych, které mohou nabyvat pouze dvou
hodnot. Nominalni proménné se vétSinou pouzivaji k ukladani riznych dat, ktera jsou vyjadiena
slovné napf. barvy auta, kdy by v databazi bylo ulozeno — bila, ¢erna, ¢ervena, zelena, modra, Zluta,
stiibrna atd. Pro vypocet podobnosti dvou objektd, které jsou definované jako nominalni proménné,

se pouziva jednoduchy koeficient shody:

... Dp—m
d@i,j) =——
p

kde m je pocet shod (pocet proménnych, které maji stejnou hodnotu pro objekty i a j) a celkovy pocet
proménnych oznacuje p. ,,Abychom tento koeficient vice pfizplsobili konkrétnim aplikacim, mizeme
jednotlivym proménnym navic piifadit vahy podle jejich vyznamu. Nebo mizeme pridélit vétsi vahu
shodé proménné, ktera miize nabyvat vétsiho poctu stavill, nez ostatni proménné.* [1]

53  MySQL

MySQL je rela¢ni databazovy systém typu DBMS (Database Managment Systém). Tato databaze je
dostupna jak pod bezplatnou licenci GPL, tak i pod placenou komeré¢ni licenci. Timto zpiisobem
dvojiho licencovani je povazovana za prikopnika v dané oblasti. Kazda ulozena databédze je tvorena
Z jedné nebo vice tabulek, které maji fadky a sloupce. Jednotlivé zaznamy jsou rozeznavany jako
radky, tzn. jeden fadek = jeden zdznam. Kazdy sloupec ma jméno a definuje jaky typ dat je v daném
sloupci ulozen. Sloupce tedy tvoii pole zaznami o stejném datovém typu. K implementaci jsou
pouzity programovaci jazyky C, C++ a prace S databazi probihd pomoci dotazid, které vychazi
z deklarativniho programovaciho jazyka SQL (Structured Query Language). Nespornou vyhodou je
jeji multiplatformnost, coZ znamena, Ze mame moznost provozovat tuto databazi na rtznych
operacénich systémech jako je Windows, Linux, Mac OS X a dalsi. Uzivatelé si také ceni vysokou
stabilitu, protoze se vyvojati snazi kazdou novou verzi dikladné otestovat, pied tim nez ji vydaji.
Velice dobra je i velka podpora piistupu kK MySQL, kdy je umoznéno piistupovat k databazi z mnoha
programovacich jazykd, jedna se napi. 0 C, C++, Java, Perl, Python, PHP atd. K dalsim vyhodam
patii i to, Ze jiz od pocatku vyvoje byla provadéna optimalizace ptedev§im rychlosti. Tohoto bylo
dosazeno za cenu zjednoduSeni ur¢itych véci v riznych oblastech. S postupnym rozvojem ov§em tyto
zjednodusené véci mnoha uzivatelim zacinaji chybét, a proto se vyvojafi snazi dané oblasti vylepsit.
Tak se postupné doplnilo lepsi zalohovani, pfidala se podpora pohledd, triggerti a uloZenych
procedur. Popularita databaze MySQL neustale roste jiz od jejiho vzniku. Z velké miry to zpusobil
rychly rozvoj webu a hlavné PHP, které je ¢asto kombinované pravé s databazi MySQL. Propojenim
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tohoto rozvoje a velkych vyhod, jez jsou nabizeny, se tak tato databaze postupné stala jednou z ¢asto
pouzivanych databazi v dnesni dobé&. Pro své potieby ji vyuziva nejen hodné znamych webi jako je
Google, YouTube, Facebook, ale i dalsi firmy.

Databazovy systém MySQL vytvoril Michael Widenius a David Axmark v roce 1995, kdy se
jeho vlastnikem a sponzorem stava Svédska firma MySQL AB. Jméno pravdépodobné vzniklo jako
slozenina jména My, coz je jméno dcery tviirce Michaela Wideniuse a nazvu jazyka SQL, pomoci
kterého probiha komunikace s databazi. V roce 2002 prob¢hla soutéz o pojmenovani delfina, ktery je
ve znaku databaze MySQL. Vitézné jméno ,,Sakila® je Zenského rodu a bylo vybrano s vice nez Sesti
tisic moznosti. Do soutéZe ho piihlasil Ambrose Twebaze. Poc¢atkem roku 2008 tuto firmu kupuje
firma Sun Microsystems a tak se z MySQL AB stava dcefind spole¢nost pod vedenim Sun
Microsystems. Ani ne rok poté, v pondéli 20. dubna 2009, ov§em piichazi firma Oracle s oznimenim,
ze se dohodla na odkoupeni firmy Sun Microsystems. Béhem nasledujicich mésici ma dojit
k nasledné fuzi. Otazkou ovSem zlstava, co se stane s databazi MySQL, ktera je piimym
konkurentem mnohem draZsi alternativy firmy Oracle - Oracle Database. Hodné lidi se tak obava, aby
Oracle nezrusil vyvoj tolik oblibené databaze MySQL.

»MySQL je zakladem mnoha dnes$nich vysoce kvalitnich a robustnich databazovych feSeni.
ohledu na funkce, jez nabizeji. Cenou za Skrty v seznamu praci a nakladech za outsourcing je to, Ze
vétSina pretizenych profesionalt ma sotva dost Casu na vytvareni minimalniho feSeni, natoz na
s kazdou novou verzi.“ [4] Jak je z tohoto textu patrné, tak ani samotné pouziti MySQL nemusi
znamenat vyhodu pii implementaci dané aplikace. Stejné jako u vSeho zde plati, Ze pokud se podceni
analyza dané problematiky, tak se tim mtZe zapii€init vznik skrytych problémi, které se projevi az
pozdéji. Oprava téchto probléml se nasledné stava velice nakladnou a mnohdy i obtizné
proveditelnou, protoze se musi zasahnout do zakladnich principu, které byly obsazeny v ndvrhu
aplikace.

53.1 Tabulky v databazi

Pti navrhu struktury uchovavani potiebnych dat se musi vzit vpotaz nekolik nésledujicich
pozadavki. Mélo by byt mozné ukladat data o rGznych datovych typech s moznosti jednozna¢ného
urceni jaky typ proménnych je praveé zpracovavan. Pro uchovavani dat se ma pouzit jiz zminovany
databazovy systém MySQL, ktery pracuje s tabulkami. Poslednim pozadavkem je, aby navrhovana
struktura byla snadno implementovatelna a také, aby nebyla moc slozita.

Zakladni struktura bude tedy tvofena tabulkou, jez bude obsahovat tadky urcené pro
jednotlivé zaznamy a sloupce, které budou V podstaté reprezentovat pole zaznamu jednoho typu
proménnych. Prvni sloupec tabulky je typu varchar, mize mit libovolné jméno a obsahuje nazvy
danych objekti. Druhym sloupcem zacinaji data, ktera se budou zpracovavat pti shlukovani. Aby se
urcilo, o jaky typ proménnych se jedna, musi nazev sloupce obsahovat kli¢ové slovo. Pti ukladani
¢iselnych hodnot se jedna o intervalové proménné, jejichz klicové slovo je ,,interval®. Textové udaje
reprezentuji nominalni proménné a jejich kliové slovo je ,,nominalni. S témito typy proménnych
umi navrzena aplikace pracovat. Pokud by se ptidavala podpora dalsich typt proménnych, tak je zde
potieba definovat dalsi pfislusna klicova slova. Kromé kli¢ového slova muize nazev sloupce
obsahovat i dalsi text, ktery vhodné vystihuje ulozend data. Na nasledujicim obrazku 5.2 je vidét
ukazka, jak mize naptiklad vypadat databazova tabulka.
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~ NAZEY barwa nominalni|cislo_interwal

[ |objekt 1 |cervena 1
[ objekt 2 zelena 2
[ ocbjekt 3 wodra 3
[ |obiekt 4 CErVERA 2
[ [objekt & zelena 3
[ objekt & modra 1
[ objekt 7 CErvena 3
[ [obiekt & zelena 1
[ objekt 9 modra 2
+ | (NULL) {NULL) {HULL)

Obrazek 5.2 Ukazka databazové tabulky

5.3.2  VKkladani dat

Aby bylo mozné provadét shlukovou analyzu, tak je potfeba mit néjaka vstupni data, z nichz chceme
ziskat nové znalosti. Vét§inou jsou tato data jiz ulozena v databazi a jen se pfipadné vybira, kterou
¢ast budeme zpracovavat. Obcas ale muzeme chtit vlozit, neboli importovat, nase vlastni zdznamy. Za
timto ucelem bylo vhodné zvolit zpisob, jakym bude mozné vkladat uzivatelem definované tdaje do
databaze. Tento zptisob by m¢l umoznovat provadéni jednoduchého a hlavné rychlého vkladani.
Stejné tak je dilezité, aby k pochopeni principu vkladani dat, nebylo nutné znat néjakou slozitou
datovou strukturu, za pomoci které by se toto vkladani provadélo.

Jedno z moznych feSeni daného problému je implementovani grafického rozhrani, které by
umoznovalo zadani dat pfimym zpusobem z klavesnice. Navrzené feSeni je vyhodné z toho davodu,
ze nevyzaduje vitbec zadnou znalost problematiky databazi. Na druhou stranu si je potfeba uvédomit,
7e by se pii poSkozeni databaze nebo pii piechodu na jinou databazi musela vSechna data zadat
znovu. Kromé toho jiz existuje velké mnozstvi vhodnych aplikaci, které umoziuji nejen toto
vkladani, ale i dalsi funkce. Jedna se napf. o hodné znamy phpMyAdmin, Navicat, SQLyog a dalsi.

Nakonec jsem zvolil moznost vkladani dat za pomoci souboru, obsahujiciho SQL dotazy. Je
to vyhodné z divodu lehké ptenositelnosti, bez nutnosti opakovaného zadavani tidaju. Existuje také
velké mnozstvi nastroju, které umoziuji export databazové tabulky do souboru za pomoci SQL
dotazli. VSeobecné se da fici, ze jde o soubor obsahujici text s libovolnou koncovkou. Vhodné ovsem
je pouzit koncovku, ktera by odpovidala obsahu souboru a proto je pouzita koncovka sql. Takovy
soubor tedy obsahuje SQL dotazy, kde kazdy jednotlivy dotaz musi byt ukoncen stfednikem, za
kterym nesmi nasledovat dalsi dotaz, ale mize zde byt mezera, tabulator nebo ukonceni fadku. Pro
potieby vkladani dat mohou byt vyuZity nasledujici SQL dotazy:

e Vytvoreni databdzové tabulky:
CREATE TABLE jm tabulky (def sloupce, .. [integritni omezenil])
e Vlozeni jednoho nebo vice zaznamt (fadkd) do tabulky:
INSERT INTO jm tabulky [(Jm sloupce, .. )] VALUES ('hodnota', .. )

jm_ tabulky —jméno databazové tabulky.
def sloupce —jednotlivé sloupce tabulky definujeme nasledovné:
jmeno_sloupce typ [impl hodnota] [seznam io sloupce]
integritni omezeni — omezeni kladend na hodnoty ve sloupcich tabulky, aby nedoslo
k poruseni integrity dat.
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jm_sloupce —jméno sloupce v tabulce.
hodnota — vkladana hodnota ptislusného sloupce.

Algoritmus pro vkladani dat ze souboru do databaze je umistén ve tiidé Databaze (soubor
Databaze.java) jako metoda importData() a funguje nasledovné. Nejdiive si otevieme zvoleny soubor
a jeho obsah po fadcich ukladime do proménné typu StringBuffer. Misto znaku konce fadku se
ukladd mezera, protoze je jedno, jakym zplisobem bude obsah formatovany. Po nacteni celého
souboru je vyuzito téidy StringTokenizer. Této tfid¢ je pfedana proménna obsahujici nacteny soubor
a ta ho pfevede na jednotlivé tokeny. Jeden token je souvisly text oddéleny zleva i zprava mezerou.
V cyklu jsou potom jednotlivé tokeny skladany za sebe a jsou oddélovany mezerami. Vzdy se testuje,
jestli dany token na svém konci nema stfednik, coz znaci konec SQL dotazu. V ptipad¢ nalezu
stiedniku je cely dotaz pfedan metodé provedUpdate() ve téidé Jdbc (soubor Jdbc.java), ktera provede
vykonani dotazu nad zvolenou databazi.

5.3.3  Zobrazeni dat

Jednim ze stanovenych cill této prace je i vhodny navrh zplsobu zobrazeni dat z databaze. Vyrazné
se tim ulehcuje prace pii provadéni shlukovani, protoze neni potfeba mit spustény jiny program, jenz
by umoznoval prohlizeni pravé zpracovavanych dat. Tim se dostavame k prvnimu pozadavku na
zobrazeni dat, kterym je moznost pracovat souCasné s vypisem z databaze a implementovanym
programem. Dale je nutné, aby vsamotném vypisu byla zobrazena vSechna pozadovana data
z databaze, tzn. jméno databazové tabulky, popisky jednotlivych sloupcti, nazvy objektt a jejich dat.
Kromé téchto pozadavka by také bylo vhodné mit moznost provést soucasné zobrazeni nékolika
vybranych databazovych tabulek.

Zobrazeni dat jsem se rozhodl fesit tabulkovou strukturou, €ili podobn¢ jak jsou data ulozena
v databazi. Tento zpisob se mi zda nejpiehlednéjsi. Kazdy jednotlivy fadek je tvofen jednim
zaznamem z databaze. Prvni sloupec obsahuje nazvy objekti a vSechny dalsi sloupce jsou proménné
daného objektu. K zobrazeni jsem vyuzil komponentu JTable, jenz poskytuje vhodné moznosti pii
zobrazovani tabulek. Pro kazdou zobrazovanou tabulku je tak vytvotrena vlastni instance JTable. Toto
nam zajisti nejen moznost souc¢asného zobrazeni vice tabulek, ale i nezavislost na programu, protoze
neni nutné zavirat vypis z databaze, aby bylo mozné provadét shlukovani. Jméno databazové tabulky
je pro ptehlednost zobrazeno v titulku okna. Na nasledujicim obrazku 5.3 je vidét ukazka, jak mtze
napiiklad vypadat vypis databazové tabulky data:

i -
| 4| Databazova tabulka: data =NACIN X
nazesy barva_nominalni cislo_jnkeryal
objekk 1 CErvEna 1
objekt 2 zelena 2
objekt 3 miodra 3
obijekk 4 CEFVENa z
ohijekk 5 zelena 3
ohiekk & rnodra 1
obijekt 7 CEFYENA 3
obijekk & zelena 1
objekk 9 modra z
L

Obrazek 5.3 Ukazka vypisu dat z databaze
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Zobrazeni databazové tabulky je implementovano ve tiidé Databaze (soubor Databaze.java)
jako metoda zobrazTabulku(). Na zacatku se nejdiive pfipojime k databazi pomoci metody pripojeni()
a vybereme pozadovand data pifikazem SELECT * FROM zvolena tabulka, ktery ve formé
Stringu ptedame metodé provedQuery(). Obé zminéné metody jsou ze tiidy Jdbc (soubor Jdbc.java).
Metoda provedQuery() nam vrati datovou strukturu ResultSet, kterd obsahuje pozadovana data. Do
pole Stringu si postupné cyklem for nacteme nazvy jednotlivych sloupcti. Pro nacteni zbylych
zaznami vyuzijeme kolekce Vector, jenz bude jako jednotlivé elementy obsahovat fadky tabulky.
Vzniknou nam tak dva objekty, jeden obsahuje nazvy sloupct a druhy data z tabulky. Tyto objekty
piedame konstruktoru JTable a ten z nich vytvofi stejnou tabulkovou strukturu jaka je v databazi. Jiz
zbyva jen specifikovat rozméry okna pomoci metody setBounds(), nastavit titulek okna metodou
setTitle() a celé vysledné okno zviditelnit metodou setVisible().

5.4  Navrh a popis GUI

Uzivatelské rozhrani (anglicky Graphical User Interface) je velice dulezita ¢ast kazdého programu,
protoze tvori jakési spojeni mezi uzivatelem a funkcemi, které jsou v programu k dispozici. Pii
navrhu bylo nutné brat ohled na to, Ze v programu budou obsaZeny dvé riizné shlukovaci metody, kdy
kazda mize obsahovat jiné moznosti nastaveni vstupnich parametrii. Dulezité je, aby bylo mozné
pozdéji dopliovat dalsi shlukovaci metody, bez toho aniz bychom museli provést néjaké slozité
upravy uzivatelského rozhrani. Pfi navrhu jsem bral ohled na vSechny pozadavky vzniklé pti
implementaci. Na nasledujicim obrazku 5.4 je vidét zakladni okno programu po jeho spusténi:

5

| £:| Bakalaiska prace - metody pro shlukovani dat =HECHL X

Hierarchicka metoda {zdola - nahoru) | DEMCLIIE

-
E
[JJ..
Nastaveni @) maximum ~) minirnurm ~ primér @) jeden shiuk *) pocet krokit: |1

=

Databdze

O prograrny

{ a
i ‘ "P..) Shiukowat ‘ ‘ ° Wymazat

kanéit =

Wepodet nové wzdalenosti Ikongeni shiukowani

-

Obriazek 5.4 Hlavni okno programu po spusténi

Zakladni okno programu je rozdéleno na dvé hlavni ¢asti - levou a pravou. Leva Cast je vzdy
viditelna a obsahuje tlacitko nastaveni, které zobrazi nové okno s nastavenim programu (viz nize
obrazek 5.5 a 5.6). Pod nim je tlac¢itko databdze, jez zobrazi nové okno umoziujici praci s databazi
(viz nize obrazek 5.7). Nasleduje tlacitko 0 programu, které zobrazi informace o tomto programu.
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Posledni tlacitko ukoncit provede ukonceni celého programu. V pravé ¢asti hlavniho okna se nachazi
zalozky s jednotlivymi shlukovacimi metodami. Pouzitim zalozek je zajiSténa moznost rozsiteni
daného programu o dalsi shlukovaci metody, protoze zde pouze staci ptidat dalsi zalozku a do ni
zvolenou shlukovaci metodu. Kazda zalozka potom obsahuje vlastni moznosti nastaveni vstupnich
parametrd a pole pro vypis informaci o shlukovani. Je tak mozné provadét shlukovani u vice metod
soucasné a ziskané vysledky mezi nimi porovnavat. Zalozka hierarchicka metody (zdola — nahoru)
obsahuje dva vstupni parametry. Jedna se o vypocet nové vzdalenosti, ktery uruje, jak se bude pocitat
vzdalenost u nové vzniklého shluku a ukonceni shlukovani, jehoz pomoci specifikujeme ukoncovaci
podminku pro shlukovani. Pod parametry se nachazi prazdné textové pole, do kterého se vypisuji
informace o shlukovani. Toto pole se da zvétsit tim, Ze zvét§ime okno celého programu. Vypis se da
vycistit tladitkem vymazat a tlacitkem shlukovat zapo¢neme provadéni shlukovaci metody.

| £ Mastaveni &J

e/Datal:uéze & ¢ Pokrotile
L A

Ffiblagoyaci ndaje

WEECR roak

Hesln:

Mastaveni databaze
Adresa: localhost
Port: 3306
Databaze: bp

Tabulka; data

‘\J Ik, ‘ 9 Starna ‘

1

Obrazek 5.5 Nastaveni programu — zalozka databaze

Pokud v hlavnim oknu programu stiskneme tla¢itko nastaveni, tak se nAm zobrazi nové okno
S nastavenim, jak je vidét na obrazku 5.5. Toto okno mtize byt oteviené nezavisle na hlavnim oknu. Je
zde mozné specifikovat parametry databaze, které se pouziji k pfipojeni. V ramecku prihlasovaci
udaje se zadava uzivatelské jméno a ptislusné heslo. Ramecéek nastaveni databdze obsahuje adresu
databaze, port, jméno pfislusné databaze a databazové tabulky, se kterou budeme pracovat. Tlacitkem
ok provedeme potvrzeni zadanych udaja, tzn. jejich ulozeni a zavieni okna nastaveni. Pokud bychom
pouzili tlacitko storno, tak se pouze zavice okno nastaveni, bez ukladani provedenych zmén.
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r -
| £ Mastaveni ﬁ

e[ﬁatahéze f;;'.%y Pokrofilé

UloZit detailni chybowveé wypisy do souboru log-err bt

Obrazek 5.6 Nastaveni programu — zalozka pokro¢ilé

Na piedchozim obrazku 5.6 je vidét okno nastaveni po zobrazeni zalozky pokrocile, které
bylo pro lepsi piehlednost zmenseno. Vybrand zalozka obsahuje podrobné&j$i nastaveni programu.
V soucasné verzi je zde pouze moznost nechat Si vypisovat podrobné chybové hlaseni do souboru
log-err.txt. Tento soubor se ulozi do slozky, ze které je aplikace spusténa a uklada se do né&j datum,
Cas a detailni chybové hlaseni vzdy, kdyZ v aplikaci nastane néjaka chyba. Kromé tedy strué¢ného
vypisu, ktery se zobrazi ptimo v aplikaci, je i moznost prohlédnout si detailni vypis v souboru.

[£| Databaze lﬁ

Zobrazeni | smazani tabulky w databazi

data| Zobraz ] [ Smnai ]

Wybvoreni | smazani databaze

Wybwol ] [ Smaz

Impart dat

Import ] [ Prochazet ]

| 0 Zavfit ‘

-

Obrazek 5.7 Prace s databazi

Po stisknuti tlacitka databdze v hlavnim okné€ programu, se zobrazi nové okno, které je videt
na obrazku 5.7. Okno je rozdéleno na tfi €asti. Prvni ¢ast umoziiuje zobrazit anebo smazat zadanou
databazovou tabulku. Tlacitko zobraz otevie nové okno, podobné jako je na obrazku 5.3, jenz
obsahuje vypis dat ze zadané tabulky. Ve druhé ¢asti je umoznéno vytvareni a mazani celé databaze.
Posledni ¢ast slouzi k importovani dat ze souboru, ktery mizeme zvolit bud’ pomoci tlacitka
prochazet anebo mizeme zadat cestu ru¢né do piipraveného textového pole.
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54.1 Zobrazeni vysledki

Dutlezitou c¢asti pii navrhu uzivatelského rozhrani bylo také navrzeni vhodného zpiisobu zobrazeni
vysledkt provadéného shlukovani. Snazil jsem se, aby moje zvolené feSeni bylo co nejvice piehledné
a obsahovalo vSechny dtilezité informace. Ukdzka vypisu je zobrazena nize na obrazku 5.8. Je zde
zobrazen ¢tvrty krok shlukovani. Kazdy vypis jednotlivého kroku tedy nejdiive zac¢ina ¢islem daného
kroku. Za nim nasleduje vypis dvou objektt, které se v tomto kroku shlukuji, kde kazdy objekt je
uzavien do kulatych zavorek. Nasleduje vypis vzdalenosti mezi slu¢ovanymi objekty. Jako posledni
se vypisuje aktualni piehled vSech shlukt, kde kazdy fadek obsahuje prave jeden shluk. Po skonceni
shlukovani se vypise ¢as (v sekundach), ktery potieboval procesor na vypocet celého shlukovani.

Hierarchicka metoda (zdola - nahoru) | DENCLLIE|

Wiepocet noveé vzdalenost konceni shlukowani
(1 maimurn () mnimirnurn (@) primér (71 jeden shiuk @ podet krokd: 4
-
[KIDk 4]====================================

Shlukuji: (objekt Z2) a (objekt 5,o0bjekt 5)
Wzdalenost: 0,273580952380952354

Shluky:

[objekt 1l,objekt 7]

[objekt Z,o0bjekt 5,o0bjekt &]

[objekt 3,o0bjekt &]

[ohijekt 4]

[ohijekt 9]

m

Shlukowani trvalo: 00156001 s ‘ \J Shilukoreak ‘ | 0 Wyrmazat

— —

Obrazek 5.8 Zobrazeni vysledkd shlukovani

23



6 Testovani

Dilezitou c¢asti zivotniho cyklu programu je faze testovani, kterou neni mozné vynechat. Pokud
bychom tuto fazi zanedbali nebo uplné vynechali, tak by se to projevilo na chybné funkénosti
programu a na jeho moznych neocekavanych padech. Dobie navrzeny program je bez ovéfeni
funkcnosti zbyteény a neuzitecny. Dikladné testovani obvykle zabere velkou c¢ast z prace na
programu, je velice dulezité a mnohdy se provadi po celou dobu zivotnosti programu. Jedinym cilem
této faze je nalezeni chyb a jejich opraveni. Pii opravovani chyb je velka pravdépodobnost, ze se do
programu zavedou chyby nové a proto je potieba vSechny provedené opravy dikladné testovat.

Moje testovani probihalo od pocatku vyvoje. Kazda novad metoda byla nejdiive dikladné
otestovana, aby se zamezilo vzniku moznych chyb Vv jednotlivych metodach. Dale jsem provadeél
testovani tiid jako samostatnych celkt, aby nedochazelo k jejich vzajemnému ovliviiovani, a potom
jsem teprve testoval v8echny tfidy soucasné. Po otestovani funk¢nosti uzivatelského rozhrani jsem
opét provadél testovani jako celku. Za timto uéelem jsem vyuzil implementace metody DENCLUE,
se kterou jsem porovnaval vysledky. Testy byly provadény na vzorovych ptikladech z bakalaiské
prace pana Bc. Radima Kapavika a na vstupnich datech o velikosti nékolika stovek objektt, jenz jsem
za timto ti¢elem vytvoril.

Na nasledujicim obrazku 6.1 je zobrazena graficka reprezentace dat u jednoho provadéného
testu. Z divodu lepsi pehlednosti a nazorné ukazky byl pocet objektd v databazi zredukovan na malé
mnozstvi. Soubor se vstupnimi daty je obsahem piilohy ¢. 1 a obsahuje tedy 9 riznych objektt, kde
kazdy jednotlivy objekt ma specifikovanou barvu a pozici na soufadnicové 0se x a y.

10
y
9 4
8 . . . Objekt 9
2 Objekt 4 Objekt 5 Objekt 8
6 <
ok
5 Objekt 3
4 2
Objekt 2
3 L
2 2 . 2 4
L Objekt 1 Objekt 7 Objekt 6
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
X

Obrazek 6.1 Graficka reprezentace testovanych dat

Z obrazku je patrné, Zze by vysledkem shlukovani mély byt tii shluky, kde kazdy shluk
reprezentuje jeden typ barvy — Cervenou, zelenou a modrou. V programu zvolime pfislu$na vstupni
data z databaze a urCime, ze chceme provadét vypocet nové vzdalenosti jako primérnou hodnotu
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z pavodnich vzdalenosti obou shlukd. Pozadovaného vysledku dosdhneme v Sestém kroku
shlukovani, jak je vidét na nize uvedeném vypisu informaci z programu.

[Krok 1]==================s==================
Shlukuji: (objekt 1) a (objekt 7)
Vzdalenost: 0.16666666666666666

Shluky:

[objekt 1,objekt 7]
[objekt 2]

[objekt 3
[objekt 4
[objekt 5
[objekt 6
[objekt 8
[objekt 9
[Krok 2]========sss==ss=sss=ssssss=sssss=s======
Shlukuji: (objekt 5) a (objekt 8)
Vzdalenost: 0.16666666666666666

Shluky:

[objekt 1,objekt 7]
[objekt 2]

[objekt 3]

[objekt 4]

[objekt 5,objekt 8]
[objekt 6]

[objekt 9]

[Krok 3]====================================
Shlukuji: (objekt 3) a (objekt 6)
Vzdalenost: 0.2738095238095238

Shluky:

[objekt 1,objekt 7]
[objekt 2]

[objekt 3,objekt 6]
[objekt 4]

[objekt 5,objekt 8]
[objekt 9]
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[Krok 4]====================================
Shlukuji: (objekt 2) a (objekt 5,o0bjekt 8)
Vzdalenost: 0.27380952380952384

Shluky:

[objekt 1,objekt 7]

[objekt 2,objekt 5,0bjekt 8]

[objekt 3,objekt 6]

[objekt 4]

[objekt 9]

[Krok 5]====================================
Shlukuji: (objekt 3,objekt 6) a (objekt 9)
Vzdalenost: 0.36309523809523814

Shluky:

[objekt 1,objekt 7]

[objekt 2,objekt 5,0bjekt 8]

[objekt 3,objekt 6,0bjekt 9]

[objekt 4]

[Krok 6]====================================
Shlukuji: (objekt 1,objekt 7) a (objekt 4)
Vzdalenost: 0.36904761904761907

Shluky:

[objekt 1,objekt 7,o0bjekt 4]

[objekt 2,objekt 5,o0bjekt 8]

[objekt 3,objekt 6,o0bjekt 9]

6.1 Realny vzorek dat

Jako realny vzorek dat jsem zvolil vybranych 85 filma z internetové databaze dostupné na adrese
http://www.csfd.cz. Kazdy zaznam je tvofen nazvem filmu, rokem vzniku, délkou v minutach
a posledni dva sloupce obsahuji Zanr filmu, vystihujici obsah filmu. Soubor se vstupnimi daty
dataTest2.sql je z divodu velikosti uloZzen na CD, které je obsahem pfilohy ¢. 2.

Shlukovani vybranych vstupnich dat je zaméfeno na zjistovani podobnych filmt. Ziskané
udaje maji Siroké moznosti pouziti. V oblasti obchodu se tohoto da vyuzit napf. vkladanim
reklamnich letak do prodavanych filmi na DVD. Zakaznik si zakoupi napf. rodinny film a pomoci
vlozené reklamy bude upozornén na dal$i rodinné anebo jiné, velmi podobné filmy. Dal§i mozné
vyuziti je napt. v kinech, ptijcovnach filmt nebo Vv televiznich upoutavkach. Stejné tak navstévnici jiz
zmifiované internetové databaze by urcité ocenili moznost doporuceni filmu, jenz je podobny
zvolenému filmu. Casto se stava, ze zhlédneme film, ktery se nam libil, a cht&li bychom vidét jiny
s podobnou tématikou.

Zjistovani podobnosti mezi filmy je zavislé na mnozstvi dat, které poskytneme pro
zpracovani. Ja jsem pouzil naptf. pouze dva zanry, které co nejlépe vystihuji film. V nckterych
ptipadech to muze byt malo, protoze se neda cely film zafadit jen do dvou zanrt. Rozsifenim zanra
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by se zpiesnil vysledek. Nize je ukazan vypis prvnich sedmi krokt shlukovani. Jsou zobrazeny pouze
filmy, které se slucuji, protoze cely vypis jednotlivych krokd je moc dlouhy.

[Krok 1]

Shlukuji:

[Krok 2]

Shlukuji:

[Krok 3]

Shlukuji:

[Krok 4]

Shlukuji:

[Krok 5]

Shlukuji:

[Krok 6]

Shlukuji:

[Krok 7]

Shlukuji:

[Krok 84

(Revolutionary Road) a (Slumdog Millionaire)

(Frost/Nixon)

a (Valkyrie)

(Bride Wars)

a (New in Town)

(The Kingdom)

a (Fracture)

(Zack and Miri Make a Porno) a

(Definitely, Maybe)

(The Hurt Locker) a (Defiance)

(Madagascar:

Escape 2 Africa)

a

(Kung Fu Panda)

| ====================================

V prvnim kroku je vidét slou¢eni dvou romantickych dramat, druhy krok spojuje dvé historicka
dramata, ve tietim kroku se jedna o romantické komedie, ¢tvrty krok zahrnuje akéni thrillery, v patém

kroku jsou sloué¢eny romantické komedie, Sesty krok obsahuje vale¢na dramata a sedmy krok spojuje

rodinné komedie. Slu¢ovani probihd az do kroku 84, kdy je vytvoren jeden velky shluk. Tento

vysledek je uz pro nas nepouzitelny, protoze nas zajimaji jen jednotlivé skupiny podobnych filmda.

Pozorovanim shlukovani od zacatku ziskdvame piehled o nejpodobnéjsich filmech, ¢im vice se

blizime konci, tim je vétsi riziko rozdilnosti filmu.
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7 Porovnani s metodou DENCLUE

Jednim zcili této prace je porovnat mnou implementovany algoritmus shlukujici hierarchické
metody (zdola-nahoru), s metodou DENCLUE, kterou implementoval pan Bc. Radim Kapavik.
Nejedna se pouze o porovnani téchto implementaci, ale hlavné 0 demonstraci celkového shrnuti obou
vybranych metod, jejich rozdill, vyhod a nevyhod.

7.1 Kvalita shlukovani

Kvalita vyslednych shluki se u obou metod li§i v zavislosti na vstupnich datech a zvolenych
parametrech. DENCLUE jako metoda zaloZzena na hustoté umoziuje nachazet shluky 0 ruznych
tvarech a umi dobfe zpracovavat data, jez obsahuji velké mnozstvi Sumu. Kvalita shlukl se u této
metody odviji od zvoleného parametru hustoty ¢ a prahu Sumu €. Pokud jsou tyto parametry zvoleny
nevhodné, tak to vyznamné ovliviiuje vysledek shlukovani. U shlukujici hierarchické metody
ovliviiuje kvalitu shlukovani vybér objektt, které se maji sloucit. Po slouc¢eni dvou objektu jiz nelze
toto rozhodnuti vzit zpét, pokud by se ukazalo, Ze bylo vhodné&js$i provést slouéeni jinych dvou
objektt. Vysledek shlukovani je taktéz ovlivnén volbou zpisobu vypocétu vzdalenosti u nového
shluku. P¥i pouziti maxima nebo minima je tato metoda citliva na odlehlé objekty a Sum.

Vyhodou shlukujici hierarchické metody je moznost vytvofeni jednoho shluku nebo
provedeni zadaného poc¢tu krokd za téelem nasledného pozorovani prubéhu celého shlukovani.
Jednou z nevyhod je oviem &asova sloZitost vypoétu, ktera je alespoit 0(n?), kde n je celkovy pocet
objektii ve vybrané databazi. Z tohoto diivodu neni vhodné pouzivat tuto metodu na rozsahlejsi
databaze, protoze by vypodet trval velmi dlouho. Dalsi nevyhoda je ta, Ze nelze ménit jednotlivé
objekty mezi shluky, ani rozdélit jiz sloucené objekty. Vyhodou metody DENCLUE je jeji rychlost,
diky které se velice dobie hodi na zpracovavani velkého mnozstvi dat. Dalsi vyhoda je, Ze je tato
metoda postavena na matematickém zdkladé a tim padem umozituje matematicky popsat shluky
libovolného tvaru. Nevyhodou je ovSem nutnost zvoleni vhodnych vstupnich parametrii, které
ovliviluji vysledek shlukovani.

1.2 Zavislost ¢asu na velikosti dat

Shlukovaci metody uplatiiuji rizné postupy pii ziskavani znalosti z databazi. Jednou z vlastnosti
téchto postupt je i rychlost provadéni dané metody v zavislosti na velikosti zpracovavanych dat. Toto
kritérium rychlosti byva €asto brano v potaz pti vybéru vhodnosti metody na vybrany problém.

Pii zjistovani zavislosti ¢asu na velikosti dat jsem narazil na problém u metody DENCLUE.
Tato metoda je implementovana v programovacim jazyce C++ a pro ulozeni dat vyuziva textového
souboru. Toto ovliviiuje rychlost zpracovavani, protoze prace s textovym souborem je rychlejsi nez
prace s databazi MySQL a programovaci jazyk C++ je také rychlejsi nez jazyk Java. Vysledny pribéh
zavislosti Casu na velikosti dat to ovSem ovliviiuje pouze v hodnotach na Casové ose. Pii pouziti
stejného programovaciho jazyka a prace s databazi by byl vysledny pribéh stejny, zménily by se
pouze casové hodnoty u vybranych metod. Aplikace obsahujici metodu DENCLUE také piimo
neumoziuje métit Cas, ktery procesor potiebuje k provedeni shlukovani. Proto je ¢as u této metody
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zkreslen, ovSem toto zkresleni je u kazdého kroku stejné, takze celkovy prubéh neni ovlivnén. Pii
lep$im méfeni by doslo pouze ke zpiesnéni ¢asovych udaji.

Meéteni hodnot, pouzitych pti vytvareni grafu na obrazku 7.1, jsem provadél v deseti krocich.
V prvnim kroku jsem vlozil do databaze 100 objektti a pro tento vzorek dat jsem u kazdé metody
zméfil Cas, ktery procesoru zabralo shlukovani. Méfeni ¢asu jsem provedl desetkrat po sobé a jako
vyslednou hodnotu jsem pouzil primér z t€chto méteni. S kazdym dalSim krokem jsem do databaze
pridal 100 objektl a proved! stejné méteni Casu jako u prvniho kroku. Timto zplisobem jsem ziskal
pro kazdou metodu 10 primérnych ¢asovych udajt, jez jsem nasledné zobrazil do grafu.

Nasledujici obrazek 7.1 tedy zobrazuje graf zavislost ¢asu na velikosti dat u porovnavanych
metod. Na ose y je zobrazen ¢as v sekundach, jenz potieboval procesor k vykonani shlukovani. Osa
X piedstavuje pocet objektl v databazi, které jsou vstupem shlukovani. Z tohoto grafu je patrna jedna
z nevyhod hierarchicky metod, jenZz spociva v jiz zminéné Casové slozitosti vypoétu. U metody
DENCLUE je naopak vidét jeji dobra Skalovatelnost pii zpracovavani vét§iho mnozstvi dat.

1(; }
: /

Cas(s) 5

) )4

0 T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

pocet objekti v databazi (ks)
=0—>Shlukujici hierarchickd metoda (zdola-nahoru) == DENCLUE

Obrazek 7.1 Graf zobrazujici zavislost ¢asu na velikosti dat u porovnavanych metod
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8 Z.avér

Cilem této bakalarské prace bylo provést implementaci vybrané shlukujici hierarchické metody
(zdola-nahoru), navrhnout pro ni vhodné uzivatelské rozhrani, které bude obsahovat diive
implementovanou metoda DENCLUE a nakonec obé tyto metody porovnat.

K dosaZeni tohoto cile bylo nutné si nejdiive prostudovat obecnou problematiku ziskavani
znalosti z databazi a nasledné se zaméfit na jeji statistickou ¢ast — shlukovou analyzu. Ve shlukové
analyze jsem se seznamil s riznymi metodami, jejich moznostmi a principy. Duraz jsem kladl na
prostudovani hierarchickych metod. Pred navrhem aplikace bylo nutné se zaméfit na programovaci
jazyk Java, databazovy systém MySQL a moznosti jejich spoluprace. S témito znalostmi jsem mohl
provést implementaci zvolené shlukujici hierarchické metody (zdola-nahoru). Navrhl jsem vhodnou
strukturu databazovych tabulek pro ukladani vstupnich udajt, zpisob vkladani dat do téchto tabulek
a jejich mozné zobrazeni v aplikaci. Pro tyto ucely bylo implementovano uzivatelské rozhrani, do
kterého byla zahrnuta implementace metody DENCLUE. V tomto rozhrani se zobrazuji vysledky
shlukovani ve formé, kterou jsem vytvoril.

Dulezitou soucasti prace bylo ovéfeni funk¢énosti implementované metody. Za timto Gcelem
jsem provedl sérii testu, jejichz vysledky jsem porovnal s implementaci metody DENCLUE. Dospél
jsem k zavéru, Ze mnou navrZzena implementace funguje spravné.

Ukolem prace bylo demonstrovat funkénost shlukujici hierarchické metody v praxi a jeji
porovnani s metodou DENCLUE. Vyhodou mnou implementované metody je moznost zobrazeni
celého prubéhu shlukovani nebo vybéru jen zvoleného poctu krokii. Nevyhodou je, Zze neni mozné
navrhnout optimalni feSeni daného problému. Vysledky je proto nutné analyzovat a rozhodnout, ktery
krok shlukovani povazujeme za kone¢ny. Metodu neni vhodné pouzivat pro velkd mnozstvi dat,
z dtivodu jeji vypocetni slozitosti. Vyhodou metody DENCLUE je navrZeni optimalniho feSeni, ze
kterého je mozné nasledné vychazet a moznost dobré prace s velkym mnoZstvim dat. Nevyhodou je,
7e metoda vyzaduje zadani vstupnich parametri hustoty ¢ a prahu umu &. Spatnou volbou téchto
parametrt dochazi ke zhorSeni vysledkt shlukovani.

Budouci mozné rozsifeni prace spociva v ptidani podpory vice typi zpracovavanych
proménnych. Pro lepsi analyzu vysledki by bylo dobré pfidat grafické zobrazeni dendrogramu, ze
kterého lze sledovat cely pribéh zvoleného shlukovani. Timto lze castecné vyfeSit problém
nemoznosti navrzeni optimalniho feSeni. Dalsi vylepSeni se muze vztahovat ke vkladani dat do
databaze. Krom¢ importovani celych tabulek by byla moznost tpravy jednotlivych zaznamu
a exportovani téchto tabulek do souboru.
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Seznam priloh

Pfiloha 1. Soubor vstupnich dat pro testovani v kapitole 6.
Ptiloha 2. CD se zdrojovymi texty, spustitelnou aplikaci a vzorkem vstupnich dat.
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Priloha 1:
Soubor vstupnich dat pro testovani v kapitole 6

CREATE TABLE dataTestl
(

nazev VARCHAR (100) NOT NULL,
barva nominalni VARCHAR(100) NOT NULL,
x interval INT NOT NULL,
y interval INT NOT NULL

) ;

INSERT INTO dataTestl VALUES
INSERT INTO dataTestl VALUES
INSERT INTO dataTestl VALUES
INSERT INTO dataTestl VALUES ('objekt 4','cervena','2','8'");

('objekt 1','cervena','2','2");
(
(
(
INSERT INTO dataTestl VALUES ('objekt 5','zelena','4','8");
(
(
(
(

'objekt 2','zelena','4','4");
'objekt 3','modra','6','6");

INSERT INTO dataTestl VALUES ('objekt 6', 'modra','8','2'");

INSERT INTO dataTestl VALUES ('objekt 7','cervena','6','2'");
INSERT INTO dataTestl VALUES ('objekt 8','zelena','8','8");
INSERT INTO dataTestl VALUES ('objekt 9', 'modra','10','9");



