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Abstrakt

Bakalarska prace je zamérend na meéreni ispésnosti dolovani dat v oblasti shlukovani. Se-
znamuje se zakladnimi pojmy, vlastnostmi dolovani dat a hlavné se shlukovou analyzou
dat. V ramci prace byl vytvoren program, ktery implementuje metody méfeni tispésnosti.
V zavéru prace jsou uvedeny vysledky tuspésnosti shlukovani.

Abstract

The Bachelor thesis is aimed at success rate measure methods in data mining in the area
of clustering. It introduces the basic concepts, features of data mining and especially the
cluster analysis. This work includes program, which implements methods of measuring
success. In conclusion, they are given results of clustering success.
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Uvod

Mnozstvi dat, kterd se nahromadila za dobu pouzivani vypocetni techniky zejména se vzni-
kem databazovych systému a pouzivanim jich, je obrovské. Hledani néjakych souvislosti
mezi daty v takovém mnozstvi a jejich vyuziti je bez pomocnych nastroji témeér nemozné.
Zde jako pomocny nastroj se objevil relativné mlady, ale rychle se rozvijejici obor dolo-
vani dat, ktery je schopny pomoci specialnich algoritmi automaticky objevovat v datech
strategické informace. V dneSnim svété se s timto oborem potkidvame denné a ani o tom
nevime, at uz jde o ndkup v obchodé nebo telefonovani. VSechna tato data si spolecnosti
ukladaji pro analyzu, kde z této analyzy potom délaji vétSinu manazerskych rozhodnuti.
Tato prace je zamérend hlavné na oblast shlukovdni a méfeni tspésnosti algoritmi v oblasti
shlukovani. V Kapitole 1 jsou vysvétleny zakladni pojmy tohoto oboru, vysvétlen proces jak
najit néjakou souvislost mezi daty, pfedzpracovani dat, aby dolovani bylo tspésné a dalsi
véci potFebné ziskani souvislosti. V Kapitole 2 jsou popsany zakladni metody pro analyzu
dat. Pro shlukovaci metody je vyhrazena samostatna Kapitola 3, kterd popisuje co vlastné
shlukovani je, jak se méri podobnost objektt mezi riaznymi typy dat, jaké mame metody
shlukové analyzy a na jakém zakladé méfime tspésnost shlukovacich algoritmu. Shlukova-
nim na konkrétnich datech se prace zabyva v Kapitole 4. Konkrétni data se zpracovavaji v
program RapidMiner, coZ je nastroj pro dolovani dat, kde je na data pouzita shlukovaci me-
toda. V zavéru této kapitoly je malé porovnani ispésnosti shlukovani. Kapitola 5 se zabyva
implementaci programu, ktery implementuje metody pro méfeni tispésnosti shlukovacich
algoritmui. V posledni Kapitole 6 se nachazi zhodnoceni dosazenych vysledki.



Kapitola 1

Dolovani dat

Kapitola vysvétluje zakladni pojmy a vlastnosti dolovani dat.

1.1 Co je dolovani dat

Nejdiiv je tfeba uvést nazvoslovi na pravou miru. Pojem dolovdni dat (angl. data mining -
DM) mize byt chdpan dvéma zpisoby jednak jako jedno z alternativnich jmen pouzivanych
pro presnéjsi nazev ziskdvdni znalosti z databazi (angl. Knowledge Discovery in Databases
- KDD) nebo jako jeden krok z procesu ziskdvani znalosti. Definice KDD podle Fayyada
[9] zni, Ze jde o netrivialni ziskdvani implicitnich, skrytych, dfive nezndmych a potenciélné
uziteénych informaci/znalosti z dat.

Z definice vyplyvaji vlastnosti, které charakterizuji zajimavost a to jsou:

e netrividalnost, kde informace nejde ziskat jednoduchym dotazem (napf.: SQL dotaz
nad databézi),

e skrytost, kde informace nejde na prvni pohled vidét,
e drive mezndma znalost ma-li byt informace zajimava musi byt pro nas nova,
e potencidlni uzitecnost, kde ziskana informace, ma vyznam pro dalsi rozhodovani.

Pojem dolovdani dat se dnes pouziva castéji nez ziskavdni znalosti z databdzi, proto v této
praci bude vyuzivan pojem dolovdni dat, ale jak bude dale ukazano, je to jen jeden krok
v procesu ziskavani znalosti. Dolovani dat prostupuje mnoha disciplinami jako je napft.
statistika, informatika, umeéla inteligence nebo databaze.

1.2 Proces ziskavani znalosti

Proces ziskavani znalosti je zobrazen v obrazku 1.1 a skladé se z néasledujicich iterativnich
kroku [3]:

1. Cisténd dat
2. Integrace dat
3. Vyber dat

4. Transformace dat



5. Dolovdni dat - aplikace urcité metody a konkrétniho algoritmu extrahovat z dat vzory
6. Hodnocent vzoru - identifikace zajimavych vzori

7. Prezentace znalosti - prezentace vysledki dolovani uzivateli vyuzitim technik vizua-
lizace a reprezentace znalosti

Aby dolovani a nalezeni znalosti v datech bylo ispésné je tfeba samotné data predzpracovat.
Pro predzpracovani dat slouzi kroky 1-4 v procesu ziskdvani znalosti a jsou vysvétleny v
podkapitole 1.4.

Znalost

Vyhodnoceni a
prezentace

Dolovani z dat Vzory

A

Relevantni
data
Vybér a
transformace /

Cisténi a
integrace / i
Soubory

—
Databaze

Obrézek 1.1: Proces ziskdvani znalosti inspirovano z [3]

1.3 Druhy datovych zdroju pro dolovani

Dolovani muze byt pouzito na jakémkoliv druhu dat a to jak ulozenych v néjakych tlozistich
tak i transientnich, jako jsou proudy dat. Zde jsou uvedeny nejcastéjsi zdroje:

e relacni databdze - kolekce tabulek, z nichZ kazdd ma unikatni nazev,

e datové sklady - jsou to tlozisté informaci/dat z nékolika riznych zdroji,



e transakcni databdze - databaze obsahuje mnozinu transakci, kde kazdé z nich obsahuje

mnozinu polozek.

1.4 Predzpracovani dat

Piedzpracovani dat je dilezita soucdast procesu ziskédvani znalosti, protoze pokud nejsou
kvalitni data, nebudou ani kvalitni vysledky samotného dolovani. Data v realném svété
nikdy nejsou dokonald, protoze pochézi z riznych zdroju. Projevy nekvality dat:

e nekompletnost
e obsahujict sum
e nekonzistentnost
e chybnost

e nejednoznacnost

Vsechny tyto projevy nekvality jdou odstranit diky tloham predzpracovanim dat, kterymi
jsou: cisténd dat, integrace dat, vybér dat a transformace dat. Nazorné jsou zobrazeny ulohy

v Obréazku 1.2.
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Obrézek 1.2: Piedzpracovani dat pievzato z [3]

e Cisténi dat - odstranéni sumu a nekonzistence dat

e Integrace dat - integrace dat, které jsou z rtznych zdroji = sjednoceni dat



e Vybér dat - vybrat data, kterd jsou pro naSe feSeni vhodna

e Transformace dat - zmenseni objemu dat (napf.: sumarizace, normalizace)

1.5 Typy atributt
V zavislosti na vlastnostech oboru hodnot rozlisujeme tii zakladni typy: [4]

o kvantitativni (numericky, spojity, intervalovy) atribut - numerické hodnoty, obor hod-
not je ,nekoneény/velky“, je definovdno usporadani, napf.: vék nebo vaha

e Lategoricky atribut - diskrétni hodnoty, obor hodnot je vétsinou , maly“, neni defino-
vano uspofaddani. napt.: barva nebo mésto
specialnim pripadem je bindrni atribut, ktery ma jen dvé hodnoty napit.: pohlavi

e ordindlni atribut je kategoricky atribut s tim, Ze mé& definované poradi na oboru
hodnot



Kapitola 2

Metody dolovani dat

I kdyz predzpracovani dat je velmi diilezité tak jadrem celého procesu ziskadvani znalosti je
spravny vybér a pouziti dolovacich metod. Metody mohou byt podle podobné charakteris-
tiky rozdéleny do dvou zdkladnich skupin jak je zobrazeno na Obréazku 2.1. [(]

Dolovani dat

y - A
Prediktivni tlohy Deskriptivni tlohy
\\‘
Klasifikace Predikce Shlukovani AEDgiEl
pravidla

Obrazek 2.1: Typy dolovacich tloh inspirace z [6]

e Prediktivni skupina - pfedpovidaji budouci hodnoty dat na zakladé doposud ziskanych
hodnot dat. Mezi prediktivni tlohy zejména zapada klasifikace a predikce.

e Deskriptivni skupina - cilem téchto metod je analyzovat data a zkoumat nové vza-
jemné vztahy, které jesté doposud nebyly objeveny a jsou potencionalné uzitecné.
Typickd metoda pro deskriptivni tlohy je shlukovdni.

NizZe jsou popséany zékladni a pouzivané metody.



2.1 Klasifikace

Cilem klasifikace je roztfidit data do skupin podle jejich vlastnosti. Klasifikace je t¥ifazovy
proces, kdy se data rozdéli na dvé mnoziny: [3]

e 1.Fdze nebo-li fdze uceni - jsou vybrany vzorky dat do mnoziny, ktera se nazyva tréno-
vact. Na zékladé trénovaci mnoziny klasifikdtor vytvori klasifikacni model. Podle vy-
tvorenych pravidel se konkrétni objekty budou zafazovat do danych skupin. Abychom
mohli vytvorit trénovaci mnozinu, musime védét do jakych skupin data patii.

e 2.Fdze nebo-li testovact fdze - opét jsou vybrany vzorky dat do mnoziny, ale tentokrat
testovaci. Vybrané vzorky by mély byt nezavislé na datech, které byly vybrany do
trénovaci mnoziny. Pomoci klasifikacniho modelu vytvoreného v prvni fazi jsou data
zafazovana do tfid. Jestli dochéazi ke spravnému roztazovani do skupin mtizeme pro-
centualné zjistit diky znamosti skutecné tiidy a podle vysledného rozrazeni do skupin
pomoci klasifikatoru. Kdyz presnost klasifikdtoru bude povaZovana za ptijatelnou, tak
v budoucnu miuze byt klasifikitor pouzit na data, kde nebudeme védét zarazeni do
skupin.

e 3.Fdze je faze uziti, kdy aplikujeme model na data.

V nasledujicich podkapitolach je zakladni vycet typua klasifika¢nich modelt.

2.1.1 Rozhodovaci stromy

Stromy jsou znamé a oblibené struktury. Pfi jejich tvorbé se postupuje metodou rozdél a
panuj. Trénovaci data se postupné rozdéluji na mensi a mensi podmnoziny (uzly stromu)
tak, aby v podmnozinach stromu byly priklady jedné skupiny. Stromem se postupuje od
kofene az k spodnim listtim ¢ili shora-doli. Obecny algoritmus pro tvorbu rozhodovaciho
stromu se nazyva top down induction of decision trees (TDIDT) a jeho algoritmus: [7]

1. zvol jeden atribut jako kofen dil¢iho stromu,

2. rozdél data v tomto uzlu na podmnoziny podle hodnot zvoleného atributu a ptidej
uzel pro kazdou podmnozinu,

3. existuje-li uzel, pro ktery nepatii vSechna data do téze t¥idy, pro tento uzel opakuj
postup od bodu 1, jinak skondi.

Pro ukézku vytvofeni jednoduchého stromu je vybran piiklad z [5], kde studenti si maji
vybrat mezi fotbalem nebo nohejbalem. Ukazka trénovaci mnoziny je v nasledujici tabulce
2.2.Jedna z moznosti vytvoreni stromu je na Obrazku 2.2. Z rozhodovaciho stromu je pa-
trné, Ze vSichni modrooci hraji fotbal. Pro hnédooké studenty je kriticky faktor jestli je
Zenaty/vdand. Jestli ano, tak dlouhovlasi hraji fotbal a kratkovlasi hraji nohejbal. Jestli
nejsou, tak kratkovlasi hraji fotbal a dlouhovlasi nohejbal.



| barva oc¢i | Zenaty/vdana | pohlavi | délka vlasi | sport ‘
hnédéa ano muz dlouhé fotbal
modra ano muz kratké fotbal
hnédéa ano muz dlouhé fotbal
hnéda ne zena dlouhé nohejbal
hnéda ne zena dlouhé nohejbal
modra ne muz kratké fotbal
hnéda ne zena dlouhé nohejbal
hnédéa ne muz kratké fotbal
hnéda ano zena kratké nohejbal
hnéda ne zena dlouhé nohejbal
modra ne muz dlouhé fotbal
modra ne muz kratké fotbal
Tabulka 2.1: Trénovaci mnozina
barva oCi
hnéda modra
Zenaty fotbal
ano ne
délka vlast délka vlast
dlouhé ‘ kratké krétké‘ dlouhé
fotbal nohejbal fotbal nohejbal

Obréazek 2.2: Rozhodovaci strom

2.1.2 Bayesovska klasifikace

Metoda vychazi z Bayesovy véty o podminénych pravdépodobnostech 2.1.

P(E | H)P(H)

P( | B) = =gz 11

(2.1)

kde vyjadiujeme pravdépodobnost hypotézy H, pokud pozorujeme evidenci E. Hypotéza
nemusi byt stazend jen k jedné evidenci a také hypotéz muize byt vice. Naivni bayesov-
sky klasifikdtor vychéazi z predpokladu, Ze jednotlivé evidence Fn,...,Ej jsou podminéné

nezéavislé pii platnosti hypotézy H a vychazi ze vzorce 2.2.

P(Ey, ..., Ey, | H)P(H)
P(Ey, ..., Ey)

P(H | Ey,...,Ey) = 7]

10

(2.2)



2.1.3 Neuronové sité

Skladaji se z umélych neuront, které maji inspiraci v biologickém neuronu. Propojena
soustava biologickych neuront vede signaly a kazdy neuron v soustavé na né reaguje. Umélé
neurony funguji stejnym zptsobem, kdy neuron p¥ijima nékolik signdlu ,na vstupu“ a
jakmile, suma signali prekroc¢i dany prah, tak se aktivuje. Zakladni schéma je zobrazeno
na obrazku 2.3.

¢WO

x1 wi ) Aktivacni funkce

X2 w2 —p

2 > f

XN
wn —p

Obrazek 2.3: Schéma umélého neuronu podle [7]

Vstupem jsou signdly oznacené x1,z2, ..., x,. Kazdy signal x; je nasoben vahou w;, tento
soucet vstupuje do souctového ¢lenu, kde je vytvoren vazeny soucet: [7]

SUM:w*x:ij*xj (2.3)
j=1

KdyZ vazeny soucet presdhne prah wg, je vystup roven 1, jinak 0, tzn. vstupy jsou tedy
libovolnd ¢isla, vystupy zustavaji dvouhodnotové.

2.2 Predikce

Metody na rozdil od klasifikace predpovidaji spojitou hodnotu atributu. Metody vychazejici
z predikce jsou napf. rlizné varianty regrese. Regrese se pouziva k odhadu budoucich hodnot
na zakladé minulych hodnot pomoci osazeni bodt na krivku.

2.2.1 Linearni regrese

Metoda predpokladé linearni vztah mezi vstupnimi daty a vystupnimi daty, tzn. data ve
tvaru (z1,y1), (z2,92),.-,(Tn, Yn), kde x; jsou vstupni data a y; vystupni data, jejichz hod-
nota se bude predpovidat pro nova data, pro vSechna [ = 1,...,s. Hodnota je aproximovana
pfimkou o rovnici 2.6: [4]

Y =aX +0, (2.4)
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kde:
® Iy,%9,...,Ty - jsou dané vstupni data
® Y1,Y2, ..., Yn - jsou skuteéné vystupni data
e Y1,Ys,....Y, - jsou hodnoty po dosazeni vstupniho parametru do rovnice piimky

Nejznaméjsi metodou pro urceni koeficientd a a b je metoda nejmensich ctverci, ktera je
zaloZena na principu, Ze souc¢et druhych mocnin rozdilu skute¢né hodnoty ¥; a aproximované
hodnoty Y; je miniméalni viz. Obrazek 2.4.

y 6
®
Y 7~
ey
eV 5 Y6
y 3 e
® Y5
Y4
Y3 ~
2 1?y_4
y 1 T L
o |
e s
Y Y2 |
X 1 X2 X3X4 X 5 X_6 X 7

Obrazek 2.4: Schéma jednoduché linedrni regrese inspirovano z [4]

Pro metodu nejmensich ctverci tedy muzeme koeficienty a a b dopocitat podle vzorcu 2.5:

o= i@ =T (i —7).
Yim(w =)

kde 7 je aritmeticky prumér vsech hodnot z a 7 je aritmeticky pramér vsech hodnot .

b=71y—aT, (2.5)

2.3 Asociaéni pravidla a frekventované vzory

Jsou zaloZeny na pravdépodobnosti vyskytu stejnych objektt u sebe. Mezi nejznamé;jsi pri-
klad patii analyza nadkupniho kosiku, kde sledujeme vyskyt stejnych véci v jednom nakupu.
Tento vyskyt potom vede k uréeni frekventovangch vzoru. Pravidla pracuji se syntaxi IF-
THEN a zajima nas, kolik piikladi spliiuje pfedpoklad a kolik zavér pravidla, kolik ptipadt
spliiuje predpoklad i zavér soucasné atd., tedy zajima nés, jak pro pravidlo [7]

Ant = Suc, (2.6)
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Ant a b
—Ant C d

> k 1
Tabulka 2.2: Kontingenéni tabulka

Suc -Suc | )
r
s
n

kde Ant (pfedpoklad, levé strana pravidla, antecedent) i Suc (z&vér, prava strana pravidla,
sukcedent) jsou kombinace kategorii, vypadé pfislusna kontingenéni tabulka. Pro n ptikladu
je jeji podoba v tabulce 2.2:

kde:
n(Ant A Suc) = a je pocet objekti pokrytych soucasné predpokladem i zavérem,

e n(Ant A—Suc) = b je pocet objekti pokrytych predpokladem a nepokrytych zévérem,
n(

—Ant A Suc) = ¢ je pocet prikladi nepokrytych predpokladem ale pokrytych za-

vérem,

e n(—Ant A =Suc) = d je pocet piikladi nepokrytych ani predpokladem ani zévérem,

°
3

Ant)=a+b=r,

°
3

(

(

o n(—Ant) =c+d=s,
(Suc) =a+c=k,
o n(—Suc)=b+d=1,
en=a+b+c+d.

Z téchto ¢isel (misto o poétu objektti pokrytych kombinaci se nékdy mluvi o ¢etnosti resp.
frekvenci kombinace) muZeme poc¢itat rizné charakteristik pravidel a kvantitativné tak
hodnotit nalezené znalosti. Mezi nejznaméjsi metodu pro hledéni pravidel je algoritmus
apriort.

2.3.1 Algoritmus apriori

Algoritmus vyhledava ¢asto se opakujici mnoziny polozek.
Algoritmus apriori:

1. do L prirad vSechny kategorie, které dosahuji alespon pozadované cetnosti
2. poloz k = 2

3. dokud Lx_1 #©
3.1. pomoci funkce apriori-gen vygeneruj na zédkladé L;_; mnozinu kandidata Cy,
3.2. do Lj, zafad ty kombinace z C},, které dosahly alespon pozadovanou ¢etnost

3.3. zvetsi pocitadlo k

Funkce apriori-gen(Lyg):
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1. pro vSechny dvojice kombinaci Comb,,, Comby z Lj_q

1.1. pokud Comb,, a Comb, se shoduji v k - 2 kategoriich, ptidej Comb, N Comb,
do C},

2. pro kazdou kombinaci Comb z C},

2.2. pokud nékterd z jejich podkombinaci délky k - 1 neni obsaZena v Lj_ 1,
odstran Comb z C|,

2.4 Shlukovani

Této analyze je vénovana celd Kapitola 3.
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Kapitola 3

Shlukova analyza dat

Shlukovani je analyza, kterd rozdéluje objekty do shlukt (angl. cluster). Rozdélovani pro-
biha& na zékladé podobnosti objektli a to predevsim tak, aby dva objekty stejného shluku
si byly vice podobné, nez dva objekty z ruznych shlukt. Kazdy objekt musi byt charakteri-
zovan pomoci svych vlastnosti, aby mohla byt zméfena podobnost objektd (napf.: rostlina
délkou a sifkou list1).Z hlediska strojového uceni oproti klasifikaci jde o uceni bez ucitele
tzn. pfedem nevime do jakych shlukt objekty zaradit a ani kolik bude shlukd. Informace
pro tuto kapitoly byly pfevazné ¢erpany z [3], [3], [2]. MéFeni podobnosti objekt je dvojiho
zpusobu: konvencni metoda a konceptudlni metoda. Konvencéni metoda shlukovani urcuje
shluky podle méteni podobnosti (3.1), kterd je pouze funkei z vlastnosti hodnot objektu
(jejich atributi):

podobnost(A, B) = f(vlastnosti(A),vlastnosti(B)), (3.1)
kde A a B je oznaceni dvou objektt. Konceptudalni metoda shlukovéni, kde shluky jsou
zalozeny na konceptudlni soudrznosti, kterd je funkci nejen v vlastnosti hodnot objekt

(jejich atributii), ale také jinych faktorech: popisng jazyk L, ktery systém pouzivéa pro popis
t¥id (skupin) objektt, a okoli E, coz je mnozina sousedicich vzort:

konceptualni soudrznost(A, B) = f(vlastnosti(A),vlastnosti(B),L, E). (3.2)

Obrazek 3.1: Rozdil mezi konvenéni metodou a konceptualni metodou [1]
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V Obrazku 3.1 je uveden priklad, kde objekty jsou zobrazeny v dvourozmérném poli. Z
bodu jsou vytvoreny obrazce trojihelniku a kruhu. Kdyby $lo o konvenéni metodu body A
a B by byly ve stejném shluku, protoZe jejich vzdalenost je nejmensi. Avsak konceptualni
soudrznost téchto shlukii je mald, nebot patii do konfiguraci reprezentujici rtizné koncepty
tudiz nebudou ve stejném shluku [1].

3.1 Typy dat

Data se prevazné nachazi v datovych strukturidch v podobé matice. Matice je definovana
objektem (zdznamem) a jeho vlastnostmi (atributy) riznych typt. Nejbéznéjsi algoritmy
pouzivaji jednu z nasledujicich datovych struktur:

e Datova matice: Tato matice reprezentuje n objektii (napf.: rostlin) pomoci p pro-
ménnych (vlastnosti, atribut, napf.: délka a Sifka listi1). Struktura je formou rela¢ni
tabulky, nebo matice n * p:

r11 ... :Elf $1p
LTil .- Tif ... Tip
\‘ Tnl .- :Enf $np

e Podobnostni matice: Tato matice obsahuje vzdédlenosti pro vSechny dvojice objekti
reprezentovanych jako n x n tabulka:

0
d2,1) 0
d(3,1) d(3,2) 0
dn,1) d(n,2) ... ... 0

kde d(i,7) je méfeny rozdil nebo odlisnost mezi objekty ¢ a j. Obecné je d(i,j) ne-
zaporné cislo, jehoz hodnota se blizi k 0, jestlize objekty ¢ a j jsou si velmi po-
dobné. Se zmensujici se podobnosti objekti se hodnota d(i, j) zvétsuje. Vzhledem k
d(i,7) = d(j,i) a d(i,i) = 0 dostavame uvedenou trojuhelnikovou matici.

Abychom mohli zmérit podobnost objektt, musime védét jakych hodnot proménné naby-
vaji. Proménné muzou byt intervalove, ordindlni, bindrni, nomindlni nebo pomérové. Pro
tyto typy proménné je nékolik zptsobu jak uréit podobnost (vzdéalenost) objektl a jsou
popsany v néasledujicich kapitolach.

3.1.1 Intervalové proménné

Jsou takové proménné, kdy pro dvé hodnoty mizeme vypocitat rozdil mezi nimi napr.: vy-
ska nebo teplota vzduchu. Podobnost objektti u intervalovych proménnych se mé¥i pomoci
vzdalenostni funkce, kde mezi nejznaméjsi patii: Euklidovskd, Manhattanskd, Minkovského
vzddlenost. Problémem u téchto proménnych je, Ze jejich jednotky hodnot mohou byt mé-
nény, coz vede k jinym vyslednym rozdéleni objektd do shlukd, proto je dobré provadét
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standardizaci jednotekt tzn. aby byly pfevedeny na bezjednotkové proménné. Jak se muze
provést standardizace je zobrazeno ve vzoreccich:

1. Vypocitame stiedni odchylku s;:

1
spo= @y —myp| 4wy —my |+ 4 [any —my ), (3-3)

kde z1¢,..., Znf, je n hodnot proménné f a my je stfedni hodnota f.
2. Vypocitame z-transformaci (standardizované hodnot):
Tif —m
Zi f - 7# ! (3'4)
Sf

Standardizace nemusi byt vzdy prospésna pro vsSechny aplikace, proto zalezi na uzivateli
jestli ji bude provadét nebo ne. Nasledné urcujeme podobnost objekti pomoci vzdalenost-
nich funkci, pro které plati:

e d(i,7) 2 0 - vzdalenost je nezdporné ¢islo

[ ]
ISH

0 - vzdalenost objektu k sobé samému je 0

(i, 5)
(i,i
(i, 5)

e d(i,j) =d(j,i) - vzdalenost je symetrickd funkce

d(i,j) < d(i,h) + d(h,j) - vzdalenost mezi objekty i a j v prostoru nesmi byt veétsi
nez soucet vzdalenosti objektti i a j od objektu h (trojihelnikova nerovnost)

Nejznaméjsi vzdalenostni funkce:

o Fuklidovskd vzddlenost (D)

Dg(i,j) = \/| zin—xi P+ | zio—xjp |24 | Tip —xjp |2 (3.5)
e Manhattanskd vzddlenost (Dg)
Dp(i,j) = |xa—xji|+ |z —2jo | +---+ | zip —2jp |, (3.6)

o Minkovského vzddlenost (Dyy)

Dy(i,5) = </| Tin — i1 |1+ | Tio — o |94+ | xip — xjp |9, (3.7)

3.1.2 Binarni proménné

Jsou proménné, které mohou nabyvat jen dvou hodnot: 0 a 1. Ku prikladu mutze byt, Ze
¢lovek vlastni auto, kdyz vlastni auto tak je ohodnocen jako 1, ostatni 0. Mame dva typy
binarnich proménnjch:
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e Symetrické - oba stavy jsou stejné pravdépodobné, maji stejnou hodnot a vdhu (napf.:
pohlavi). Pro méfeni podobnosti se vyuziva koeficient shody:

r+s
d(i,j) = ———— 3.8
(0) = (33)
kde r je pocet proménnych, které maji hodnotu 1 pro objekt ¢ a hodnotu 0 pro objekt
j, s je pocet proménnych, které maji hodnotu 0 pro objekt ¢ a hodnotu 1 pro objekt
j, q je pocet proménnych, které maji hodnotu 1 pro oba objekty i a j, ¢t je pocet
proménnych, které maji hodnotu 0 pro oba objekty 7 a j.

o Asymetrické - obé hodnoty nejsou stejné vyznamné (napf.: test na nemoc, kdy po-

vvvvvv

pouziva Jaccarduv koeficient:

. r+s
d(i,j) = PR (3.9)

3.1.3 Nominalni proménné

Jsou zobecnéné binarni proménné, mohou nabyvat vice hodnot a hodnoty nejsou ¢iselné.
Hodnoty jsou ale pfedem definovany a jejich pocet omezen, Prikladem nominalnich hodnot
mize byt kraj(Moravskoslezsky, Jihomoravsky, ....). Podobnost se uréime podle koeficientu
prosté shody:

d(i,j) = —, (3.10)

kde m je pocet shod (pocet proménnych, které maji stejnou hodnotu pro objekty i a j) a
p je celkovy pocet proménnych.

3.1.4 Ordinalni proménné

Jsou podobné jako nominalni, ale navic u jejich hodnot je stanovené poradi. Piikladem miize
byt stupen dosazeného vzdélani: zakladni, stiedoskolské nebo vysokoskolské, kde vysokos-
kolské ma nejvétsi hodnotu. Podobnost objektti se urcuje podobné jako u intervalovych
proménnych. Hodnotam se musi prifadit ¢iselnd hodnota. Jestlize proménné f mize na-
byvat M; hodnot, potom se d& pfifadit hodnoty 1,....,My. Potom jestlize pro objekt i
mé proménna f hodnotu z;7, miiZeme tuto hodnotu nahradit piislusnou ¢iselnou hodno-
tou 75 € {1,....,My}. Jesté je nutné transformovat data, aby méla stejnou vahu, protoze
ordinalni proménné mohou mit riuzny pocet stavi. Transformace se provede na zakladeé:

’f'if —1
if = . 3.11

Transformace pfevede vSechny hodnoty na interval (0,1). Z hodnot z;¢ uz uré¢ime vzdéalenost
pomoci néjaké vzdalenosti funkce.
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3.1.5 Pomeérové proménné

Maji vSechny znaky nominélni (lze porovnat), ordinalni (lze stanovit potadi), intervalové
(muzeme urcit rozdil) a pfidava navic pomér, kolikrét je jedna hodnota vétsi (resp. mensi)
nez druhé. Hodnotami jsou pouze kladna ¢isla. Prikladem miize byt pocet obyvatel mésta.
Podobnost jde zmérit tfemi zptisoby:

e zpracovavat je jako intervalové proménné, muze dojit ke zkresleni vysledki,

e aplikovat logaritmickou transformaci, vysledné hodnoty potom zpracovavat jako in-
tervalové proménné, hodnotu x;; proménné f miizeme transformovat jako:

yir = log(zy), (3.12)

e zpracovavat x;; jako ordinalni data a jejich rozsah zpracovat jako intervalové pro-
meénné.

3.2 Metody shlukové analyzy

Cilem metod je seskupit objekty do shluki nebo vytvorit hierarchii shlukt objekti. Zakladni
rozdéleni tradi¢nich metod miizeme délit jako:

e metody rozkladu a

e metody hierarchicke.

vvvvv

e metody zaloZené na mriZce,
e metody zaloZené na modelu,

e metody zaloZené na hustoté.

V nasledujicich podkapitolach jsou vysvétleny metody jak funguji a popsany nékteré jejich
algoritmy, které vyzivaji.

3.2.1 Metody rozkladu

Metody rozt¥iduji objekty do piedem uréeného poctu shlukd, pricemz kazdy shluk musi ob-
sahovat alespon jeden objekt a kazdy objekt patii pouze do jednoho shluku. Vztah mizeme
vyjadrit nasledovné:

pocet shlukti < podet objektii. (3.13)

P1i tomto typu shlukovani je vytvaren konkrétni pocet shluki. Nejprve se ndhodné vybe-
rou objekty, které budou docasné tvorit stied shluki. Ostatni objekty se nasledné podle
podobnosti objektt (vzdalenostni funkce) ptifadi k nejblizsim stfedim. Tento dé&j se déje
iterativné, kdy dochéazi vzdy k pfepoctu stiedi, které nejlépe vystihuji t¥idu, do té doby do-
kud podobnost objektti uvniti jednoho shluku je nejvétsi. Pro nalezeni stfedii se pouzivaji
rtzné heuristiky:
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e metoda zaloZend na centralnim bodu (metoda k-priméri, k-means method)

e metoda zaloZend na reprezentujicim objektu (k-medoids method).

Jedna se o metody pro pevné shlukovani, kde problémem je stanoveni poctu shluki, do
kterych se budou prifazovat objekty. Jak muize vypadat takové rozdéleni objektt do shluki
je zobrazeno na Obrazku 3.2, kde kosticky v krouzku predstavuji vysledné stiedové objekty
shluki.

Shluk 1

Shiuk 2 . .

Obrazek 3.2: Ukazka rozdéleni shluku

Metoda zaloZena na centralnim bodu (metoda k-pruméru, k-means method)

K-means metoda je jedna z nejpouzivanéjsich a nejstarsich metod pro rozdélovani objekti
do tfid. Jde o metodu, kterd vychazi z pocatecniho rozdéleni do k shlukt (¢ musi zadat
uzivatel). Shluky jsou vytvareny pomoci doc¢asnych fiktivnich centralnich bodu, které tvoti
docasny stied shluki. Poté se objekty rozdéluji do shlukt pomoci jejich vzdalenosti od cen-
tralnich bod. Po rozdéleni vSech objektii se spocitaji nové centralni body pro jiz vytvoirené
shluky a znova se spocitaji vzdalenosti objektl od centralnich bodd, jestlize objekt ma nyni
bliz k jinému shluku reprezentovanym novym centralnim bodem tak se presune do nového
shluku. V praxi se vétsinou cyklus ukonc¢i pokud uz nedojde k Zddnému presunu objektu.

Metoda zaloZena na reprezentujicim objektu (k-medoids method)

K-medoids metoda taky vychéazi z pocatecéniho rozdéleni do k shlukt. Rozdilem je uz vybér
centralniho bodu. Centralni bod jiz neni fiktivni, ale je zjistén medoid, coz je konkrétni
objekt z dat. Po¢ateéni medoid se vybira objekt takovy, aby soucet vzdalenosti jednotlivych
objektt ve shluku od toho vybraného objektu byl minimalni. Metoda pracuje dale uz stejné
jako metoda K-means dokud dochézi ke zlepSovani kvality shlukii.
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3.2.2 Metody hierarchické

Vysledkem metod je vytvoreni nebo rozklad hierarchie skupin objektd => vznika strom
shlukt. Mazeme je rozdélit do dvou zékladnich skupin:

e aglomerativni metody (shlukugjici hierarchické metody, metody shlukovani zdola-nahoru)

e divizni metody (rozdélugici hierarchické metody, metody shlukovani shora-doli,).

Aglomerativni metody (shlukujici hierarchické metody, metody shlukovani zdola-
nahoru)

Kazdy objekt na zac¢atku tvori shluk. Nasledné postupuje po krocich, kdy vzdy spoji dva nej-
podobnéjsi shluky. Pokracuje tak dlouho dokud nevznikne jeden velky shluk vSech objektti.
Stromovému diagramu, ktery vznika timto sluGovanim, se fika dendogram a je zobrazeny
na Obrazku 3.3.

Aglomerativni Krok 1 Krok 2 Krok 3 Krok 4 Krok 5 Krok 6
metody

O

o ©
|

@
o  ©

Divizni
Krok 6 Krok 5 Krok 4 Krok 3 Krok 2 Krok 1 metody

Obrazek 3.3: Dendrogram

Divizni metody (rozdélujici hierarchické metody, metody shlukovani shora-
dolu)

Funguji pfesné naopak, kdy vSechny objekty jsou pritazeny do jednoho shluku a postupné
jsou rozdélovany na mensi shluky dokud kazdy objekt netvofi samostatny shluk nebo ne-
dosahne pozadovaného rozdélovani. Postup rozkladu je zobrazen na Obrazku 3.3.

3.2.3 Metody zaloZené na hustoté

Vytvareji shluky na zakladé ¢etnosti objekti v prostoru. Za shluk se povazuji mista v pro-
storu s velkou ¢etnosti objektti oddélené misty s malou ¢etnosti objektti. Objekty, které se
nachézeji v mistech s malou ¢etnosti, se povazuji za Sum. Metody timto zptisobem umoziuji
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hledat shluky ruznych tvart, odstranuji Sum a odlehlé hodnoty. Metody zaloZené na hustoté:
DENCLUE nebo DBSCAN.

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

Metoda pracuje s pojmem okoli bodu o poloméru ¢, tedy tzv. e-okoli. Jestlize e-okoli bodu
(objektu) obsahuje stanoveny minimalni pocet objekti, je objekt oznacen za centrum shluku.
Na Obrazku 3.4 je zobrazené hledani shlukd pomoci tohoto algoritmu. Minimalni pocet
objektt = 3.

e 7 oznacenych bodu m, p, o a r jsou jadrové objekty, protoze kazdy z nich ve svém
e-okoli obsahuje alespon tfi objekty.

e g je primo dosaziteln€ na zdkladé hustoty z m a m je primo dosazitelné na zdkladé
hustoty z p a naopak.

e ¢ je (nepfimo) dosaZitelné na zdkladé hustoty z p, protoze q je primo dosaZitelné na
zdkladé hustoty z m a m je primo dosaziteln€ na zdkladé hustoty z p. Objekt p je
neprimo dosazitelné na zdkladé hustoty z g, protoze ¢ neni jadrovy objekt. Obdobné
objekty r a s jsou dosaZitelné na zakladé hustoty z o a o dosazitelné na zdkladé hustoty
Z T

® 0, T a s jsou spojené na zdkladé hustoty

DBSCAN nejprve projde celou databazi a zkontroluje e-okoli kazdého objektu. Jestlize e-
okoli nékterého objektu obsahuje minimdini pocet objekti, potom je vytvoren shluk, jehoz
jadro tvori objekt p. Metoda potom iterativné hleda objekty, které jsou pfimo dosazitelné
na zakladé hustoty z jader shluki, coz muze vést ke spojovani shlukti. Proces kon¢i, kdyz k
zadnému shluku nemtze byt pripojen zadny dalsi objekt. Problémem tohoto algoritmu je
spravné zvoleni parametra € a minimdlni pocet objektii.

oL . °
e ,\Jiv"

Obrazek 3.4: Dosazitelnost na zakladé hustoty a spojeni na zakladé hustoty inspirovano z

[4]
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3.2.4 Metody zaloZené na mtizZce

Rozdéluji prostor s objekty na koneény pocet bunék, které tvori mrizku. Na mfizce probiha
veskeré shlukovani. Vyhoda tohoto pristupu je nizka ¢asova narocnost, ktera zavisi na poctu
bunék v miizce. Metody zalozené na miizce: STING nebo WaveCluster.

3.2.5 Metody zaloZené na modelech

Predpokladaji pro kazdy shluk néjaky matematicky model, ke kterému hledaji nejlepsi
prifazeni dat. Metody zalozené na modelech: Expectation-Maximization.

Expectation-Maximization

Na metodu se miize pohlizet jako na rozsifeni metody k-means, kde misto toho, aby pifirazo-
val objekty do vyhrazenych shluki, tak na zdkladé pravdépodobnosti (vahy) uréuje ptislu-
$nost objektu ke shluku (neexistuji pevné hranice mezi shluky jako u k-means). Tomuto
kroku se 1iké expectation step. Dalsim krokem je maximization step, kde tyto pravdépodob-
nosti se vyuzivaji pro vypocet parametri novych reprezentujicich objekti shlukt. Parame-
try novych objektt slouzi k urcéeni distribu¢nich funkci, aby pravdépodobnosti rozlozeni co
nejvice odpovidalo zpracovavané datové mnoziné.

3.3 Metody méreni ispésnosti se znamym zarazenim do sku-
pin

Metody porovnavaji vysledky s predpoklddanym zafazenim do shlukid. Symbolem C je
oznacena struktura, kterd je vysledkem néjakého shlukovaciho algoritmu. Symbolem P je
oznacena predpokladand (zndma4) struktura. Pro porovnéni vysledki se znAmym zafazenim
do skupin mizeme vyuzit:

e Kritéria zaloZend na mirdch podobnosti nebo

e Kritéria zaloZend na konfuzni matici.

3.3.1 Kiritéria zaloZzena na mirach podobnosti

Nasledné jsou zavedeny symboly odpovidajici po¢tiim péart:
e a = pocet paru objektu ve stejném shluku v C i P,
e b = pocet paru ve stejném shluku v C, ale v riznych shlucich v P,
e ¢ = pocet paru ve stejném shluku v P, ale v riznych shlucich v C,
e d = pocet paru v ruznych shlucich v obou strukturach C i P,
e mq = a + b, pocet paru patficich do stejného shluku v C,
e Mo = a + ¢, pocet part patiicich do stejného shluku v P,

e M =a+ b+ c+d, celkovy pocet moznych para objektt.
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Vysledky indexti nabyvaji hodnot od 0 do 1. Cim je hodnota vyssi, tzn. blizi se k 1, tim
je souhlas mezi strukturami vyssi. Hodnota 1 pfedstavuje uplné stejné zaiazeni objektil
do shlukti v obou strukturadch. Hodnota 0 potom predstavuje odlisné zarazeni objektd do
shlukd.

Randuv index (koeficient)

Je urcen jako podil parta ve stejném shluku v P i C nebo v rozdilnych shlucich v P i C na
celkovy pocet pari: [3]

R = : (3.14)

Jaccarduv koeficient

Je urcen jako podil poc¢tu objekti, které jsou ve stejném shluku v obou strukturach P i C,
a poctu part, které jsou ve stejnych shlucich alespon v jedné ze struktur: [&]

a
= — 3.15
a+b+c ( )

Folkesuv-Mallowsuv index

Je geometricky primér dvou relativnich ¢etnosti. Prvni z nich je uréen jako podil poctu
objekti, které jsou ve stejném shluku v obou strukturach P i C, a poc¢tu para patricich do
stejného shluku v C, druhé relativni ¢etnost je urcena jako podil poctu objekti, které jsou
ve stejném shluku v obou strukturach P i C, a poc¢tu part patricich do stejného shluku v

P: [3]
FM = )22 -2 (3.16)
a+ba+c mims

3.3.2 Kritéria zaloZena na konfuzni matici

Pocet shluku v C i P se predpoklada stejny. Shluky uspofddame, aby prvni shluk v C a
prvni shluk v P méli nejvice stejnych objekt. Toto provedeme i pro ostatni shluky. Pocet
stejnych objektu ve shlucich se zapise na diagonalu konfuzni matice a jsou oznaceny npp.
Hodnoceni metody lze provadét podle miry nesouladu.

Mira nesouladu
Je urcena jako: [3]
k
n— thl Nhh

MD = ——=—/— 3.17
et (3.17)

kde n je pocet objekti. Kdyz by struktury byly stejné, potom by hodnota byla 0. Cim
vice jsou struktury rozdilné, tim vic se jejich hodnota blizi k 1 = vysokd mira nesouladu.
Vysoka mira nesouladu indikuje $patné zvoleni shlukovaci metody.
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Koeficient presnosti

Hodnoti vytvofené shluky podle vzorce: [3]

Py = b (3.18)
N

kde nyp je pocet spoleénych objektt dvou shluki (jeden z predpoklddané struktury P a
druhy ze ziskané struktury C) a nj, je pocet objektu shluku ze struktury C.

Koeficient nabyva hodnot od 0 do 1. Kdyz by vSechny objekty shluku C}, byly soucasné
objekty urc¢itého shluku P/, potom by pro jeden shluk Py, byla vysledkem hodnota 1 a pro
ostatni 0 a Slo by se o optimalni stav.

Koeficient aplnosti

Je podobny koeficientu presnosti, ale oproti nému pocita s po¢tem objektu ve strukture P,
tedy ny je pocet objekti shluku ze struktury P: [8]

Ryy = (3.19)
np,

Koeficient nabyva hodnot od 0 do 1. Pokud by vsechny objekty shluku P, byly soucasné
objekty urcitého shluku C}, potom by pro jeden shluk Py byla vysledkem hodnota 1 a pro
ostatni 0 a Slo by se o optimalni stav.
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Kapitola 4

Dolovani konkrétnich dat

Programii, které jsou vyuzivany pro ziskavani znalosti, je spousta. Pro tuto praci je vy-
uzivan program RapidMiner verze 5.3. RapidMiner je open-source dostupny na adrese:

http:/ /rapid-i.com/.

4.1 Vstupni data

Pro shlukovéani je vybran data set Iris, ktery je i soucasti RapidMineru. Iris je druh rostliny
Kosatec a v datech se vyskytuji jeho tfi poddruhy: iris-setosa, iris-versicolor a iris-virginica.
V data setu se nachazi 150 objektt z toho kazdy poddruh po 50 objektech. Kazdy objekt
ma4 Ctyfi atributy: délku okvétniho listku (angl. petal length), sifku okvétniho listku (angl.
petal width), délku kaligniho listku (angl. sepal length) a $itku kalisniho listku (angl. sepal
width). Ukézka vstupnich dat v programu RapidMiner je zobrazena na Obrézku 4.1.

Za povsimnuti stoji hodnota label, podle které jsou data klasifikovana. Podle hodnoty label
jsme schopni odhadnout, Ze nase predpokladdna (zndma4) struktura se skldadé ze 3 shluku a
kazdy shluk ma 50 objekta.

4.2 Sestaveni schéma v RapidMineru

Prostredi RapidMiner po spusténi je zobrazeno na Obrazku 4.2, kde v zeleném ramecku se
prepind mezi dvéma hlavnimi ¢astmi programu a to jsou:

e design perspektive, coz je ndvrhovy maod, ktery slouzi k volbé a nastaveni samotnému
dolovani na vybrana data a

o result perspektive, coz slouzi k prohlizeni vysledkt po dolovani na datech.

Design perspektive

Navrhovy mdéd je zobrazen na Obrazku 4.2, kde v levé sloupci se nachézi operatory (Ope-
rators) a vzorky dat (Repositories), uprostied (okno Process), kde sestavujeme jak bude
cely proces probihat tzn. nac¢teni dat, pfedzpracovani, vybér metod, pripadny export do
externiho souboru. Sloupec vpravo slouzi k nastaveni parametri operatord.
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ExampleSet (150 examples, 2 special attributes, 4 regular attributes)

Row MNo. id label al az a3l a4
7 id_37 Iris-setosa | 5.500 3.500 1.300 0.200
38 id_38 Iis-setosa  4.900 3.100 1.500 0.100
39 id_39 Iris-setosa  4.400 3 1.300 0.200
40 id_40 Iris-setosa  5.100 3.400 1.500 0.200
41 id_41 Iis-setosa |5 3.500 1.300 0.300
42 id_42 Iris-setosa  4.500 2.300 1.300 0.300
43 id_43 Iris-setosa  4.400 3.200 1.300 0.200
44 id_44 Iris-setosa |5 3.500 1.600 0.600
45 id_45 Iris-setosa | 5.100 3.800 1.900 0.400
46 id_46 Iis-setosa  4.800 3 1.400 0.300
47 id_47 Iris-setosa  5.100 3.800 1.600 0.200
43 id_48 Iris-setosa  4.600 3.200 1.400 0.200
49 id_49 Iris-setosa | 5.300 3700 1.500 0.200
50 id_50 Iis-setosa |5 3.300 1.400 0.200
51 id_51 Iris-versicolc 7 3.200 4700 1.400
52 id_52 Iris-versicolc 6.400 3.200 4.500 1.500
53 id_53 Iris-versicolc 6.900 3.100 4.900 1.500
54 id_54 Iris-versicolc 5.500 2.300 4 1.300
55 id_55 Iris-versicolc 6.500 2.800 4600 1.500
56 id_56 Iris-versicolc 5.700 2.800 4.500 1.300
57 id_57 Iris-versicolc 6.300 3.300 4700 1.600
58 id_58 Iris-versicolc 4.900 2.400 3.300 1
59 id_59 Iris-versicolc 6.600 2.900 4600 1.300
60 id_g0 Iris-versicolc 5.200 2700 3.900 1.400
61 id_f1 Iris-versicolc & 2 3.500 1
62 id_g2 Iris-versicolc 5.900 3 4.200 1.500
63 id_G3 Iris-versicolc 6 2200 4 1
64 id_g4 Iris-versicolc 6.100 2.900 4700 1.400
65 id_B5 Iris-versicolc 5.600 2.900 3.600 1.300
66 id_B6 Iris-versicolc 6.700 3.100 4.400 1.400
RT il RT Iricwarzirnle R AON E 4 Rnn 1 RON

Obrazek 4.1: Ukéazka vstupnich dat Iris

Proces dolovani konkrétnich dat

Pro shlukovani je vybran data set Iris, ktery je popsan vysSe a je soucasti RapidMiner. V
levém sloupci v Repositories vybereme slozku Samples — data — soubor [ris pretahneme
do Main Process viz. ¢ervenna Sipka v Obrazku 4.2. Tim mame naimportované data pro
modelovani. Nyni je tfeba zvolit jaky proces modelovani chceme na data pouzit. Tato prace
je zameérend na shlukovéani tak vybereme jednu z metod pro shlukovéani a to zdkladni metodu
k-means. V levém sloupci v Operators zvolime Modeling — Clustering and Segmentation —
k-Means pretahneme do Main process, modra sipka v Obrazku 4.2. Pokud se nam operatory
sami nespoji je tieba je spojit manuélné a to, ze data Iris pfivedeme na vstup k-Means viz.
Obrazek 4.2. Kliknutim na operator Clustering v Main Processu nastavujeme parametry
shlukovani a to hlavné do kolika k shluk® se mé zafazovat a zvoleni metody podobnosti
objekti. V nasem pfipadé zvolime za k Cislo 3, protoZe predpokladame takovy pocet vy-
slednych shlukt viz. 4. Jeden vystup z Clustering navedeme na res (result) v pravé ¢asti
Main Processu, druhy vystup nam bude slouZit na export dat. Pro nas implementovany
program je diulezité data po shlukovani vyexportovat z RapidMineru. Implementovany pro-
gram nacita .csv soubory, proto zvolime v Operators Export — Data — Write CSV, jak
je vyobrazuje tyrkysovéa Sipka v Obrazku 4.2. Tomuto souboru musime pfiradit cestu kam
se ma uloZit a tu nastavime pfi kliknuti na operator Write CSV v Main Process v pravém
sloupci parametri a nastavime oddélovaci znak na ;. Abychom se mohli podivat na vy-
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dolované data v RapidMineru, tak je tfeba jesté také Write CSV napojit na res (result).
Takhle sestaveny proces nehlési chyby tudiz jej muZeme spustit a to kliknutim na modry

trojuhelnik nahote v nabidce.

)
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Obréazek 4.2: Dolovani konkrétnich dat

Result perspektive

Fixes

Location

|
a

[ Parameters © context

3-8 e B~

@) Clustering (k-Means)

[~] add duster attribute

. [Jaddaslabel

[ remove uniabeled

k

II

max runs

[] determine geod startvalues

BregmanDivergenc.. ¥
SquaredEuclidean..

max optimization steps | 100

measure types

divergence

(] wse local random seed

Comment

@ Help

@ K-Means Rapid\iner Core)

Synopsis

This operator performs clustering
using the k-means algorithm.
Clustering is concerned with
grouping objects together that
are similar to each other and
dissimilar to the objects belonging
to other clusters. Clustering is a

Po tspésném dolovani nas RapidMiner piepne do okna result perspektive, kde si miizeme
prohlédnou vysledky, které jsou na Obrazku 4.3, kde vidime vytvoreni tfech shluku z ruz-
nymi pocty objektl, coz znamena mensi rozdil oproti vstupnim datim 4. Kdyz se pfepneme
na druhou zalozku EzampleSet (Retrieve Iris), tak ta ndm ukazuje do jakych shlukt byly
objekty rozdéleny. Ukazka vyslednych dat je zobrazena v Obrazku 4.4, kterd se nam i vy-
exportovala do nastaveného souboru. Ve tfeti zdlozce Cluster model (Clustering) vidime
pocty objekti ve shlucich, které objekty patii do jakého shluku, jaké hodnoty byly zvoleny
pro centra jednotlivych atributid objektt, na zakladé kterych byly rozdéleny do shlukd a
muzeme si tady vykreslovat rizné grafy viz. Obrazek 4.5, kde jsou pocty objektt ve shlucich
a graficky znazornéné shluky, které ¢im bliz jsou sobé tim vic jsou si podobné.
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J //MyRepository/irisClus — RapidMiner 5.3.008 @ ThinkNb-jan
Eile Edit Process Tools View Help

LY T R
=7 Result Overview | &) Exampleset (Retrieve Iris) @ Cluster Model (Clustering)

iriSCIUS (2 results. Frocess resuits)
Completed: Apr 30, 2013 4:06:42 PM (execution time: 0 5

Centroid Cluster Model (Clustering) ExampleSet (Retrieve Iris)

Data Table
@ Source: //Samples/datariris

Cluscer items

Cluscer items

Cluster items
Number of examples = 150

7 atiributes:

Total number of items: 150

Role Name Type Range
o real [4.300...7.900]; mean
- 5,843

- [2.000...4 400F mean
- 82 el e

VINFO: No filename
P INFO:

esultfile, using stdout o
irisClus staits

g resuits!

Obrazek 4.3: Prehled vysledk

ExampleSet (150 examples, 3 special attributes, 4 regular attrioutes)

Row No id label cluster al a2 a3
37 id_37 Iris-setosa  cluster_0 5.500 3.500 1.300
a8 id_38 Iris-setosa  cluster_0 4.900 3.100 1.500
39 id_39 Iris-setosa  cluster_0 4.400 3 1.300
40 id_40 Iris-setosa  cluster_0 5100 3.400 1.500
41 id_41 Iris-setosa  cluster_0 5 3500 1.300
42 id_42 Iris-setosa  cluster_0 4500 2300 1.300
43 id_43 Iris-setosa  cluster_0 4.400 3.200 1.300
44 id_44 Iris-setosa  cluster_0 5 3500 1.600
45 id_45 Iris-setosa  cluster_0 5100 3800 1.900
46 id_46 Iris-setosa  cluster_0 4800 = 1.400
47 id_47 Iris-setosa  cluster_0 5100 3800 1.600
48 id_48 Iris-setosa  cluster_0 4600 3.200 1.400
49 id_49 Iris-setosa  cluster_0 5300 3700 1.500
50 id_50 Iris-setosa  cluster_0 5 3.300 1.400
51 id_51 Iris-versicolc cluster_1 7 3.200 4.700
52 id_52 Iris-versicolc cluster_2 6.400 3.200 4.500
53 id_53 Iris-versicolc cluster_1 6.900 3100 4.900
54 id_54 Iris-versicolc cluster_2 5500 2300 4
55 id_55 Iris-versicolc cluster_2 6.500 2.800 4.600
56 id_56 Iris-versicolc cluster_2 5.700 2800 4.500
57 id_57 Iris=versicolc cluster_2 6.300 3.300 4.700
58 id_58 Iris-versicolc cluster_2 4.900 2400 3.300
59 id_59 Iris=versicolc cluster_2 6.600 2.900 4.600
G0 id_60 Iris~versicolc cluster_2 5.200 2700 3.900
61 id_61 Iris=versicolc cluster_2 5 2 3.500
62 id_G2 Iris-versicolc cluster_2 5.900 3 4.200
63 id_G3 Iris=versicolc cluster_2 6 2.200 4
G4 id_64 Iris~versicolc cluster_2 6.100 2900 4700
G5 id_G5 Iris-versicolc cluster_2 5.600 2.900 3.600
66 id_B6 Iris-versicolc cluster_2 6.700 3100 4.400
AT id AT Irisvaraicnlr Flustar 2 R AN 2 4 RNN

Obrazek 4.4: Ukéazka vystupnich dat
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7 Result Overview |8 ExampleSet (Retrisve Iris) @ Cluster Model (Clustering)

@ Text View: () Folder View () Graph View () Centroid Table () Centroid Plot View () Annotations =

Cluster Model

Cluster 0: 50 items
Cluster 1: 39 items
Cluster 2: 61 items
Total number of items: 150

@ log

Obrazek 4.5: Rozdéleni do shlukt a graf rozdéleni na zakladé podobnosti shlukt
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Kapitola 5

Implementovany program

Kapitola popisuje navrh a implementaci programu pro méfeni aspésnosti shlukovani.

5.1 Navrh aplikace

Aplikace je realizovana jako konzolova, podporuje tedy pouze textovy rezim. Program vyza-
duje zadédni t¥i povinnych parametr. Prvnim povinnym parametrem (-p) je jméno souboru
po klasifikaci. Druhym povinnym parametrem (-c¢) je jméno souboru po shlukovéni. Tfetim
parametrem (-m) se voli metoda méfeni tspésnosti - [R] pro Randiiv index nebo [M] pro
miru nesouladu dle konfuzni matice. Program nejprve nacte oba soubory. Prvni soubor je
vystupni soubor po klasifikaci (v dalsim textu jen soubor [P]). Druhy soubor je vystupni
soubor po shlukovani (v dalsim textu soubor [C]). Oba soubory jsou ve formétu .csv. Jako
delimita¢ni znak je pouzit znak ,;“ (stfednik). Pro méfeni ispé$nosti jsou v aplikaci imple-
mentovany dvé metody. Prvni metoda je vypocet Randova indexu - parametr [R], druha
metoda je vypocet miry nesouladu zalozeny na konfuzni matici - parametr [M]. Po nac-
teni soubort [P] a [C] je dle zvolené metody proveden vypoéet. Vypis vysledku vypoctu je
realizovan na standardni vystup (stdout).

5.2 Popis aplikace

Program measure provadi méreni uspésnosti. Vysledek vypoctu je realizovan na standardni
vystup (stdout). Aplikace je vypracovana ve vy$$im programovacim jazyce C. Aplikace je
rozdélena do ¢ty modul.

5.2.1 Modul main

main.c - hlavni program

Hlavni program nejprve nacte parametry pfikazového fadku. Pro nac¢teni parametrt z ptika-
zového Fadku je pouzita funkce getopt. Po nacteni parametri jsou nactena data ze soubort
[P] a [C]. Poté je proveden vypocet dle zvolené metody.

5.2.2 Modul readobj

readobj.c - zdrojovy kéd pro nac¢teni soubori [P] a [C] do dynamicky alokovanych struktur
readobj.h - hlavickovy soubor, obsahuje definici konstant, datovych struktur a deklarace
funkci
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Modul implementuje funkce pro nacteni vstupnich hodnot ze souboru typu .csv. Data jsou
nactena do dynamicky alokovanych struktur structP a structC. Po nacteni dat je provedena
kontrola poctu objektd v obou strukturach. Pocet objektd v obou strukturdch musi byt
stejny. Nasledné je provedena kontrola konzistence dat v obou strukturach - objekty ve
shlucich po klasifikaci, které jsou v obou strukturach (id a label) musi mit stejny obsah.

5.2.3 Modul measuremod

measuremod.c - zdrojovy kdd pro vypocet miry nesouladu zaloZeny na konfuzni matici
measuremod.h - hlavickovy soubor, obsahuje definici konstant, datovych struktur a dekla-
race funkci

Modul implementuje funkce pro vypocet miry nesouladu zaloZeny na konfuzni matici - pa-
rametr [M]. Vypocet miry nesouladu viz. 3.3.2. Z divodu potieby vyhodnoceni a pfesunu
velkych objemu dat neprovadi implementovany algoritmus pro sestaveni konfuzni matice
postupné usporadani shlukid dle pozadavku miry nesouladu. Misto toho sestavi konfuzni
matici ze shluk postupné, jak jsou uvedeny ve strukturdch P a C. Vlastni usporadani
pocti objektt tak, aby potiebnd data byla na diagonale matice, je nasledné provedeno
usporadanim konfuzni matice. Konfuzni matice je usporddana tak, Ze fadky odpovidaji
strukture P a sloupce struktuie C. Nejprve jsou setfidény sloupce. Na prvni sloupec je pre-
mistén sloupec s nejvyssi hodnotou shodnych objektt (bez ohledu na kterém fadku se tato
hodnota vyskytuje). Na druhy sloupec je pfemistén sloupec s druhou nejvyssi hodnotou
shodnych objekti. Takto jsou setfidény vsSechny ostatni sloupce.

5.2.4 Modul measureri

measureri.c - zdrojovy kéd pro vypocet Randova indexu

measureri.h - hlavickovy soubor, obsahuje definici konstant, datovych struktur a deklarace
funkci

Modul implementuje funkei pro vypocet Randova indexu, ktery méfi ispésnost (podobnost
struktur P a C) pomoci kriteria zalozeného na mife podobnosti - parametr [R]. Vypocet
miry nesouladu viz. 3.3.1.

5.3 Validace Randova Index

Ovéreni zda je spravné naimplementovand metoda Randidv index. Méjme vstupni strukturu
v nasledujicim tvaru:
Predpokladana struktura P

e 0O.shluk - objekty s id (1, 2, 3, 4, 5),
e 1.shluk - objekty s id (6, 7, 8, 9, 10),
e 2.shluk - objekty s id (11, 12, 13, 14, 15),

kde ve struktufe mame 3 shluky po 5 objektech. Vstupni struktura je pouze ukazkova
(vymyslend), ale dostacuje k ovéfeni implementace. Na tuto strukturu je pouzit néjaky
shlukovaci algoritmus a jeho vystup a rozdéleni objektt do shlukt je nasledujici:

Ziskana struktura C

e 0O.shluk - objekty s id (1, 2, 3, 4, 5),

32



e 1.shluk - objekty s id (6, 7, 8, 9, 10),
e 2.shluk - objekty s id (11, 12, 13, 14, 15).

Randiv index pocitd s pocty pari objektti ve shlucich viz. 3.3.1. Tedy méme celkem 15
objektd s ruznym zarfazenim do shlukt. Pocet part je mnozstvi kombinaci k-t€ t¥idy z n
prvki bez opakovani. V nasem pripadé se jedna o kombinaci 2-hé t¥idy ze vSech objektt n.
Pfislusny pocet kombinaci vypoéteme za vzorce (n nad k), v nasem piipadé (n nad 2) coz
je:

n! n! n*(n—1)

v TR _ _ 1
pocet paru CEDIPY (n—2) %2l B ) (5.1)

kde pro nase ¢isla rovnice vypada nasledovné

15% (15 -1
pocet para = % = 105, (5.2)
tedy pocet vsech moznych parat M = a + b + ¢ + ¢ = 105. Nasledné dopocitame ostatni

symboly, které jsou definovany v 3.3.1.

e a-(1,2)(1,3)(1,4)(1,5)(2,3)(2,4)(2,5)(3,4)(3,5)(4,5)(6,7)(11,12)(11,15)(12,15)(8,9)(8,10)
(9,10 )(13 14) = 18 paru,
o b-(6,11)(6,12)(6,15)(7,11)(7,12)(7,15)(8,13)(8,14)(9,13)(9,14)(10,13)(10,14) = 12 pért,

e c-(6,8)(6,9)(6,10)(7,8)(7,9)(7,10)(11,13)(11,14)(12,13)(12,14)(13,15)(14,15) = 12 part,

d - z najdeme zbytek parid =M -a +b +c =105- 18 4+ 12 + 12 = 63 part,
e mi-a+ b=18 + 12 = 30 part,
e mo-a+c=18 + 12 = 30 pari.

Po vypocitani vSech symbolti dosadime do rovnice 3.14:

a+d 18463
i 5 = 0.77143 (5.3)

Vystup programu:
a: 18 b: 12 c: 12 d: 63
mi: 830 m2: 30 m: 105
Randuv index: 0.77143

Jak je vidét tak vystupni hodnoty z programu (Measure RI (Randuv Index): a = 18, b =
12, ¢ = 12, d = 63, m1 = 30, m2 = 30, m = 105, Randuv index = 0.77143) souhlasi s
hodnotami vypocitanymi matematicky, timto je ovéfena spravnost metody Randiv indez.
Ovéreni metody Mira nesouladu je zobrazeno v kapitole 6.
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Kapitola 6

Vysledky

V této kapitole jsou zobrazeny vysledky méfeni tispéSnosti dolovani dat v oblasti shlukovani.
Na data data set Iris je pouzito nékolik shlukovacich algoritmt v prostfedi RapidMiner,
kterymi jsou:

o k-means

o k-medoids

e T-means

e DBSCAN

e FEzxpectation-Mazximization
e random clustering

Piedpokladana struktura P pro porovnani tspésnosti shlukovani pro vSechny aplikovani
algoritmy je v nasledujicim tvaru:

e 0O.shluk: 50 objektt typu iris-setosa,
e 1.shluk: 50 objektt typu iris-versicolor,
e 2.shluk: 50 objektl typu iris-virginica.

Pro vSechny algoritmy je zjistovand tispésnost shlukovani pomoci kritérii zaloZengjch na mi-
rach podobnosti viz. 3.5.1, kde je implementovan Randiuv index. Pro nékteré algoritmy je
jesté zjistovand tspéSnost shlukovani pomoci kritérii zaloZenijch na konfuzni matici viz.
3.5.2, kde je implementovana Mira nesouladu. Mira nesouladu nemize byt pouzita na
vS8echny algoritmy, protoZze podminkou méreni tspéchu je stejny pocet shluku jak v pred-
pokladané struktute tak ve vzniklé struktufe po pouziti shlukovaciho algoritmu.

6.1 Vysledky shlukovani metodou k-means
Rozmisténi objekti do shluki a vytvoteni struktury C viz. 3.3 je néasledujici:

e 0O.shluk: 50 objektt typu iris-setosa,
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e 1l.shluk: 39 objekti z toho 3 objety typu iris-versicolor a 36 objektd typu iris-
virginica,

e 2.shluk: 61 objektd z toho 47 objektd typu iris-versicolor a 14 objektt typu iris-
virginica.

Z vytvorené struktury C a predpokladané struktury P miZeme jednoduse dopocitat tspés-
nost shlukovani pomoci konfuzni matice 3.3.2. Sestavime konfuzni matici:

P
Nhh 0.shluk 2.shluk 1.shluk
C 0.shluk 50 0 0
1.shluk 0 47 3
2.shluk 0 14 36

Na diagonale se nachéazi pocet spoleénych objekttu ve shlucich, které dosadime do rovnice
Miry nesouladu 6.4:

MD = 150_(501;047+36):0.11§ (6.1)

Vystup programu pro Miru nesouladu:
Konfuzni matice:
Prvek 50; Prvek 0; Prvek 0;
Prvek 0; Prvek 47, Prvek 3;
Prvek 0; Prvek 14; Prvek 36;
Suma Nhh 133
Mira nesouladu dle konfuzni matice: 0.11333

Vystup programu pro Randuv index:
a: 3030 b: 766 c: 645 d: 6734
ml: 83796 m2: 3675 m: 11175
Randuv index: 0.8737)

Z rovnice plyne nizkid mira nesouladu = 0.113 a vy$si podobnost struktur dle Randova
indexu = 0.87374, coz vede k zavéru, ze zvolena shlukovaci metoda je pouzitelna. Zaroven
jde zde ovéfena funkénost metody Mira nesouladu, kdy matematicky vypocitané vysledky
sedi s vysledky programovymi.

6.2 Vysledky shlukovani metodou k-medoids
Rozmisténi do shluki a vytvoteni struktury C je nasledujici:

e 0O.shluk: 85 objektd z toho 45 objektd typu iris-versicolor a 50 objektt typu iris-
virginica,

e 1.shluk: 50 objektt typu iris-setosa,

e 2.shluk: 15 objektt typu iris-vesicolor.
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Sestavime konfuzni matici:

P
nhh 2.shluk 0.shluk 1.shluk
C 0.shluk 50 0 0
1.shluk 0 50 0
2.shluk 0 35 15

Dosadime do rovnice Miry nesouladu 6.4:

150 — (50 + 50+ 15 _
MD = (1;O +15) _ .93 (6.2)

Vystup programu pro Miru nesouladu:
Konfuzni matice:
Prvek 50; Prvek 0; Prvek 0;
Prvek 0; Prvek 50; Prvek 0;
Prvek 0; Prvek 35; Prvek 15;
Suma Nhh 115
Mira nesouladu dle konfuzni matice: 0.23333

Vystup programu pro Randuv index:
a: 3150 b: 1750 c: 525 d: 5750
m1: 4900 m2: 3675 m: 11175
Randuv index: 0.79642

Vysledek je trochu hor$i nez u k-means, Mira nesouladu = 0.23333 a Randuv index =
0.79642, ale i tak je metoda celkem uspésna.

6.3 Vysledky shlukovani metodou x-means
Rozmisténi do shluki a vytvoteni struktury C je nasledujici:

e 0O.shluk: 27 objektt typu iris-setosa,
e 1.shluk: 23 objektt typu iris-setosa,

e 2.shluk: 39 objektd z toho 26 objektd typu iris-versicolor a 13 objektt typu iris-
virginica,

e 3.shluk: 25 objekti z toho 24 objektt typu iris-versicolor a 1 objekt typu iris-
virginica,

4.shluk: 12 objektt typu iris-virginica,
e 5.shluk: 24 objektl typu iris-virginica.

Zde nesestavime konfuzni matici, protoze neni splnén predpoklad stejného poctu shluku v
obou strukturach.
Vystup programu pro Randuv index:

a: 1625 b: 362 c: 2050 d: 7138
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ml: 1987 m2: 3675 m: 11175
Randuv index: 0.78416

Metoda uz se pohybuje na hranici optimalniho aspéchu. Randtv index = 0.78416.

6.4 Vysledky shlukovani DBSCAN

Rozmisténi do shluki a vytvoteni struktury C je nasledujici:

e 0O.shluk: 0 objekt,
e 1.shluk: 50 objektt typu iris-setosa,

e 2.shluk: 100 objekti z toho 50 objektd typu iris-versicolor a 50 objektt typu iris-
virginica.

Pii vygenerovani .csv souboru jsou vytvofeny jen dva shluky, tudiz nemiizeme vytvorit
konfuzni matici.
Vystup programu pro Randuv index:

a: 3675 b: 2500 c: 0 d: 5000

ml: 6175 m2: 3675 m: 11175

Randuv index: 0.77629

Metoda uz se pomalu vzdaluje od optimélniho tspéchu. Randtv index = 0.78416.

6.5 Vysledky shlukovani metodou Expectation-Maximization
Rozmisténi do shluki a vytvoteni struktury C je nasledujici:

e 0O.shluk: 50 objektt typu iris-setosa,

e 1.shluk: 55 objekti z toho 5 objektd typu iris-versicolor a 50 objektid typu iris-
virginica,

e 2.shluk: 45 objektt typu iris-vesicolor.

Sestavime konfuzni matici:

P
nhh 0.shluk 2.shluk 1.shluk
C 0.shluk 50 0 0
1.shluk 0 50 0
2.shluk 0 5 45

Dosadime do rovnice Miry nesouladu 6.4:

150 — (50 + 50 + 45 _
MD = (1;0 1) _ 003 (6.3)

Vystup programu pro Miru nesouladu:
Konfuzni matice:
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Prvek 50; Prvek 0; Prvek 0;

Prvek 0; Prvek 50; Prvek 0;

Prvek 0; Prvek 5; Prvek 45;

Suma Nhh 145

Mira nesouladu dle konfuzni matice: 0.03333

Vystup programu pro Randuv index:
a: 3450 b: 250 c: 225 d: 7250
ml1: 3700 m2: 3675 m: 11175
Randuv index: 0.95749

Metoda dosahuje nejvétsi tspéSnosti tzn. struktura po aplikaci shlukovaciho algoritmu
Ezpectation-Mazimization je nejpodobnéjsi s predpoklddanou strukturou. Mira nesouladu
= 0.03333 a Randtv index = 0.95749.

6.6 Vysledky shlukovani metodou random clustering

Rozmisténi do shluki a vytvoreni struktury C je nésledujici:

e O.shluk: 46 objektli z toho 10 objektl iris-setosa, 17 objektd typu iris-versicolor a
19 objektt typu iris-virginica,

e 1.shluk: 55 objektli z toho 21 objektt iris-setosa, 16 objektd typu iris-versicolor a
18 objekti typu iris-virginica,

e 2.shluk: 49 objektli z toho 19 objektt iris-setosa, 17 objektd typu iris-versicolor a
13 objekti typu iris-virginica.

Sestavime konfuzni matici:

P
Nhh 0.shluk 2.shluk 1.shluk
C 1.shluk 21 18 0
0.shluk 10 19 17
2.shluk 0 5 17

Dosadime do rovnice Miry nesouladu 6.4:

150 — (21 + 19+ 1
MD = ( 1;5 941D _ 62 (6.4)

Vystup programu pro Miru nesouladu:
Konfuzni matice:
Prvek 21; Prvek 10; Prvek 19;
Prvek 18; Prvek 19; Prvek 13;
Prvek 16; Prvek 17; Prvek 17;
Suma Nhh 57
Mira nesouladu dle konfuzni matice: 0.62000
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Vystup programu pro Randuv index:
a: 1220 b: 2476 c: 2455 d: 5024
ml: 3696 m2: 3675 m: 11175
Randuv index: 0.55875

Metoda dosahuje nejhorsich vysledku ze vsech metod, protoze jde o iplné ndhodné rozdéleni
do shluki. Mira nesouladu = 0.62000 a Randtv index = 0.55875.

6.7 Vyhodnoceni uspésnosti shlukovacich metod

Pouzité shlukovaci metody jsou docela tispésné pri rozdélovani objektd do shlukid. Nej-
presnéjsiho vysledku dosahuje metoda Ezpectation-Maximization, kterd pfi Mite nesouladu
zafadila Spatné jen ,,5“ objektti a Randuv indexr se ptiblizoval k velké shodé s ¢islem 1,
metodou je metoda k-means, kterd dosahuje taky uspokojivych vysledkt. Metody DBS-
CAN, k-medoid a z-means dosahuji pomérné stejnych vysledk, u kterych by se dalo Tict,
ze jsou jesté pouzitelné. Nejhorsiho vysledku vibec dosahuje metoda random clustering,
které pokud mizeme se radéji vyhnéme.

6.8 Vyhodnoceni metod méficich uspésnost

Pro méreni tispésnosti jsou implementovany dvé metody Mira nesouladu a Randuv index.
tat a ve vétsiné pripadti dosahuje vétsi shody struktur nez metoda Randuv index. Randiv
index porovnava pary objektil, coz muze vést k presnéjsim vysledktim. Navic metodu Miry
nesouladu muzeme vyhodnocovat jen tehdy pokud je pocet shluki ve strukturach stejny,
Randiv inder mtzeme pouzit vzdy.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace je implementace programu pro méfeni uspésnosti dolovani dat v oblasti
shlukovani a odzkouseni funkénosti na vhodném vzorku dat. Prace seznamuje se zakladnimi
pojmy a vlastnostmi dolovani dat a hloubéji se shlukovou analyzou. Prakticka ¢ast je roz-
délena na dvé ¢asti. Prvni ¢ast je zamérena na dolovani dat, kde na data je pouzito nékolik
shlukovacich algoritmt v prostiedi RapidMiner. Vysledky po shlukovani jsou z programu
RapidMiner vyexportovany ve formatu .csv. Druhé ¢ast je zamérena na implementaci pro-
gramu a zhodnoceni dosaZenych vysledkt. Vyexportované data jsou navedeny na vstup
implementovaného programu, ktery implementuje dvé metody pro méfeni ispéSnosti shlu-
kovacich algoritmi Randiv index a Miru nesouladu. Obé metody nabyvaji hodnot v rozmezi
od 0 do 1, kde pro Miru nesouladu plati ¢im je hodnota blizsi 0 tim jsou si struktury po-
dobnéjsi, u Randova indezxu je to naopak. Vysledky pouZitych shlukovacich algoritmi jsou
uvedeny v kapitole 6. Algoritmy vykazovaly dobrou tspésnost, ale z velké ¢asti diky kvalit-
nim dattim. Cilem préce tedy bylo implementovat program méfici podobnost predpokladané
(P) a ziskané (C) struktury. Toto je i nejvétsi pfinos prace, kdy mizeme zméfit Gspésnost
shlukovacich algoritmii (metod) a jejich roztazovéani objektii do shlukii. Pokrac¢ovani prace
by mohlo vést k implementaci dalSich metod pro méfeni tispésnosti nebo pirevod programu
do grafického (uzivatelsky piijemnéjsiho) rezimu.
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Priloha A

Obsah CD

\src zdrojové soubory programu se vstupnimi daty

\doc zdrojové soubory pisemné zpravy

\bin spustitelny soubor

\ programy obsahuje instalace volitelnych programt RapidMiner, Code::Blocks
manual.pdf manudl ke spusténi programu

BPxtrunk00.pdf pisemné zprava

readme.txt napovéda k obsahu CD
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