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Abstrakt 
B a k a l á ř s k á p r á c e je z a m ě ř e n á na měřen í ú spěšnos t i dolování dat v oblasti sh lukovaní . Se­
znamuje se z á k l a d n í m i pojmy, vlastnostmi dolování dat a h l av n ě se shlukovou ana lýzou 
dat. V r á m c i p r á c e by l v y t v o ř e n program, k t e r ý implementuje metody měřen í ú spěšnos t i . 
V závěru p r á c e jsou uvedeny výs ledky úspěšnos t i sh lukování . 

Abstract 
The Bachelor thesis is aimed at success rate measure methods i n data min ing i n 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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Úvod 

Množs tv í dat, k t e r á se nahromadila za dobu použ íván í v ý p o č e t n í techniky ze jména se vzni ­
kem d a t a b á z o v ý c h s y s t é m u a p o u ž í v á n í m j ich, je obrovské . H ledán í ně jakých souvis los t í 
mezi daty v t a k o v é m m n o ž s t v í a jejich využ i t í je bez p o m o c n ý c h n á s t r o j ů t é m ě ř n e m o ž n é . 
Zde jako p o m o c n ý n á s t r o j se objevi l r e l a t ivně mladý , ale rychle se rozvíjející obor dolo­
vání dat, k t e r ý je schopný p o m o c í speciá ln ích a lgo r i tmů automaticky objevovat v datech 
s t ra teg ické informace. V d n e š n í m svě tě se s t í m t o oborem p o t k á v á m e d e n n ě a ani o t om 
nev íme , ať už jde o n á k u p v o b c h o d ě nebo te lefonování . V š e c h n a tato data si spo lečnos t i 
uk láda j í pro ana lýzu , kde z t é t o ana lýzy potom dělaj í vě t š inu m a n a ž e r s k ý c h r o z h o d n u t í . 
Tato p r á c e je z a m ě ř e n á h l avně na oblast shlukování a měřen í ú spěšnos t í a l g o r i tmů v oblasti 
sh lukování . V Kapi to le 1 jsou vysvě t leny zák l adn í pojmy tohoto oboru, vysvě t l en proces jak 
na j í t ně jakou souvislost mezi daty, p ř edzp racován í dat, aby dolování bylo ú s p ě š n é a dalš í 
věci p o t ř e b n é získání souvis lost í . V Kapi to le 2 jsou p o p s á n y zák l adn í metody pro ana lýzu 
dat. P r o shlukovácí metody je v y h r a z e n á s a m o s t a t n á K a p i t o l a 3, k t e r á popisuje co v l a s tně 
sh lukování je, jak se měř í podobnost o b j e k t ů mezi r ů z n ý m i typy dat, j a k é m á m e metody 
shlukové ana lýzy a na j a k é m zák l adě m ě ř í m e ú spěšnos t sh lukovacích a lgo r i tmů . Shluková­
n í m na konk ré tn í ch datech se p r á c e zabývá v Kapi to le 4 . K o n k r é t n í data se zpracovávaj í v 
program R a p i d M i n e r , což je n á s t r o j pro dolování dat, kde je na data p o u ž i t a shlukovácí me­
toda. V závěru t é t o kapi toly je m a l é p o r o v n á n í ú spěšnos t i sh lukování . K a p i t o l a 5 se z a b ý v á 
i m p l e m e n t a c í programu, k t e r ý implementuje metody pro měřen í ú spěšnos t i sh lukovacích 
a lgo r i tmů . V pos lední Kap i to le 6 se nacház í z h o d n o c e n í dosažených výs ledků . 
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Kapitola 1 

Dolování dat 

K a p i t o l a vysvět lu je zák l adn í pojmy a vlastnosti dolování dat. 

1.1 Co je dolování dat 

Nejdř ív je t ř e b a uvés t názvosloví na pravou m í r u . Po jem dolování dat (angl. data mining -
DM) m ů ž e bý t c h á p a n d v ě m a z p ů s o b y jednak jako jedno z a l t e r n a t i v n í c h jmen použ ívaných 
pro přesnějš í název získávání znalostí z databází (angl. Knowledge Discovery in Databases 
- KDD) nebo jako jeden krok z procesu získávání zna los t í . Definice K D D podle Fayyada 
[)] zní , že jde o ne t r iv iá ln í z ískávání impl ic i tn ích , sk ry tých , dř íve n e z n á m ý c h a po tenc i á lně 
už i t ečných i n fo rmac í / zna lo s t í z dat. 

Z definice vyplýva j í vlastnosti , k t e r é charak te r i zu j í za j ímavos t a to jsou: 

• netriviálnost, kde informace nejde získat j e d n o d u c h ý m dotazem (např . : S Q L dotaz 
nad d a t a b á z í ) , 

• skrytost, kde informace nejde na p r v n í pohled v idě t , 

• dříve neznáma znalost má- l i bý t informace za j ímavá mus í bý t pro n á s nová, 

• potenciální užitečnost, kde z í skaná informace, m á v ý z n a m pro dalš í rozhodován í . 

Po jem dolování dat se dnes použ ívá častěj i než získávání znalostí z databází, proto v t é t o 
prác i bude využ íván pojem dolování dat, ale jak bude dá le u k á z á n o , je to jen jeden krok 
v procesu z ískávání zna los t í . Dolování dat prostupuje mnoha d isc ip l ínami jako je n a p ř . 
statistika, informatika, u m ě l á inteligence nebo d a t a b á z e . 

1.2 Proces získávání znalostí 

Proces z ískávání zna los t í je zobrazen v o b r á z k u 1 .1a sk l ádá se z následuj íc ích i t e r a t ivn ích 
k roků [3]: 

1. Čištění dat 

2. Integrace dat 

3. Výběr dat 

4. Transformace dat 
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5. Dolování dat - aplikace u rč i t é metody a k o n k r é t n í h o algori tmu extrahovat z dat vzory 

6. Hodnocení vzorů - identifikace za j ímavých vzorů 

7. Prezentace znalostí - prezentace výs ledků dolování už ivate l i v y u ž i t í m technik vizua-
lizace a reprezentace zna los t í 

A b y dolování a nalezení znalosti v datech bylo ú s p ě š n é je t ř e b a s a m o t n á data p ř e d z p r a c o v a t . 
P ro p ř edzp racován í dat slouží kroky 1-4 v procesu z ískávání zna los t í a jsou vysvě t leny v 
podkapitole 1.4. 

O b r á z e k 1.1: Proces z ískávání zna los t í insp i rováno z [ ] 

1.3 Druhy datových zdrojů pro dolování 
Dolování m ů ž e bý t p o u ž i t o na j akémkol iv druhu dat a to jak u ložených v ně jakých úložiš t ích 
tak i t r ans i en tn í ch , jako jsou proudy dat. Zde jsou uvedeny nejčastějš í zdroje: 

• relační databáze - kolekce tabulek, z nichž k a ž d á m á u n i k á t n í název , 

• datové sklady - jsou to úložiš tě i n f o r m a c í / d a t z někol ika různých zdro jů , 
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• transakční databáze - d a t a b á z e obsahuje m n o ž i n u t r ansakc í , kde k a ž d á z nich obsahuje 
množ inu položek. 

1.4 Předzpracování dat 
P ř e d z p r a c o v á n í dat je dů lež i t á součás t procesu z ískávání znalos t í , p ro tože pokud nejsou 
kva l i tn í data, nebudou ani kva l i tn í výs ledky s a m o t n é h o dolování . D a t a v r e á l n é m světě 
n ikdy nejsou dokona lá , p ro tože pocház í z různých zdro jů . Pro jevy nekvali ty dat: 

• nekompletnost 

• obsahující šum 

• nekonzistentnost 

• chybnost 

• nejednoznačnost 

Všechny tyto projevy nekvali ty jdou odstranit d íky ú l o h á m p ř e d z p r a c o v á n í m dat, k t e r ý m i 
jsou: čistění dat, integrace dat, výběr dat a transformace dat. N á z o r n ě jsou zobrazeny ú lohy 
v O b r á z k u 1.2. 

Integrace dat 

Transformace . 2 3 2 1 0 0 5 9 ^ 
dat 

-0.02, 0.32, 1.00, 0.59, 0.48 

AI A2 ... A100 
TI 

Redukce T 2 

dat T3 
T4 

AI A5 A95 
TI 
T14 . 
T44 . 

T300 

O b r á z e k 1.2: P ř e d z p r a c o v á n í dat p ř e v z a t o z [ ] 

• Č i š t ě n í dat - o d s t r a n ě n í š u m u a nekonzistence dat 

• Integrace dat - integrace dat, k t e r é jsou z různých z d r o j ů =4> s jednocení dat 
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• V ý b ě r dat - vybrat data, k t e r á jsou pro naše řešení v h o d n á 

• Transformace dat - zmenšen í objemu dat (např . : sumarizace, normalizace) 

1.5 Typy a t r i b u t ů 

V závislost i na vlastnostech oboru hodnot rozl išujeme t ř i zák l adn í typy: [ ] 

• kvantitativní (numerický, spojitý, intervalový) atribut - numer i cké hodnoty, obor hod­
not je „ n e k o n e č n ý / v e l k ý " , je def inováno u s p o ř á d á n í , n a p ř . : věk nebo v á h a 

• kategorický atribut - d i sk ré tn í hodnoty, obor hodnot je vě t š inou „ m a l ý " , nen í defino­
váno u s p o ř á d á n í , nap ř . : barva nebo m ě s t o 

spec iá ln ím p ř í p a d e m je binární atribut, k t e r ý m á jen dvě hodnoty n a p ř . : poh lav í 

• ordinální atribut je ka tegor ický atribut s t í m , že m á definované p o ř a d í na oboru 
hodnot 
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Kapitola 2 

Metody dolování dat 

I když p ř edzp racován í dat je velmi dů lež i té tak j á d r e m celého procesu získávání zna los t í je 
sp rávný v ý b ě r a použ i t í dolovacích metod. M e t o d y mohou bý t podle p o d o b n é charakteris­
t iky rozdě leny do dvou zák ladn ích skupin jak je zobrazeno na O b r á z k u 2.1. [6] 

O b r á z e k 2.1: T y p y dolovacích ú loh inspirace z [(] 

• Prediktivní skupina - p ř edpov ída j í b u d o u c í hodnoty dat na zák l adě doposud z ískaných 
hodnot dat. M e z i p r ed ik t i vn í ú lohy ze jména z a p a d á klasifikace a predikce. 

• Deskriptivní skupina - c í lem t ě c h t o metod je analyzovat data a zkoumat nové vzá­
j e m n é vztahy, k t e r é j e š t ě doposud nebyly objeveny a jsou p o t e n c i o n á l n ě už i t ečné . 
Typ ická metoda pro desk r ip t ivn í ú lohy je shlukování. 

Níže jsou p o p s á n y zák l adn í a p o u ž í v a n é metody. 
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2.1 Klasifikace 
Cílem klasifikace je roz t ř íd i t data do skupin podle jejich v l a s tnos t í . Klasifikace je t ř í fázový 
proces, kdy se data rozděl í na dvě množ iny : [3] 

• l.Fáze nebo-li fáze učení- jsou v y b r á n y vzorky dat do množiny , k t e r á se n a z ý v á tréno-
vací N a zák ladě trénovací množiny klasif ikátor vy tvoř í klasifikační model. Podle vy­
tvo řených pravidel se k o n k r é t n í objekty budou za řazova t do d a n ý c h skupin. A b y c h o m 
mohli vy tvo ř i t trénovací množinu, m u s í m e vědě t do j a k ý c h skupin data p a t ř í . 

• 2. Fáze nebo-li testovací fáze - o p ě t jsou v y b r á n y vzorky dat do množiny , ale t e n t o k r á t 
testovací. V y b r a n é vzorky by měly bý t nezávis lé na datech, k t e r é byly v y b r á n y do 
trénovací množiny. P o m o c í klasifikačního modelu v y t v o ř e n é h o v p r v n í fázi jsou data 
za ř azována do t ř íd . Jestl i docház í ke s p r á v n é m u rozřazován í do skupin m ů ž e m e pro­
c e n t u á l n ě zjistit d íky z n á m o s t i s k u t e č n é t ř í d y a podle výs l edného rozřazen í do skupin 
p o m o c í klas i f ikátoru. K d y ž p řesnos t klas i f ikátoru bude p o v a ž o v á n a za p ř i j a t e lnou , tak 
v budoucnu m ů ž e bý t klasifikátor p o u ž i t na data, kde nebudeme vědě t za řazen í do 
skupin. 

• 3.Fáze je fáze uži t í , kdy aplikujeme model na data. 

V následuj íc ích p o d k a p i t o l á c h je zák l adn í výče t t y p ů klasifikačních m o d e l ů . 

2.1.1 R o z h o d o v a c í s t r o m y 

Stromy jsou z n á m é a ob l íbené struktury. P ř i jejich t v o r b ě se postupuje metodou rozděl a 
panuj. Trénovací data se p o s t u p n ě rozděluj í na menš í a menš í p o d m n o ž i n y (uzly stromu) 
tak, aby v p o d m n o ž i n á c h stromu byly p ř ík l ady j e d n é skupiny. Stromem se postupuje od 
kořene až k s p o d n í m l i s t ů m čili shora -do lů . O b e c n ý algoritmus pro tvorbu rozhodovac ího 
stromu se n a z ý v á top down induction of decision trees ( T D I D T ) a jeho algoritmus: [ ] 

1. zvol jeden atribut jako kořen dí lč ího stromu, 

2. rozděl data v tomto uz lu na p o d m n o ž i n y podle hodnot zvoleného a t r ibutu a př idej 
uzel pro k a ž d o u p o d m n o ž i n u , 

3. existuje-li uzel, pro k t e r ý n e p a t ř í v šechna data do téže t ř ídy, pro tento uzel opakuj 
postup od bodu 1, j inak skonči . 

P ro u k á z k u vy tvo řen í j e d n o d u c h é h o stromu je v y b r á n p ř ík l ad z [5], kde studenti si ma j í 
vybrat mezi fotbalem nebo nohejbalem. U k á z k a t r énovac í m n o ž i n y je v následuj íc í tabulce 
2.2.Jedna z možnos t í vy tvo řen í s tromu je na O b r á z k u 2.2. Z rozhodovac ího stromu je pa­
t r n é , že všichni m o d r o o c í h ra j í fotbal. P r o h n ě d o o k é studenty je kr i t i cký faktor jestl i je 
ž e n a t ý / v d a n á . Jestl i ano, tak dlouhovlas í h ra j í fotbal a krá tkov las í h ra j í nohejbal. Jestl i 
nejsou, tak krá tkov las í h ra j í fotbal a d louhovlas í nohejbal. 
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barva očí ž e n a t ý / v d a n á poh lav í dé lka v lasů sport 

h n ě d á ano m u ž d louhé fotbal 
m o d r á ano m u ž k r á t k é fotbal 
h n ě d á ano m u ž d louhé fotbal 
h n ě d á ne žena d louhé nohejbal 
h n ě d á ne žena d louhé nohejbal 
m o d r á ne m u ž k r á t k é fotbal 
h n ě d á ne žena d louhé nohejbal 
h n ě d á ne m u ž k r á t k é fotbal 
h n ě d á ano žena k r á t k é nohejbal 
h n ě d á ne žena d louhé nohejbal 
m o d r á ne m u ž d louhé fotbal 
m o d r á ne m u ž k r á t k é fotbal 

Tabulka 2.1: Trénovací m n o ž i n a 

barva očí 

hnědá modrá 

ženatý 

ano 

fotbal 

ne 

délka vlasů délka vlasů 

dlouhé krátké krátké dlouhé 

fotbal nohejbal fotbal nohejbal 

O b r á z e k 2.2: Rozhodovac í strom 

2.1.2 B a y e s o v s k á klasifikace 

M e t o d a vycház í z Bayesovy vě ty o p o d m í n ě n ý c h p r a v d ě p o d o b n o s t e c h 2.1. 

P(H | E) 
P(E | H)P(H) 

PjĚ) [ ] (2.1) 

kde vy j ad řu j eme p r a v d ě p o d o b n o s t h y p o t é z y H , pokud pozorujeme evidenci E . H y p o t é z a 
nemus í bý t s t a ž e n á jen k j e d n é evidenci a t a k é h y p o t é z m ů ž e bý t více. Naivní bayesov-
ský klasifikátor vycház í z p ř e d p o k l a d u , že j edno t l ivé evidence E\,...,Ek jsou p o d m í n ě n ě 
nezávislé př i platnosti h y p o t é z y H a vycház í ze vzorce 2.2. 

P(H | E i , E k 

P(E1}...,Ek | H)P(H) 

P(Eu...,Ek) 
, [7 ] (2.2) 
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2.1.3 N e u r o n o v é s í t ě 

Skládaj í se z umě lých n e u r o n ů , k t e r é ma j í inspiraci v biologickém neuronu. P r o p o j e n á 
soustava biologických n e u r o n ů vede s ignály a k a ž d ý neuron v sous tavě na ně reaguje. Umělé 
neurony fungují s t e j ným z p ů s o b e m , kdy neuron p ř i j ímá několik s ignálu „ n a vs tupu" a 
jakmile , suma s ignálů p řekroč í d a n ý p r á h , tak se aktivuje. Zák ladn í s c h é m a je zobrazeno 
na o b r á z k u 2.3. 

x l „-w l 

x2 „ 
H w2 

xn wn 

Aktivační funkce 

f 

O b r á z e k 2.3: S c h é m a u m ě l é h o neuronu podle 

V s t u p e m jsou s ignály označené xi,X2, • ••,xn. K a ž d ý s ignál Xj je n á s o b e n v á h o u Wj, tento 
součet vstupuje do souč tového členu, kde je v y t v o ř e n vážený souče t : [7] 

S U M = w * x = ^2WJ * Xj (2.3) 
i = i 

K d y ž vážený součet p ř e s á h n e p r á h u>o, je v ý s t u p roven 1 , j inak 0, tzn . vstupy jsou tedy 
l ibovolná čísla, v ý s t u p y zůs táva j í d v o u h o d n o t o v é . 

2.2 Predikce 

Met ody na rozdí l od klasifikace p ředpov ída j í spoji tou hodnotu atr ibutu. M e t o d y vycházej ící 
z predikce jsou n a p ř . r ů z n é varianty regrese. Regrese se použ ívá k odhadu budouc í ch hodnot 
na zák l adě minu lých hodnot p o m o c í osázení b o d ů na kř ivku . 

2.2.1 L i n e á r n í regrese 

M e t o d a p ř e d p o k l á d á l ineární vz tah mezi v s t u p n í m i daty a v ý s t u p n í m i daty, tzn . data ve 
tvaru (x\,yi), (x2,y2),---,(xn,yn), kde x\ jsou v s t u p n í data a yi v ý s t u p n í data, jej ichž hod­
nota se bude p ř e d p o v í d a t pro nová data, pro v šechna 1 = 1,.. .,s. Hodnota je a p r o x i m o v á n a 
p ř í m k o u o rovnic i 2.6: [4] 

Y = aX + 6, (2.4) 
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kde: 

• x\, X 2 , x n - jsou d a n é v s t u p n í data 

• yi, 7/2, • Un - jsou s k u t e č n é v ý s t u p n í data 

• Y\, Yz, Yn - jsou hodnoty po dosazení v s t u p n í h o parametru do rovnice p ř í m k y 

Nejznámějš í metodou pro určení koeficientů a a b je metoda nejmenších čtverců, k t e r á je 
za ložena na pr incipu, že součet d r u h ý c h mocnin rozdí lu s k u t e č n é hodnoty yi a ap rox imované 
hodnoty Y\ je m i n i m á l n í v iz . O b r á z e k 2.4. 

x 1 x 2 X 3 X 4 X 5 X 6 X 7 

O b r á z e k 2.4: S c h é m a j e d n o d u c h é l ineární regrese insp i rováno z [ ] 

P r o metodu nejmenších čtverců tedy m ů ž e m e koeficienty a a b d o p o č í t a t podle vzorců 2.5: 

TA=I(XI - x)(yi - y) 
y - ax, 

YA=I(XI - x)2 

kde x je a r i t m e t i c k ý p r ů m ě r všech hodnot x a y je a r i t m e t i c k ý p r ů m ě r všech hodnot y 

(2.5) 

2.3 Asociační pravidla a frekventované vzory 

Jsou založeny na p r a v d ě p o d o b n o s t i v ý s k y t u s te jných o b j e k t ů u sebe. M e z i ne jznámějš í pří­
k lad p a t ř í ana lýza n á k u p n í h o košíku, kde sledujeme výsky t s te jných věcí v jednom n á k u p u . 
Tento výsky t po tom vede k určen í frekventovaných vzorů. P rav id l a pracuj í se syn t ax í IF-
THEN a z a j í m á nás , kolik p ř í k l a d ů splňuje p ř e d p o k l a d a kolik závěr pravidla , kolik p ř í p a d ů 
splňuje p ř e d p o k l a d i závěr současně atd., tedy z a j í m á nás , jak pro pravidlo [ ] 

Ant Suc, (2.6) 
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Suc - S u c E 
A n t a b r 

-•Ant c d s 

E k 1 n 

Tabulka 2.2: K o n t i n g e n č n í tabulka 

kde Ant ( p ř edpok lad , levá strana pravidla , antecedent) i Suc (závěr, p r a v á strana pravidla , 
sukcedent) jsou kombinace kategor i í , v y p a d á p ř í s lu šná kon t ingenčn í tabulka. P r o n p ř í k l a d ů 
je její podoba v tabulce 2.2: 

kde: 

• n(Ant A Suc) = a je poče t o b j e k t ů p o k r y t ý c h současně p ř e d p o k l a d e m i závěrem, 

• n(Ant /\->Suc) = b je p o č e t o b j e k t ů p o k r y t ý c h p ř e d p o k l a d e m a n e p o k r y t ý c h závěrem, 

• n(->Ant A Suc) = c je p o č e t p ř í k l a d ů n e p o k r y t ý c h p ř e d p o k l a d e m ale p o k r y t ý c h zá­
věrem, 

• n(->Ant A ̂ Suc) = d je p o č e t p ř í k l a d ů n e p o k r y t ý c h ani p ř e d p o k l a d e m ani závěrem, 

• n(Ant) = a + b = r, 

• n(-iAnť) = c + d = s, 

• n(Suc) = a + c = k, 

• n(^Suc) = b + d = l, 

• n = a + b + c + d. 

Z t ěch to čísel (mís to o p o č t u o b j e k t ů p o k r y t ý c h kombinac í se n ě k d y mluv í o če tnos t i resp. 
frekvenci kombinace) m ů ž e m e p o č í t a t r ů z n é charakteristik pravidel a k v a n t i t a t i v n ě tak 
hodnotit na lezené znalosti . M e z i ne jznámějš í metodu pro h ledán í pravidel je algoritmus 
apriori. 

2.3.1 A l g o r i t m u s a p r i o r i 

Algor i tmus v y h l e d á v á ča s to se opakuj íc í m n o ž i n y položek. 
Algori tmus apriori: 

1. do L\ p ř i ř a ď všechny kategorie, k t e r é dosahuj í a l e spoň p o ž a d o v a n é če tnos t i 

2. polož k = 2 

3. dokud Lk-i Ý 0 

3.1. p o m o c í funkce apriori-gen vygeneruj na zák l adě L^_\ m n o ž i n u k a n d i d á t ů Ck 

3.2. do Lfc z a ř a ď ty kombinace z Cfc, k t e r é dosáh ly a lespoň p o ž a d o v a n o u če tnos t 

3.3. zvětš i p o č í t a d l o k 

Funkce apriori-gen(Lfc): 
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1. pro všechny dvojice kombinac í Combp, Combq z L^_\ 

1.1. pokud Combp a Combq se shoduj í v k - 2 kategor i ích , př ide j Combp n Combq 

do Cfe 

2. pro každou kombinaci Comb z Cfc 

2.2. pokud n ě k t e r á z jejich p o d k o m b i n a c í dé lky - 1 nen í o b s a ž e n a v L^-i, 
o d s t r a ň Comb z 

2 A Shlukování 

T é t o ana lýze je věnována celá K a p i t o l a 3. 
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Kapitola 3 

Shluková analýza dat 

Shlukování je ana lýza , k t e r á rozděluje objekty do sh luků (angl. cluster). Rozdě lován í pro­
b íhá na zák l adě podobnosti o b j e k t ů a to p ř e d e v š í m tak, aby dva objekty s t e jného shluku 
si by ly více p o d o b n é , než dva objekty z různých sh luků . K a ž d ý objekt mus í bý t charakteri­
zován p o m o c í svých v las tnos t í , aby mohla bý t z m ě ř e n a podobnost objektů (např . : rost l ina 
délkou a š í řkou l i s tů) .Z hlediska s t ro jového učení oproti klasifikaci jde o učení bez uči te le 
tzn . p ř e d e m n e v í m e do j a k ý c h sh luků objekty z a ř a d i t a ani kolik bude sh luků . Informace 
pro tuto kapitoly byly p ř e v á ž n é č e r p á n y z [3], [8], [2]. M ě ř e n í podobnosti o b j e k t ů je dvo j ího 
z p ů s o b u : konvenční metoda a konceptuálni metoda. Konvenční metoda sh lukování určuje 
shluky podle měřen í podobnosti (3.1), k t e r á je pouze funkcí z v l a s tnos t í hodnot o b j e k t ů 
(jejich a t r i b u t ů ) : 

podobnost(A, B) = /(vlastnosti(A), vlastnosti(B)), (3.1) 

kde A a B je označen í dvou o b j e k t ů . Konceptuálni metoda sh lukování , kde shluky jsou 
založeny na konceptuálni soudržnosti, k t e r á je funkcí nejen v v la s tnos t í hodnot o b j e k t ů 
(jejich a t r i b u t ů ) , ale t a k é j iných faktorech: popisný jazyk L, k t e r ý s y s t é m použ ívá pro popis 
t ř í d (skupin) o b j e k t ů , a okolí E, což je m n o ž i n a sousedících vzorů: 

koncep tuá ln i soudržnos t (y l , B) = f(vlastnosti(Á),vlastnosti(B),L,E). (3.2) 

O b r á z e k 3.1: Rozd í l mezi konvenční metodou a k o n c e p t u á l n i metodou [1] 
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V O b r á z k u 3.1 je uveden př ík lad , kde objekty jsou zobrazeny v d v o u r o z m ě r n é m pol i . Z 
b o d ů jsou v y t v o ř e n y obrazce t r o j ú h e l n í k u a kruhu. K d y b y šlo o konvenční metodu body A 
a B by byly ve s t e j n é m shluku, p ro tože jejich vzdá lenos t je ne jmenš í . Avšak k o n c e p t u á l n i 
soudržnos t t ě c h t o sh luků je m a l á , neboť p a t ř í do konfigurací reprezentu j íc í r ů z n é koncepty 
t u d í ž nebudou ve s t e j n é m shluku [1]. 

3.1 Typy dat 

D a t a se p ř e v á ž n ě nacház í v d a t o v ý c h s t r u k t u r á c h v p o d o b ě matice. Mat i ce je def inovaná 
objektem ( z á z n a m e m ) a jeho vlastnostmi (atributy) různých t y p ů . Nejběžnějš í algoritmy 
používaj í jednu z následuj íc ích d a t o v ý c h struktur: 

• D a t o v á matice: Tato matice reprezentuje n o b j e k t ů (např . : rostlin) p o m o c í p pro­
m ě n n ý c h (v las tnos t í , a t r i b u t ů , nap ř . : dé lka a š í řka l i s tů ) . S t ruktura je formou re lační 
tabulky, nebo matice n * p: 

x n • X\p 

xn . • xif . Xip 

Xnp 

• P o d o b n o s t n í matice: Tato matice obsahuje vzdá lenos t i pro všechny dvojice o b j e k t ů 
r ep rezen tovaných jako n*n tabulka: 

0 
d ( 2 , l ) 0 
d ( 3 , l ) d(3,2) 0 

d(n,l) d(n,2) 0 

kde d(i,j) je m ě ř e n ý rozdí l nebo odl i šnos t mezi objekty i a j. O b e c n ě je d(i,j) ne­
z á p o r n é číslo, j ehož hodnota se blíží k 0, jes t l iže objekty i a j jsou si velmi po­
d o b n é . Se zmenšuj íc í se p o d o b n o s t í o b j e k t ů se hodnota d(i,j) zvětšuje . Vzh ledem k 
d(i,j) = d(j,i) a d(i,i) = 0 d o s t á v á m e uvedenou t ro júhe ln íkovou mat ic i . 

A b y c h o m mohl i změř i t podobnost ob j ek tů , m u s í m e vědě t j a k ý c h hodnot p r o m ě n n é nabý ­
vaj í . P r o m ě n n é m ů ž o u bý t intervalové, ordinální, binární, nominální nebo poměrové. P r o 
tyto typy p r o m ě n n é je někol ik z p ů s o b ů jak urč i t podobnost (vzdá lenos t ) o b j e k t ů a jsou 
p o p s á n y v následuj íc ích kap i to lách . 

3.1.1 I n t e r v a l o v é p r o m ě n n é 

Jsou t akové p r o m ě n n é , kdy pro dvě hodnoty m ů ž e m e v y p o č í t a t rozdí l mezi n i m i n a p ř . : vý­
ška nebo teplota vzduchu. Podobnost o b j e k t ů u in te rva lových p r o m ě n n ý c h se měř í p o m o c í 
vzdá l enos tn í funkce, kde mezi ne jznámějš í p a t ř í : Euklidovská, Manhattanská, Minkovského 
vzdálenost. P r o b l é m e m u t ěch to p r o m ě n n ý c h je, že jejich jednotky hodnot mohou bý t mě­
něny, což vede k j i n ý m v ý s l e d n ý m rozdělení o b j e k t ů do sh luků , proto je d o b r é p r o v á d ě t 
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standardizaci jednotekt tzn . aby byly p řevedeny na bez jedno tkové p r o m ě n n é . Jak se m ů ž e 
provést standardizace je zobrazeno ve vzorečcích: 

1. V y p o č í t á m e s t ř edn í odchylku sf. 

sf = i ( | x l f - m f | + | x2f - m f | +•••+ | x n f - m f |), (3.3) 

kde xif,..., xnf, je n hodnot p r o m ě n n é f a mf je s t ř edn í hodnota / . 

2. V y p o č í t á m e z-transformaci ( s t a n d a r d i z o v a n é hodnot): 

Xif - vrif 
zif = —* J- (3.4 

sf 

Standardizace nemus í bý t vždy p r o s p ě š n á pro všechny aplikace, proto záleží na uživate l i 
jestl i j i bude p r o v á d ě t nebo ne. N á s l e d n ě u r č u j e m e podobnost o b j e k t ů p o m o c í vzdá lenos t ­
ních funkcí, pro k t e r é p la t í : 

• d(i,j) ^ 0 - vzdá lenos t je n e z á p o r n é číslo 

• d(i, i) = 0 - vzdá lenos t objektu k sobě s a m é m u je 0 

• d(i,j) = d(j,i) - vzdá lenos t je syme t r i cká funkce 

• d(i,j) ^ d{i,h) + d{h,j) - vzdá lenos t mezi objekty i a j v prostoru nesmí bý t větš í 
než souče t vzdá lenos t í o b j e k t ů i a j od objektu h ( t ro júhe ln íková nerovnost) 

N e j z n á m ě j š í v z d á l e n o s t n í funkce: 

• Euklidovská vzdálenost (DE) 

DE(Í,J) = \J\xii- Xji | 2 + \xi2- xj2 | 2 H h I xip - xjp | 2 , (3.5) 

• Manhattanská vzdálenost (DB) 

DB{Í,J) = \xn-Xji\ + \Xi2-Xj2\-\ h | Xip- Xjp |, (3.6) 

• Minkovského vzdálenost (DM) 

DM(Í,J) = %J\xn- Xji \i + \XÍ2- xj2 \q H h I xip - Xjp \i, (3.7) 

3.1.2 B i n á r n í p r o m ě n n é 

Jsou p r o m ě n n é , k t e r é mohou n a b ý v a t jen dvou hodnot: 0 a 1. K u p ř í k l a d u m ů ž e bý t , že 
člověk v l a s tn í auto, když v l a s tn í auto tak je ohodnocen jako 1, o s t a t n í 0. M á m e dva typy 
b iná rn ích p r o m ě n n ý c h : 
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• Symetrické - oba stavy jsou s te jně p r a v d ě p o d o b n é , ma j í stejnou hodnot a v á h u (např . 
poh lav í ) . P r o měřen í podobnosti se využ ívá koeficient shody: 

d(i,j) = (3-8) q + r + s + t 

kde r je p o č e t p r o m ě n n ý c h , k t e r é ma j í hodnotu 1 pro objekt i a hodnotu 0 pro objekt 
j, s je poče t p r o m ě n n ý c h , k t e r é ma j í hodnotu 0 pro objekt i a hodnotu 1 pro objekt 
j, q je p o č e t p r o m ě n n ý c h , k t e r é m a j í hodnotu 1 pro oba objekty i a j, t je p o č e t 
p r o m ě n n ý c h , k t e r é ma j í hodnotu 0 pro oba objekty i a j. 

Asymetrické - o b ě hodnoty nejsou s te jně v ý z n a m n é (např . : test na nemoc, kdy po­
zit ivní výs ledek je důleži tějš í než nega t i vn í ) . P r o s t anoven í podobnosti o b j e k t ů se 
použ ívá J a c c a r d ů v koeficient: 

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

3.1.3 N o m i n á l n í p r o m ě n n é 

Jsou zobecněné b i n á r n í p r o m ě n n é , mohou n a b ý v a t více hodnot a hodnoty nejsou číselné. 
Hodnoty jsou ale p ř e d e m def inovány a jejich p o č e t omezen, P ř í k l a d e m nominá ln í ch hodnot 
m ů ž e bý t kraj (Moravskoslezský, J ihomoravský , ). Podobnost se u r č í m e podle koeficientu 
p ros t é shody: 

d(i,j) = P ~ ^ , (3.10) 
P 

kde m je p o č e t shod (poče t p r o m ě n n ý c h , k t e r é ma j í stejnou hodnotu pro objekty i a j) a 
p je celkový p o č e t p r o m ě n n ý c h . 

3.1.4 O r d i n á l n í p r o m ě n n é 

Jsou p o d o b n é jako nominá ln í , ale nav íc u jejich hodnot je s t anovené p o ř a d í . P ř í k l a d e m m ů ž e 
bý t s t u p e ň dosaženého vzdě lán í : zák ladn í , s t ředoškolské nebo vysokoškolské, kde vysokoš­
kolské m á největš í hodnotu. Podobnost o b j e k t ů se urču je p o d o b n ě jako u in te rva lových 
p r o m ě n n ý c h . H o d n o t á m se mus í p ř i ř a d i t číselná hodnota. Jes t l iže p r o m ě n n á / m ů ž e na­
býva t Mf hodnot, po tom se d á p ř i ř a d i t hodnoty 1, ,Mf. P o t o m jes t l iže pro objekt i 
m á p r o m ě n n á / hodnotu Xif, m ů ž e m e tuto hodnotu nahradit p ř í s lušnou číselnou hodno­
tou rif G {1, ....,Mf}. J e š t ě je n u t n é transformovat data, aby m ě l a stejnou váhu , p ro tože 
o rd iná ln í p r o m ě n n é mohou mí t r ů z n ý p o č e t s t a v ů . Transformace se provede na zák ladě : 

Zif = ITT • ( 3 . H ) 
1 Mf-1 y ' 

Transformace p řevede všechny hodnoty na interval (0,1). Z hodnot Zif už u r č í m e vzdá lenos t 
p o m o c í ně jaké vzdá lenos t í funkce. 
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3.1.5 P o m ě r o v é p r o m ě n n é 

Maj í všechny znaky n o m i n á l n í (lze porovnat), o rd iná ln í (lze stanovit p o ř a d í ) , in tervalové 
( m ů ž e m e urč i t rozdíl) a p ř i d á v á nav íc p o m ě r , kol ikrá t je jedna hodnota větší (resp. menš í ) 
než d r u h á . Hodnotami jsou pouze k l a d n á čísla. P ř í k l a d e m m ů ž e bý t p o č e t obyvatel m ě s t a . 
Podobnost jde změř i t t ř e m i způsoby : 

• zp racováva t je jako in te rva lové p r o m ě n n é , m ů ž e doj í t ke zkreslení výs ledků , 

• aplikovat logari tmickou transformaci, výs l edné hodnoty potom zp racováva t jako in ­
te rva lové p r o m ě n n é , hodnotu Xif p r o m ě n n é / m ů ž e m e transformovat jako: 

yif = log(xif), (3.12) 

• zp racováva t Xif jako o rd iná ln í data a jejich rozsah zpracovat jako in te rva lové pro­
m ě n n é . 

3.2 Metody shlukové analýzy 

Cílem metod je seskupit objekty do sh luků nebo vy tvo ř i t hierarchii sh luků o b j e k t ů . Zák ladn í 
rozdělení t r ad i čn í ch metod m ů ž e m e děl i t jako: 

• metody rozkladu a 

• metody hierarchické. 

Exis tu j í i novější p ř í s tupy , k t e r é rozšiřují p o č e t metod pro sh lukování a jsou to např . : 

• metody založené na mřížce, 

• metody založené na modelu, 

• metody založené na hustoté. 

V následuj íc ích p o d k a p i t o l á c h jsou vysvě t leny metody jak fungují a p o p s á n y n ě k t e r é jejich 
algoritmy, k t e r é vyžívaj í . 

3.2.1 M e t o d y r o z k l a d u 

Meto dy roztř iďují objekty do p ř e d e m u r č e n é h o p o č t u sh luků , p ř i čemž každý shluk mus í ob­
sahovat a l e spoň jeden objekt a k a ž d ý objekt p a t ř í pouze do jednoho shluku. V z t a h m ů ž e m e 
vy jádř i t nás ledovně : 

poče t sh luků ^ p o č e t o b j e k t ů . (3.13) 

P ř i tomto typu sh lukování je v y t v á ř e n konk ré tn í p o č e t sh luků . Nejprve se n á h o d n ě vybe­
rou objekty, k t e r é budou d o č a s n ě tvo ř i t s t ř e d sh luků . O s t a t n í objekty se nás l edně podle 
podobnosti o b j e k t ů (vzdá lenos tn í funkce) p ř i ř ad í k nejbl ižš ím s t ř e d ů m . Tento děj se děje 
i t e r a t i vně , kdy docház í v ž d y k p ř e p o č t u s t ř e d ů , k t e r é ne j lépe vys t ihuj í t ř í d u , do t é doby do­
kud podobnost o b j e k t ů u v n i t ř jednoho shluku je největš í . P r o na lezení s t ř e d ů se používa j í 
r ů z n é heuristiky: 
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• metoda založená na centrálním bodu (metoda k-průměrů, k-means method) 

• metoda založená na reprezentujícím objektu (k-medoids method). 

J e d n á se o metody pro p e v n é sh lukování , kde p r o b l é m e m je s t anoven í p o č t u sh luků , do 
k t e rých se budou p ř i ř azova t objekty. Jak m ů ž e vypadat t akové rozdělení o b j e k t ů do sh luků 
je zobrazeno na O b r á z k u 3.2, kde kost ičky v k r o u ž k u p ředs t avu j í výs ledné s t ř edové objekty 
sh luků . 

O b r á z e k 3.2: U k á z k a rozdělení sh luků 

M e t o d a z a l o ž e n á na c e n t r á l n í m b o d u (metoda k - p r ů m ě r ů , k-means method) 

K-means metoda je jedna z ne jpoužívanějš ích a ne js ta rš ích metod pro rozdělování o b j e k t ů 
do t ř í d . Jde o metodu, k t e r á vycház í z p o č á t e č n í h o rozdělení do k s h l u k ů (k mus í zadat 
už iva te l ) . Shluky jsou v y t v á ř e n y p o m o c í dočasných fiktivních cen t rá ln ích b o d ů , k t e r é tvoř í 
dočasný s t ř e d sh luků . P o t é se objekty rozděluj í do sh luků p o m o c í jejich vzdá lenos t í od cen­
t r á ln í ch b o d ů . Po rozdělení všech o b j e k t ů se spoč í ta j í nové cen t rá ln í body pro již vy tvo řené 
shluky a znova se spoč í ta j í vzdá lenos t i o b j e k t ů od cen t rá ln ích b o d ů , jes t l iže objekt m á nyní 
blíž k j i n é m u shluku r e p r e z e n t o v a n ý m n o v ý m c e n t r á l n í m bodem tak se p ř e s u n e do nového 
shluku. V prax i se vě t š inou cyklus ukončí pokud už nedojde k ž á d n é m u p ř e s u n u objektu. 

M e t o d a z a l o ž e n á na r e p r e z e n t u j í c í m objektu (k-medoids method) 

K-medoids metoda taky vycház í z p o č á t e č n í h o rozdě len í do k sh luků . Rozd í l em je už v ý b ě r 
cen t r á ln ího bodu. C e n t r á l n í bod již není fiktivní, ale je zj iš těn medoid, což je k o n k r é t n í 
objekt z dat. P o č á t e č n í medoid se v y b í r á objekt takový, aby souče t vzdá lenos t í j edno t l i vých 
o b j e k t ů ve shluku od toho v y b r a n é h o objektu b y l m i n i m á l n í . M e t o d a pracuje dá le už s te jně 
jako metoda K-means dokud docház í ke zlepšování kval i ty sh luků . 
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3.2.2 M e t o d y h i e r a r c h i c k é 

V ý s l e d k e m metod je vy tvo řen í nebo rozklad hierarchie skupin o b j e k t ů = > vzn iká strom 
sh luků . M ů ž e m e je rozděl i t do dvou zák ladn ích skupin: 

• aglomerativní metody (shlukující hierarchické metody, metody shlukování zdola-nahoru) 

• divizní metody (rozdělující hierarchické metody, metody shlukování shora-dolů). 

A g l o m e r a t i v n í metody ( s h l u k u j í c í h i e r a r c h i c k é metody, metody s h l u k o v á n í zdola-
nahoru) 

K a ž d ý objekt na z a č á t k u tvoř í shluk. N á s l e d n ě postupuje po krocích, kdy vždy spoj í dva nej-
podobně j š í shluky. P o k r a č u j e tak dlouho dokud nevznikne jeden velký shluk všech o b j e k t ů . 
S t r o m o v é m u diagramu, k t e r ý vzn iká t í m t o s lučováním, se ř íká dendogram a je zob razený 
na O b r á z k u 3.3. 

Aglomerativní K r ° k 1  

metody 
Krok 2 Krok 3 Krok 4 

— • • • — 
Krok 5 

— • — 
Krok 6 

— • — 

• • • • 
Krok 6 Krok 5 Krok 4 Krok 3 

Krok 2 Krok 1 

Divizní 
metody 

O b r á z e k 3.3: Dendrogram 

D i v i z n í metody ( r o z d ě l u j í c í h i e r a r c h i c k é metody, metody s h l u k o v á n í shora-
d o l ů ) 

Funguj í p ř e s n ě naopak, kdy všechny objekty jsou p ř i ř azeny do jednoho shluku a p o s t u p n ě 
jsou rozdě lovány na menš í shluky dokud k a ž d ý objekt ne tvoř í s a m o s t a t n ý shluk nebo ne­
d o s á h n e p o ž a d o v a n é h o rozdělování . Postup rozkladu je zobrazen na O b r á z k u 3.3. 

3.2.3 M e t o d y z a l o ž e n é n a h u s t o t ě 

Vytvá ře j í shluky na zák ladě če tnos t i o b j e k t ů v prostoru. Za shluk se považuj í m í s t a v pro­
storu s velkou če tnos t í o b j e k t ů oddě lené m í s t y s malou če tnos t í o b j e k t ů . Objekty, k t e r é se 
nacházej í v mí s t ech s malou če tnos t í , se považuj í za š u m . M e t o d y t í m t o z p ů s o b e m umožňu j í 
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hledat shluky různých t v a r ů , ods t r aňu j í š u m a odlehlé hodnoty. Me t o d y za ložené na h u s t o t ě : 
D E N C L U E nebo D B S C A N . 

D B S C A N (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) 

M e t o d a pracuje s pojmem okolí bodu o p o l o m ě r u e, tedy tzv. e-okolí. Jes t l iže e-okolí bodu 
(objektu) obsahuje s t anovený minimálni počet objektů, je objekt označen za centrum shluku. 
N a O b r á z k u 3.4 je zob razené h l edán í sh luků p o m o c í tohoto algoritmu. M i n i m á l n í p o č e t 
o b j e k t ů = 3. 

• Z označených b o d ů m, p, o a r jsou j ád rové objekty, p ro tože k a ž d ý z nich ve svém 
e-okolí obsahuje a lespoň t ř i objekty. 

• q je přímo dosažitelné na základe hustoty z m a m je přímo dosažitelné na základe 
hustoty z p a naopak. 

• q je (nepřímo) dosažitelné na základe hustoty z p, p ro tože q je přímo dosažitelné na 
základe hustoty z m a m je přímo dosažitelné na základe hustoty z p. Objekt p je 
nepřímo dosažitelné na základe hustoty z q, p ro tože q nen í j á d r o v ý objekt. O b d o b n ě 
objekty ras jsou dosažitelné na základe hustoty z o a o dosažitelné na základe hustoty 
z r. 

• o, r a s jsou spojené na základe hustoty 

D B S C A N nejprve projde celou d a t a b á z i a zkontroluje e-okolí každého objektu. Jes t l iže e-
okolí n ě k t e r é h o objektu obsahuje minimální počet objektů, po tom je v y t v o ř e n shluk, j ehož 
j á d r o tvoř í objekt p. M e t o d a potom i t e r a t i v n ě h l e d á objekty, k t e r é jsou p ř í m o dosaž i te lné 
na zák ladě hustoty z jader sh luků , což m ů ž e vést ke spo jován í sh luků . Proces končí , když k 
ž á d n é m u shluku n e m ů ž e bý t p ř i p o j e n ž á d n ý dalš í objekt. P r o b l é m e m tohoto algori tmu je 
s p r á v n é zvolení p a r a m e t r ů e a minimální počet objektů. 

O b r á z e k 3.4: Dosaž i t e lnos t na zák l adě hustoty a spo jen í na zák ladě hustoty insp i rováno z 

[ ] 
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3.2.4 M e t o d y z a l o ž e n é n a m ř í ž c e 

Rozděluj í prostor s objekty na konečný poče t b u n ě k , k t e r é tvoř í m ř í ž k u . N a mř ížce p r o b í h á 
veškeré sh lukování . V ý h o d a tohoto p ř í s t u p u je n ízká časová n á r o č n o s t , k t e r á závisí na p o č t u 
b u n ě k v mř ížce . M e t o d y za ložené na mř ížce : S T I N G nebo WaveCluster . 

3.2.5 M e t o d y z a l o ž e n é n a m o d e l e c h 

P ř e d p o k l á d a j í pro k a ž d ý shluk ně jaký m a t e m a t i c k ý model, ke k t e r é m u h leda j í nejlepší 
p ř i řazen í dat. M e t o d y za ložené na modelech: Expec ta t ion-Maximiza t ion . 

Expectat ion-Maximizat ion 

N a metodu se m ů ž e pohl íže t jako na rozšíření metody k-means, kde m í s t o toho, aby p ř i řazo­
va l objekty do v y h r a z e n ý c h sh luků , tak na zák l adě p r a v d ě p o d o b n o s t i (váhy) určuje přís lu­
šnost objektu ke shluku (neexistuj í p e v n é hranice mezi shluky jako u k-means). Tomuto 
kroku se ř íká expectation step. D a l š í m krokem je maximization step, kde tyto p r a v d ě p o d o b ­
nosti se využíva j í pro v ý p o č e t p a r a m e t r ů nových reprezentu j íc ích o b j e k t ů sh luků . Parame­
t ry nových o b j e k t ů slouží k určení d i s t r i bučn ích funkcí, aby p r a v d ě p o d o b n o s t í rozložení co 
nejvíce odpov ída lo zp racovávané d a t o v é množ ině . 

3.3 Metody měření úspěšnost i se známým zařazením do sku­
pin 

Meto dy po rovnáva j í výs ledky s p ř e d p o k l á d a n ý m z a ř a z e n í m do sh luků . Symbolem C je 
o z n a č e n a struktura, k t e r á je výs l edkem ně jakého sh lukovac ího algori tmu. Symbolem P je 
o z n a č e n a p ř e d p o k l á d a n á ( z n á m á ) s truktura. P r o p o r o v n á n í výs ledků se z n á m ý m z a ř a z e n í m 
do skupin m ů ž e m e využ í t : 

• Kritéria založená na mírách podobností nebo 

• Kritéria založená na konfuzní matici. 

3.3.1 K r i t é r i a z a l o ž e n á n a m í r á c h p o d o b n o s t í 

Nás ledně jsou zavedeny symboly odpovída j íc í p o č t ů m p á r ů : 

• a = p o č e t p á r u objektu ve s t e jném shluku v C i P , 

• 6 = p o č e t p á r u ve s t e jném shluku v C , ale v různých shlucích v P , 

• c = p o č e t p á r u ve s t e jném shluku v P , ale v různých shlucích v C , 

• d = p o č e t p á r u v různých shlucích v obou s t r u k t u r á c h C i P , 

• m\ = a + b, p o č e t p á r ů pa t ř í c í ch do s te jného shluku v C , 

• 771-2 = a + c, p o č e t p á r ů pa t ř í c ích do s te jného shluku v P , 

• M = a + b + c + d, celkový p o č e t m o ž n ý c h p á r ů ob j ek tů . 
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Výs ledky i ndexů nabýva j í hodnot od 0 do 1. Č í m je hodnota vyšší , t zn . blíží se k 1, t í m 
je souhlas mezi s t rukturami vyšší . Hodnota 1 p ř e d s t a v u j e ú p l n ě s te jné za řazen í o b j e k t ů 
do sh luků v obou s t r u k t u r á c h . Hodnota 0 potom p ř e d s t a v u j e odl i šné za řazen í o b j e k t ů do 
sh luků . 

R a n d ů v index (koeficient) 

Je u r č e n jako p o d í l p á r ů ve s t e jném shluku v P i C nebo v rozdí lných shlucích v P i C na 
celkový p o č e t p á r ů : [ ] 

n - 2 ± í . , , 1 4 , 

J a c c a r d ů v koeficient 

Je u r č e n jako p o d í l p o č t u o b j e k t ů , k t e r é jsou ve s t e jném shluku v obou s t r u k t u r á c h P i C , 
a p o č t u p á r ů , k t e r é jsou ve s te jných shlucích a lespoň v j e d n é ze struktur: [< ] 

J = = . (3.15) 
a + b + c 

F o l k e s ů v - M a l l o w s ů v index 

Je geomet r i cký p r ů m ě r dvou re la t ivn ích če tnos t í . P r v n í z nich je u rčen jako pod í l p o č t u 
ob j ek tů , k t e r é jsou ve s t e jném shluku v obou s t r u k t u r á c h P i C , a p o č t u p á r ů pa t ř í c ích do 
s te jného shluku v C , d r u h á re la t ivn í če tnos t je u r č e n a jako p o d í l p o č t u ob j ek tů , k t e r é jsou 
ve s t e j ném shluku v obou s t r u k t u r á c h P i C , a p o č t u p á r ů pa t ř í c ích do s t e jného shluku v 
P : Í81 

FM = J — U — = ^ ^ . (3.16) 
\a + ba + c y / m ]TO2 

3.3.2 K r i t é r i a z a l o ž e n á n a k o n f u z n í m a t i c i 

P o č e t sh luků v C i P se p ř e d p o k l á d á stejný. Shluky u s p o ř á d á m e , aby p r v n í shluk v C a 
p rvn í shluk v P měli nejvíce s te jných o b j e k t ů . Toto provedeme i pro o s t a t n í shluky. P o č e t 
s te jných o b j e k t ů ve shlucích se zapíše na d i agoná lu konfuzní matice a jsou označeny nhh-
H o d n o c e n í metody lze p r o v á d ě t podle míry nesouladu. 

M í r a nesouladu 

Je u r č e n a jako: [8] 

MD = N £ / » = i n / t \ (3.17) 
n 

kde n je p o č e t o b j e k t ů . K d y ž by s t ruktury byly s te jné , po tom by hodnota byla 0. Č í m 
více jsou s t ruktury rozdí lné , t í m víc se jejich hodnota blíží k 1 ^> vysoká m í r a nesouladu. 
Vysoká m í r a nesouladu indikuje š p a t n é zvolení shlukovací metody. 
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Koeficient p ř e s n o s t i 

H o d n o t í v y t v o ř e n é shluky podle vzorce: [ ] 

% = — , (3.18) 
rih 

kde rihh' je poče t společných o b j e k t ů dvou sh luků (jeden z p ř e d p o k l á d a n é s t ruktury P a 
d r u h ý ze z ískané s t ruktury C ) a je p o č e t o b j e k t ů shluku ze s t ruktury C . 
Koeficient n a b ý v á hodnot od 0 do 1. K d y ž by všechny objekty shluku Ch by ly současně 
objekty u rč i t ého shluku P^, po tom by pro jeden shluk P^ by la výs l edkem hodnota 1 a pro 
o s t a t n í 0 a šlo by se o o p t i m á l n í stav. 

Koeficient ú p l n o s t i 

Je p o d o b n ý koeficientu přesnosti, ale oproti n ě m u p o č í t á s p o č t e m objektu ve s t r u k t u ř e P , 
tedy ny je poče t o b j e k t ů shluku ze s t ruktury P : [ ] 

RHW = — , (3.19) 
rih 

Koeficient n a b ý v á hodnot od 0 do 1. P o k u d by všechny objekty shluku P^ by ly současně 
objekty u r č i t ého shluku Ch, po tom by pro jeden shluk Ph> by la výs l edkem hodnota 1 a pro 
o s t a t n í 0 a šlo by se o o p t i m á l n í stav. 
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Kapitola 4 

Dolování konkrétních dat 

P r o g r a m ů , k t e r é jsou využ ívány pro získávání znalos t í , je spousta. P r o tuto p rác i je vy­
už íván program R a p i d M i n e r verze 5.3. R a p i d M i n e r je open-source d o s t u p n ý na adrese: 
http://rapid.-i. com/. 

4.1 Vs tupn í data 

Pro sh lukování je v y b r á n data set Iris, k t e r ý je i součás t í R a p i d M i n e r u . Iris je druh rostl iny 
Kosatec a v datech se vyskytu j í jeho t ř i poddruhy: iris-setosa, iris-versicolor a iris-virginica. 
V data setu se nacház í 150 o b j e k t ů z toho k a ž d ý poddruh po 50 objektech. K a ž d ý objekt 
m á č tyř i atr ibuty: dé lku okvě tn ího l í s tku (angl. petal length), š í řku o k v ě t n í h o l í s tku (angl. 
petal width) , dé lku kal išn ího l í s tku (angl. sepal length) a š í řku kal išn ího l í s tku (angl. sepal 
width) . U k á z k a v s t u p n í c h dat v programu R a p i d M i n e r je zobrazena na O b r á z k u 4.1. 
Za p o v š i m n u t í s to j í hodnota label, podle k t e r é jsou data klasif ikována. Podle hodnoty label 
jsme schopni odhadnout, že naše p ř e d p o k l á d á n a ( z n á m á ) s t ruktura se s k l á d á ze 3 sh luků a 
každý shluk m á 50 o b j e k t ů . 

4.2 Sestavení schéma v RapidMineru 

P r o s t ř e d í R a p i d M i n e r po s p u š t ě n í je zobrazeno na O b r á z k u 4.2, kde v ze leném r á m e č k u se 
p ř e p í n á mezi d v ě m a h l avn ími č á s t m i programu a to jsou: 

• design perspektivě, což je n á v r h o v ý m ó d , k t e r ý slouží k volbě a na s t aven í s a m o t n é m u 
dolování na v y b r a n á data a 

• result perspektivě, což slouží k prohl ížení výs ledků po dolování na datech. 

D e s i g n p e r s p e k t i v ě 

N á v r h o v ý m ó d je zobrazen na O b r á z k u 4.2, kde v levé sloupci se nacház í o p e r á t o r y (Ope-
rators) a vzorky dat (Repositories), u p r o s t ř e d (okno Process), kde sestavujeme jak bude 
celý proces p r o b í h a t tzn . n a č t e n í dat, p ř edzp racován í , v ý b ě r metod, p ř í p a d n ý export do 
ex t e rn ího souboru. Sloupec vpravo slouží k na s t aven í p a r a m e t r ů o p e r á t o r ů . 
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ExampleSet f150 examples. 2 special attributes, 4 regular attributes) 

Row No. id. label a l . 32 , 3 3 a4 

37 id_37 Iris-setosa 5.500 3.500 1.300 0.200 

38 id_38 Iris-setosa 4.900 3.100 1.500 0.100 

33 id_39 Iris-setosa 4 4 0 0 3 1.300 0.200 

40 id_40 Iris-setosa 5.100 3.400 1.500 0.200 

41 id_41 Iris-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 4 0 0 3.200 1.300 0.200 

44 !d_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 Iris-setosa 4.800 3 1.400 0.300 

47 id_47 Iris-setosa 5.100 3.800 1.600 0.200 

48 id_48 Iris-setosa 4.600 3.200 1.400 0.200 

49 id_49 Iris-setosa 5.300 3.700 1.500 0.200 

50 id_50 Iris-setosa 5 . 3.300 1.400 0.200 

51 id_s 1 Iris-versicolc 7 3.200 4.700 1.400 

5 2 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 !d_54 Iris-versicolc 5.500 2.300 4 1.300 

55 id_55 Iris-versicolc 6.500 2.800 4.600 1.500 

56 id_56 Iris-versicolc 5.700 2.800 4.500 1.300 

57 id_57 Iris-versicolc 6.300 3.300 4.700 1.600 

58 id_58 Iris-versicolc 4.900 2.400 3.300 1 

59 id_59 Iris-versicolc 6.600 2.900 4.600 1.300 

60 id_60 Iris-versicolc 5.200 2 7 0 0 3.900 1.400 

51 id_61 Iris-versicolc 5 2 3.500 1 

6 2 id_62 Iris-versicolc 5.900 3 4.200 1.500 

63 id_63 Iris-versicolc 6 2.200 4 1 

64 id_64 Iris-versicolc 6.100 2.900 4.700 1.400 

55 id_65 Iris-versicolc 5.600 2.900 3.600 1.300 

66 id_66 Iris-versicolc 5.700 3.100 4.400 1.400 
R7 id 6 7 I r i Q - v p r s i r n l r ~ nnn 4 R n n 1 R n n 

O b r á z e k 4.1: U k á z k a v s t u p n í c h dat Iris 

P r o c e s d o l o v á n í k o n k r é t n í c h dat 

Pro sh lukování je v y b r á n data set Iris, k t e r ý je p o p s á n výše a je součás t í R a p i d M i n e r . V 
levém sloupci v Repositories vybereme s ložku Samples —>• data —> soubor Iris p ř e t á h n e m e 
do M a i n Process v iz . če rvenná š ipka v O b r á z k u 4 .2 . T í m m á m e n a i m p o r t o v a n é data pro 
mode lován í . Nyn í je t ř e b a zvolit j a k ý proces mode lován í chceme na data použ í t . Tato p ráce 
je z a m ě ř e n á na sh lukování tak vybereme jednu z metod pro sh lukování a to zák ladn í metodu 
k-means. V levém sloupci v Operators zvol íme Mode l ing —>• Cluster ing and Segmentation —> 
k-Means p ř e t á h n e m e do M a i n process, m o d r á š ipka v O b r á z k u 4 .2 . P o k u d se n á m o p e r á t o r y 
sami nespoj í je t ř e b a je spojit m a n u á l n ě a to, že data Iris p ř i v e d e m e na vstup k-Means v iz . 
O b r á z e k 4 .2 . K l i k n u t í m na o p e r á t o r Cluster ing v M a i n Processu nastavujeme parametry 
sh lukování a to h l avně do kolika k s h luků se m á za řazova t a zvolení metody podobnosti 
o b j e k t ů . V n a š e m p ř í p a d ě zvol íme za k číslo 3, p ro tože p ř e d p o k l á d á m e t a k o v ý p o č e t vý­
sledných sh luků v iz . 4 . Jeden v ý s t u p z Cluster ing navedeme na res (result) v p ravé čás t i 
M a i n Processu, d r u h ý v ý s t u p n á m bude sloužit na export dat. P r o n á š i m p l e m e n t o v a n ý 
program je dů lež i t é data po sh lukování vyexportovat z R a p i d M i n e r u . I m p l e m e n t o v a n ý pro­
gram n a č í t á x s v soubory, proto zvol íme v Operators Expo r t —>• D a t a —>• Wri te C S V , jak 
je vyobrazuje t y rkysová š ipka v O b r á z k u 4 .2 . Tomuto souboru m u s í m e p ř i ř a d i t cestu kam 
se m á uložit a t u n a s t a v í m e př i k l iknu t í na o p e r á t o r Wri te C S V v M a i n Process v p r a v é m 
sloupci p a r a m e t r ů a n a s t a v í m e oddělovací znak na ;. A b y c h o m se mohl i p o d í v a t na vy-
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dolované data v R a p i d M i n e r u , tak je t ř e b a j e š t ě t a k é Wri te C S V napojit na res (result). 
Takhle ses tavený proces nehlás í chyby tud íž jej m ů ž e m e spustit a to k l i k n u t í m na m o d r ý 
t r o júhe ln ík n a h o ř e v nab ídce . 

O b r á z e k 4.2: Dolování konk ré tn í ch dat 

R e s u l t p e r s p e k t i v ě 

P o ú s p ě š n é m dolování n á s R a p i d M i n e r p ř e p n e do okna result perspektivě, kde si m ů ž e m e 
p r o h l é d n o u výsledky, k t e r é jsou na O b r á z k u 4 .3 , kde v id íme vy tvo řen í t ř e ch sh luků z růz­
n ý m i p o č t y o b j e k t ů , což z n a m e n á menš í rozdí l oprot i v s t u p n í m d a t ů m 4 . K d y ž se p ř e p n e m e 
na druhou zá ložku ExampleSet (Retrieve Iris), tak ta n á m ukazuje do j a k ý c h sh luků byly 
objekty rozděleny. U k á z k a výs ledných dat je zobrazena v O b r á z k u 4 .4 , k t e r á se n á m i vy­
exportovala do n a s t a v e n é h o souboru. Ve t ř e t í záložce Cluster model (Clustering) v id íme 
p o č t y o b j e k t ů ve shlucích, k t e r é objekty p a t ř í do j a k é h o shluku, j aké hodnoty byly zvoleny 
pro centra j edno t l i vých a t r i b u t ů o b j e k t ů , na zák ladě k t e rých byly rozdě leny do sh luků a 
m ů ž e m e si tady vykreslovat r ů z n é grafy v iz . O b r á z e k 4 .5 , kde jsou p o č t y o b j e k t ů ve shlucích 
a graficky z n á z o r n ě n é shluky, k t e r é č ím blíž jsou sobě t í m víc jsou si p o d o b n é . 
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//MyRepository/iris-Clus - RapidMiner 5.3.008 @ ThinkNb-jan 
File Edit Process Tools View Help 

mm ! * • « • m • 1 1 • < P 
Result Overview I J ExarnpleSet (Retrieve Iris) £ ) Cluster Model (Clustering) 

iris Clus (2 results, prassnsuio) 

Completed: Apr 30, 2013 4:06:42 PM (execution time: 0 s) 

Centrad Cluster Model (Clustering) 

Data Tab 

3 X 
I j | Reposilories 

E I j l Samples (rinne* 
E I J D B 

P Local Repository 
f MyRepository .ř-

- § 

Apr 30. 2013 +06:38 PI,IZ DNFIG: Loading perspectives. 
Apr 30, 3013 4:0'J:J8 PM CCtlFli: Ignoring update check. Last u 
Apr 30,20134:06:4-2 PM INFO: No filename given for result file, i 
-.pi" 30. 2J13 -:J-;:-2 PI,IINFC: Process M/Reposltor.. irlsClus : 

O b r á z e k 4.3: P ř e h l e d výs ledků 

E x a m p l e S e t [150 e x a m p l e s , 3 spec ia l at t r ibutes, 4- regu lar a t t r ibu tes) 

R o w No id l ase l c luster a l , 3 ß a 3 a4 

37 id_37 I r i s -se tosa cluster_0 5.590 3.509 1.399 0 2 0 9 

38 i d _ 3 8 I r i s -se tosa c lus te r_0 4.990 3.109 1.599 9 199 

39 id_39 I r i s -se tosa c lus te r_0 4.490 3 1.399 0 2 0 9 

40 ld_40 I r i s -se tosa cluster_0 5.190 3.409 1.599 9 200 
4 1 l d _ 4 1 I r i s -se tosa cluster_Q 5 3.508 1.308 0 388 

4 2 l d _ 4 2 I r i s -se tosa cluster_Q 4.580 2.308 1.388 8 300 

4 3 |.3_43 I r i s -se tosa cluster_Q 4.480 3.208 1.388 8 288 

4 4 ia_44 I r i s -se tosa cluster_Q 5 3.508 1.688 0 688 

4 5 |.3_45 I r i s -se tosa cluster_Q 5 .180 3.808 1.988 0 4 0 0 

46 i d _ 4 6 I r i s -se tosa c lus te r_0 4.880 3 1 488 8 3 0 0 

4 7 ]d_47 I r i s -se tosa cluster_Q 5 .180 3.808 1.688 0 288 

48 i d _ 4 8 I r i s -se tosa cluster_Q 4.680 3.208 1 488 0 288 

49 |.3_49 I r i s -se tosa cluster_Q 5 .380 3 7 0 0 1 588 0 : 2 0 0 

50 td_5o I r i s -se tosa cluster_Q 5 3.308 1 488 8 2 0 0 

5 1 i d _ 5 1 I r is-vers ico lc cluster_1 7 3.208 4 7 8 0 1 4 0 0 

5 2 ia_52 Ir is-vers ico lc d u s t e r _ 2 6 .480 3.208 4 508 1 508 

£3 |.3_S3 I r is-vers ico lc duster_1 6 .980 3 . 1 0 0 4.908 1 508 

5 4 ia_54 Ir is-vers ico lc d u s t e r _ 2 5 .580 2.308 4 1 3 0 0 

55 |.3_55 I r is-vers ico lc d u s t e r _ 2 6 .580 2.808 4.688 1 SOB 

56 i d _ 5 6 I r is-vers ico lc clus1er_2 5.780 2.800 4.588 1.300 

57 id_57 I r is-vers ico lc d u s t e r _ 2 6 .380 3.300 4.709 1.609 

58 i d _ 5 8 I r is-vers ico lc dus te r_2 4.990 2.400 3.389 1 
59 i d _ 5 9 I r is-vers ico lc d u s t e r _ 2 6 .690 2.909 4.599 1.399 

SO i d _ 6 0 I r is-vers ico lc cluster_2 5.290 2.709 3.999 1.499 

51 i d _ 6 1 I r is-vers ico lc d u s t e r _ 2 5 2 3.599 1 

62 id_62 I r is -vers ico lc dus te r_2 5.990 3 4 .299 1.599 

5 3 id_63 I r is -vers ico lc d u s t e r _ 2 6 2.209 4 1 

64 id_64 I r is -vers ico lc cluster_2 6 .190 2.909 4.799 1.499 

55 id_65 I r is -vers ico lc d u s t e r _ 2 5.690 2.909 3.599 1.399 

66 i d _ 6 6 I r is-vers ico lc d u s t e r _ 2 5.790 3.109 4.499 1.499 

57 id 57 I r k - v p r s i r n l r r l n s l e r 9 5 fino 3 4 " n n 1 5nn 

O b r á z e k 4.4: U k á z k a v ý s t u p n í c h dat 
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-=£- Result Overview lgj ExampleSet (Retrieve Iris) Cluster Model (Clustering) 

Ts-.t /lew; ;• Folder View Q Graph View Q Centre id Table Q Centroid Plot View Q Annotations 

Cluster Model 

Cluster 0 
Cluster 1 

u * -

O b r á z e k 4.5: Rozdě len í do sh luků a graf rozdělení na zák l adě podobnosti sh luků 
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Kapitola 5 

Implementovaný program 

K a p i t o l a popisuje n á v r h a implementaci programu pro měřen í ú spěšnos t i sh lukování . 

5.1 Návrh aplikace 

Aplikace je rea l izována jako konzolová, podporuje tedy pouze t e x t o v ý rež im. P rogram vyža­
duje z a d á n í t ř í pov inných p a r a m e t r ů . P r v n í m p o v i n n ý m parametrem (-p) je j m é n o souboru 
po klasifikaci. D r u h ý m p o v i n n ý m parametrem (-c) je j m é n o souboru po sh lukování . T ř e t í m 
parametrem (-m) se volí metoda m ě ř e n í ú spěšnos t i - [R] pro R a n d ů v index nebo [M] pro 
m í r u nesouladu dle konfuzní matice. P rogram nejprve n a č t e oba soubory. P r v n í soubor je 
v ý s t u p n í soubor po klasifikaci (v da l š ím textu jen soubor [P]). D r u h ý soubor je v ý s t u p n í 
soubor po sh lukování (v da l š ím textu soubor [C]). O b a soubory jsou ve f o r m á t u .csv. Jako 
de l imi tačn í znak je použ i t znak „ ;" ( s t ř edn ík ) . P r o měřen í ú spěšnos t i jsou v aplikaci imple­
m e n t o v á n y dvě metody. P r v n í metoda je v ý p o č e t Randova indexu - parametr [R], d r u h á 
metoda je v ý p o č e t m í r y nesouladu za ložený na konfuzní mat ic i - parametr [M]. Po nač ­
ten í s o u b o r ů [P] a [C] je dle zvolené metody proveden v ý p o č e t . Výp i s výs ledku v ý p o č t u je 
real izován na s t a n d a r d n í v ý s t u p (stdout). 

5.2 Popis aplikace 

Program measure p rovád í měřen í ú spěšnos t i . Výs ledek v ý p o č t u je rea l izován na s t a n d a r d n í 
v ý s t u p (stdout). Apl ikace je v y p r a c o v á n a ve vyšš ím p r o g r a m o v a c í m jazyce C . Apl ikace je 
rozdě lena do č ty ř m o d u l ů . 

5.2.1 M o d u l m a i n 

main.c - h lavní program 
Hlavní program nejprve n a č t e parametry př íkazového ř á d k u . P ro n a č t e n í p a r a m e t r ů z př íka­
zového ř á d k u je p o u ž i t a funkce getopt. P o n a č t e n í p a r a m e t r ů jsou n a č t e n a data ze s o u b o r ů 
[P] a [C]. P o t é je proveden v ý p o č e t dle zvolené metody. 

5.2.2 M o d u l readobj 

readobj.c - zd ro jový kód pro n a č t e n í s o u b o r ů [P] a [C] do dynamicky a lokovaných struktur 
readobj.h - h lavičkový soubor, obsahuje definici konstant, d a t o v ý c h struktur a deklarace 
funkcí 
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M o d u l implementuje funkce pro n a č t e n í v s t u p n í c h hodnot ze souboru typu x sv . D a t a jsou 
n a č t e n a do dynamicky a lokovaných struktur structP a structC. P o n a č t e n í dat je provedena 
kontrola p o č t u o b j e k t ů v obou s t r u k t u r á c h . P o č e t o b j e k t ů v obou s t r u k t u r á c h mus í bý t 
stejný. N á s l e d n ě je provedena kontrola konzistence dat v obou s t r u k t u r á c h - objekty ve 
shlucích po klasifikaci, k t e r é jsou v obou s t r u k t u r á c h (id a label) mus í m í t s te jný obsah. 

5.2.3 M o d u l m e a s u r e m o d 

measuremod.c - zd ro jový kód pro v ý p o č e t m í r y nesouladu za ložený na konfuzní mat ic i 
measuremod.h - h lavičkový soubor, obsahuje definici konstant, d a t o v ý c h struktur a dekla­
race funkcí 
M o d u l implementuje funkce pro v ý p o č e t m í r y nesouladu za ložený na konfuzní mat ic i - pa­
rametr [M]. V ý p o č e t m í r y nesouladu v iz . 3.3.2. Z d ů v o d u p o t ř e b y v y h o d n o c e n í a p ř e s u n u 
velkých o b j e m ů dat nep rovád í i m p l e m e n t o v a n ý algoritmus pro ses tavení konfuzní matice 
p o s t u p n é u s p o ř á d á n í sh luků dle p o ž a d a v k u m í r y nesouladu. M í s t o toho ses taví konfuzní 
mat ic i ze sh luků p o s t u p n ě , jak jsou uvedeny ve s t r u k t u r á c h P a C . V la s tn í u s p o ř á d á n í 
p o č t ů o b j e k t ů tak, aby p o t ř e b n á data byla na d iagoná le matice, je nás l edně provedeno 
u s p o ř á d á n í m konfuzní matice. Konfuzní matice je u s p o ř á d á n a tak, že ř á d k y odpov ída j í 
s t r u k t u ř e P a sloupce s t r u k t u ř e C . Nejprve jsou se t ř íděny sloupce. N a p r v n í sloupec je pře ­
m í s t ě n sloupec s nejvyšší hodnotou s h o d n ý c h o b j e k t ů (bez ohledu na k t e r é m ř á d k u se tato 
hodnota vyskytuje). N a d r u h ý sloupec je p ř e m í s t ě n sloupec s druhou nejvyšší hodnotou 
s hodných o b j e k t ů . Takto jsou se t ř íděny všechny o s t a t n í sloupce. 

5.2.4 M o d u l measurer i 

measureri.c - zdro jový kód pro v ý p o č e t Randova indexu 
measureri.h - h lavičkový soubor, obsahuje definici konstant, d a t o v ý c h struktur a deklarace 
funkcí 
M o d u l implementuje funkci pro v ý p o č e t Randova indexu, k t e r ý měř í ú spěšnos t (podobnost 
s truktur P a C ) p o m o c í kr i ter ia za loženého na mí ře podobnosti - parametr [R]. V ý p o č e t 
mí ry nesouladu v iz . 3.3.1. 

5.3 Validace Randova Index 

Ověřen í zda je s p r á v n ě n a i m p l e m e n t o v a n á metoda Randův index. M ě j m e v s t u p n í s t rukturu 
v nás leduj íc ím tvaru: 
P ř e d p o k l á d a n á struktura P 

• O.shluk - objekty s i d (1, 2, 3, 4, 5), 

• l . shluk - objekty s i d (6, 7, 8, 9, 10), 

• 2.shluk - objekty s i d (11, 12, 13, 14, 15), 

kde ve s t r u k t u ř e m á m e 3 shluky po 5 objektech. V s t u p n í s t ruktura je pouze ukázková 
(vymyš lená ) , ale dos t aču je k ověření implementace. N a tuto s t rukturu je p o u ž i t ně jaký 
shlukovací algoritmus a jeho v ý s t u p a rozdělení o b j e k t ů do sh luků je následující : 
Z í s k a n á struktura C 

• O.shluk - objekty s i d (1, 2, 3, 4, 5), 
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• l . shluk - objekty s i d (6, 7, 8, 9, 10), 

• 2.shluk - objekty s i d (11, 12, 13, 14, 15). 

Randův index p o č í t á s p o č t y p á r ů o b j e k t ů ve shlucích v iz . 3.3.1. Tedy m á m e celkem 15 
o b j e k t ů s r ů z n ý m z a ř a z e n í m do sh luků . P o č e t p á r ů je m n o ž s t v í kombinac í k-té t ř í d y z n 
p r v k ů bez opakován í . V n a š e m p ř í p a d ě se j e d n á o kombinaci 2-hé t ř í d y ze všech o b j e k t ů n. 
Př í s lušný poče t kombinac í v y p o č t e m e za vzorce (n nad k) , v n a š e m p ř í p a d ě (n nad 2) což 
je: 

n! n ! n * (n — 1) , . 
P O C 6 t p a r U = ( n - * ) ! * * ! = ( n - 2 ) ! * 2 ! = 2 ' ( 5 J ) 

kde pro naše čísla rovnice v y p a d á nás ledovně 

15 * (15 — 1) 
poče t p á r ů = = 105, (5-2) 

tedy p o č e t všech možných p á r ů M=a + b + c + c = 105. N á s l e d n ě d o p o č í t á m e o s t a t n í 
symboly, k t e r é jsou def inovány v 3.3.1. 

• a-( l ,2)(l ,3)(l ,4)(l ,5)(2,3)(2,4)(2,5)(3,4)(3,5)(4,5)(6,7)(l l ,12)(l l ,15)(12,15)(8,9)(8^ 
(9,10)(13,14) = 18 p á r ů , 

• 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 p á r ů , 

• 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 p á r ů , 

• d - z najdeme zbytek p á r ů d = M - a + b + c = 105 - 18 + 12 + 12 = 63 p á r ů , 

• m i - a + b = 18 + 12 = 30 p á r ů , 

• 777-2 - a + c = 18 + 12 = 30 p á r ů . 

Po v y p o č í t á n í všech s y m b o l ů d o s a d í m e do rovnice 3.14: 

MD _ ^ = í i ± p = „ l 7 7 1 4 , ( , 3 , 

V ý s t u p programu: 
a: 18 b: 12 c: 12 d: 63 
ml: 30 m2: 30 m: 105 
Randuv index: 0.77143 

Jak je v idě t tak v ý s t u p n í hodnoty z programu (Measure RI (Randuv Index): a = 18, b = 
12, c = 12, d = 63, ml = 30, m2 = 30, m = 105, Randuv index = 0.77143) souhlas í s 
hodnotami v y p o č í t a n ý m i matematicky, t í m t o je ověřena sp r áv n o s t metody Randův index. 
Ověřen í metody Míra nesouladu je zobrazeno v kapitole 6. 
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Kapitola 6 

Výsledky 

V t é t o kapitole jsou zobrazeny výs ledky m ě ř e n í ú spěšnos t i dolování dat v oblasti sh lukování . 
N a data data set Iris je p o u ž i t o několik shlukovacích a lgo r i tmů v p r o s t ř e d í R a p i d M i n e r , 
k t e r ý m i jsou: 

• k-means 

• k-medoids 

• x-means 

• DBSCAN 

• Expectation-Maximization 

• random clustering 

P ř e d p o k l á d a n á s t ruktura P pro p o r o v n á n í ú spěšnos t i sh lukování pro všechny apl ikovaní 
algori tmy je v nás leduj íc ím tvaru: 

• 0.shluk: 50 o b j e k t ů typu iris-setosa, 

• 1.shluk: 50 o b j e k t ů typu iris-versicolor, 

• 2.shluk: 50 o b j e k t ů typu iris-virginica. 

P r o všechny algori tmy je zj išťovaná úspěšnos t sh lukování p o m o c í kritérii založených na mí­
rách podobností viz. 3.3.1, kde je i m p l e m e n t o v á n Randův index. P r o n ě k t e r é algoritmy je 
j e š t ě zj išťovaná ú spěšnos t sh lukování p o m o c í kritérii založených na konfuzní matici viz. 
3.3.2, kde je i m p l e m e n t o v á n a Míra nesouladu. Míra nesouladu n e m ů ž e bý t p o u ž i t a na 
všechny algoritmy, p r o t o ž e p o d m í n k o u měřen í ú spěchu je s te jný p o č e t sh luků jak v před­
p o k l á d a n é s t r u k t u ř e tak ve vzniklé s t r u k t u ř e po použ i t í sh lukovac ího algoritmu. 

6.1 Výsledky shlukování metodou k-means 

Roz m ís t ěn í o b j e k t ů do sh luků a vy tvo řen í s t ruktury C v iz . 3.3 je následující : 

• 0.shluk: 50 o b j e k t ů typu iris-setosa, 
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• l .shluk: 39 o b j e k t ů z toho 3 objety typu iris-versicolor a 36 o b j e k t ů typu iris-
virginica, 

• 2.shluk: 61 o b j e k t ů z toho 47 o b j e k t ů typu iris-versicolor a 14 o b j e k t ů typu iris-
virginica. 

Z v y t v o ř e n é s t ruktury C a p ř e d p o k l á d a n é s t ruktury P m ů ž e m e j e d n o d u š e d o p o č í t a t úspěš ­
nost sh lukování p o m o c í konfuzní matice 3.3.2. Ses t av íme konfuzní mat ic i : 

P 

n-hh 0. shluk 2.shluk l.shluk 
0. shluk 50 0 0 
l.shluk 0 47 3 
2.shluk 0 14 36 

N a d iagoná le se nacház í p o č e t společných o b j e k t ů ve shlucích, k t e r é d o s a d í m e do rovnice 
Míry nesouladu 6.4: 

M D = 150 - ( 5 0 + 47 + 3 6 ) = 

150 V ' 

V ý s t u p programu pro M í r u 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 

V ý s t u p programu pro R a n d ů v index: 
a: 3030 b: 766 c: 645 d: 6734 
ml: 3796 m2: 3675 m: 11175 
Randuv index: 0.87374 

Z rovnice plyne n ízká m í r a nesouladu = 0.113 a vyšší podobnost s truktur dle Randova 
indexu = 0.87374, což vede k závěru, že zvolená shlukovací metoda je použ i t e lná . Zároveň 
jde zde ověřena funkčnost metody Míra nesouladu, kdy matematicky v y p o č í t a n é výs ledky 
sedí s výs ledky p r o g r a m o v ý m i . 

6.2 Výsledky shlukování metodou k-medoids 

Roz m ís t ěn í do sh luků a vy tvo řen í s t ruktury C je následuj ící : 

• 0.shluk: 85 o b j e k t ů z toho 45 o b j e k t ů typu iris-versicolor a 50 o b j e k t ů typu iris-
virginica, 

• l .shluk: 50 o b j e k t ů typu iris-setosa, 

• 2.shluk: 15 o b j e k t ů typu iris-vesicolor. 
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Ses tav íme konfuzní mat ic i : 

rihh 

P 
2.shluk 0. shluk 1.shluk 

C O.shluk 
1. shluk 
2. shluk 

50 0 0 
0 50 0 
0 35 15 

D o s a d í m e do rovnice Míry nesouladu 6.4: 

MD = 
150 - ( 5 0 + 5 0 + 15) 

150 
0.23 (6.2) 

V ý s t u p programu pro M í r u nesouladu: 
Konfuzní 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 

V ý s t u p programu pro R a n d ů v index: 
a: 3150 b: 1150 c: 525 d: 5150 
ml: 4900 m2: 3615 m: 11115 
Randuv index: 0.19642 

Výsledek je trochu horš í než u k-means, M í r a nesouladu = 0.23333 a R a n d ů v index = 
0.79642, ale i tak je metoda celkem úspěšná . 

6.3 Výsledky shlukování metodou x-means 

Roz m ís t ěn í do sh luků a vy tvo řen í s t ruktury C je následuj ící : 

• O.shluk: 27 o b j e k t ů typu iris-setosa, 

• l .shluk: 23 o b j e k t ů typu iris-setosa, 

• 2.shluk: 39 o b j e k t ů z toho 26 o b j e k t ů typu iris-versicolor a 13 o b j e k t ů typu iris-

• 3.shluk: 25 o b j e k t ů z toho 24 o b j e k t ů typu iris-versicolor a 1 objekt typu iris-
virginica, 

• 4.shluk: 12 o b j e k t ů typu iris-virginica, 

• o.shluk: 24 o b j e k t ů typu iris-virginica. 

Zde nese s t av íme konfuzní mat ic i , p r o t o ž e není sp lněn p ř e d p o k l a d s te jného p o č t u sh luků v 
obou s t r u k t u r á c h . 
V ý s t u p programu pro R a n d ů v index: 

virgimca. 

a: 1625 b: 362 c: 2050 d: 1138 
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ml: 1987 m2: 3675 m: 11175 
Randuv index: 0.78416 

M e t o d a už se pohybuje na hranici o p t i m á l n í h o úspěchu . R a n d ů v index = 0.78416. 

Roz m ís t ěn í do sh luků a vy tvo řen í s t ruktury C je následuj ící : 

• 0.shluk: 0 ob j ek tů , 

• l .shluk: 50 o b j e k t ů typu iris-setosa, 

• 2.shluk: 100 o b j e k t ů z toho 50 o b j e k t ů typu iris-versicolor a 50 o b j e k t ů typu iris-

P ř i vygenerován í x s v souboru jsou v y t v o ř e n y jen dva shluky, t ud íž n e m ů ž e m e vy tvo ř i t 
konfuzní mat ic i . 
V ý s t u p programu pro R a n d ů v index: 

a: 3675 b: 2500 c: 0 d: 5000 
ml: 6175 m2: 3675 m: 11175 
Randuv index: 0.77629 

M e t o d a už se pomalu vzdaluje od o p t i m á l n í h o úspěchu . R a n d ů v index = 0.78416. 

6.5 Výsledky shlukování metodou Expectation-Maximization 

Roz m ís t ěn í do sh luků a vy tvo řen í s t ruktury C je následuj ící : 

• 0.shluk: 50 o b j e k t ů typu iris-setosa, 

• l .shluk: 55 o b j e k t ů z toho 5 o b j e k t ů typu iris-versicolor a 50 o b j e k t ů typu iris-
virginica, 

• 2.shluk: 45 o b j e k t ů typu iris-vesicolor. 

Ses tav íme konfuzní mat ic i : 

6.4 Výsledky shlukování D B S C A N 

virgimca. 

nhh 

P 
0. shluk 2.shluk l.shluk 

C O.shluk 
1. shluk 
2. shluk 

50 
0 
0 

0 
50 
5 

0 
0 

45 

D o s a d í m e do rovnice Míry nesouladu 6.4: 

MB = 
150 - (50 + 50 + 45) 

150 
= 0.03 (6.3) 

V ý s t u p programu pro M í r u 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 

V ý s t u p programu pro R a n d ů v index: 
a: 3450 b: 250 c: 225 d: 7250 
ml: 3100 m2: 3675 m: 11175 
Randuv index: 0.95749 

M e t o d a dosahuje nej větší ú spěšnos t i t zn . s t ruktura po aplikaci sh lukovacího algori tmu 
Expectation-Maximization je ne jpodobně j š í s p ř e d p o k l á d a n o u strukturou. M í r a nesouladu 
= 0.03333 a R a n d ů v index = 0.95749. 

6.6 Výsledky shlukování metodou random clustering 

R o z m í s t ě n í do sh luků a vy tvo řen í s t ruktury C je následuj ící : 

• 0.shluk: 46 o b j e k t ů z toho 10 o b j e k t ů iris-setosa, 17 o b j e k t ů t ypu iris-versicolor a 
19 o b j e k t ů typu iris-virginica, 

• 1.shluk: 55 o b j e k t ů z toho 21 o b j e k t ů iris-setosa, 16 o b j e k t ů t ypu iris-versicolor a 
18 o b j e k t ů typu iris-virginica, 

• 2.shluk: 49 o b j e k t ů z toho 19 o b j e k t ů iris-setosa, 17 o b j e k t ů typu iris-versicolor a 
13 o b j e k t ů typu iris-virginica. 

Ses tav íme konfuzni mat ic i : 

P 
n^h 0. shluk 2.shluk 1.shluk 

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

D o s a d í m e do rovnice Míry nesouladu 6.4: 

M D = 1 5 0 - ( 2 1 + 1 9 + 1 7 1 =0 .62 
150 

V ý s t u p programu pro M í r u 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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V ý s t u p programu pro R a n d ů v index: 
a: 1220 b: 2476 c: 2455 d: 5024 
ml: 3696 m2: 3675 m: 11175 
Randuv index: 0.55875 

M e t o d a dosahuje ne jhorš ích výs ledků ze všech metod, p ro tože jde o ú p l n ě n á h o d n é rozdělení 
do sh luků . M í r a nesouladu = 0.62000 a R a n d ů v index = 0.55875. 

6.7 Vyhodnocení úspěšnost i shlukovacích metod 

P o u ž i t é shlukovací metody jsou docela ú s p ě š n é př i rozdělování o b j e k t ů do sh luků . Nej-
přesnějš ího výs ledku dosahuje metoda Expectation-Maximization, k t e r á př i Míře nesouladu 
za řad i l a š p a t n ě jen „ 5 " o b j e k t ů a Randův index se př ib l ižoval k velké s h o d ě s čís lem 1, 
což značí velký souhlas mezi p ř e d p o k l á d a n o u a z í skanou strukturou. Druhou nejúspěšnějš í 
metodou je metoda k-means, k t e r á dosahuje taky uspoko j ivých výs ledků . M e t o d y DBS-
CAN, k-medoid a x-means dosahuj í p o m ě r n ě s te jných výs ledků , u k t e r ý c h by se dalo ř íct , 
že jsou j e š t ě použ i t e lné . Ne jhorš ího výs ledku v ů b e c dosahuje metoda random clustering, 
k te r é pokud m ů ž e m e se raděj i v y h n ě m e . 

6.8 Vyhodnocení metod měřících úspěšnost 

Pro měřen í ú spěšnos t i jsou i m p l e m e n t o v á n y dvě metody Míra nesouladu a Randův index. 
Jak pracuj í již bylo vysvě t leno v kapitole 3.3. Míra nesouladu jde lehce matematicky dopoč í ­
tat a ve vě tš ině p ř í p a d ů dosahuje větší shody struktur než metoda Randův index. Randův 
index p o r o v n á v á p á r y o b j e k t ů , což m ů ž e vést k přesně j š ím v ý s l e d k ů m . Navíc metodu Míry 
nesouladu m ů ž e m e vyhodnocovat jen tehdy pokud je poče t sh luků ve s t r u k t u r á c h stejný, 
Randův index m ů ž e m e použ í t vždy. 
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Kapitola 7 

Závěr 

Cílem t é t o p r á c e je implementace programu pro měřen í ú spěšnos t i dolování dat v oblasti 
sh lukování a odzkoušen í funkčnost i na v h o d n é m vzorku dat. P r á c e seznamuje se z á k l a d n í m i 
pojmy a vlastnostmi dolování dat a h louběj i se shlukovou ana lýzou . P r a k t i c k á čás t je roz­
dě lena na dvě čás t i . P r v n í čás t je z a m ě ř e n a na dolování dat, kde na data je p o u ž i t o několik 
shlukovacích a lgo r i tmů v p ros t ř ed í R a p i d M i n e r . Výs l edky po sh lukování jsou z programu 
R a p i d M i n e r v y e x p o r t o v á n y ve f o r m á t u .csv. D r u h á čás t je z a m ě ř e n a na implementaci pro­
gramu a zhodnocen í dosažených výs ledků . V y e x p o r t o v a n é data jsou navedeny na vstup 
i m p l e m e n t o v a n é h o programu, k t e r ý implementuje dvě metody pro měřen í ú spěšnos t i shlu­
kovacích a lgo r i tmů Randův index a Miru nesouladu. O b ě metody nabýva j í hodnot v rozmezí 
od 0 do 1, kde pro Míru nesouladu p l a t í č ím je hodnota bližší 0 t í m jsou si s t ruktury po­
dobnějš í , u Randova indexu je to naopak. Výs l edky použ i tých shlukovacích a lgo r i tmů jsou 
uvedeny v kapitole 6. A lgo r i tmy vykazovaly dobrou úspěšnos t , ale z velké čás t i d íky kvali t­
n í m d a t ů m . C í l em p r á c e tedy bylo implementovat program měříc í podobnost p ř e d p o k l á d a n é 
(P) a z ískané (C) struktury. Toto je i největš í p ř ínos p ráce , kdy m ů ž e m e změř i t ú spěšnos t 
shlukovacích a lgo r i tmů (metod) a jejich roz řazován í o b j e k t ů do sh luků . P o k r a č o v á n í p ráce 
by mohlo vést k implementaci dalš ích metod pro měřen í ú spěšnos t i nebo p ř e v o d programu 
do grafického (už iva te lsky př í jemnějš ího) rež imu. 
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Příloha A 

Obsah CD 

\ s rc zdrojové soubory programu se v s t u p n í m i daty 
\doc zdrojové soubory p í s e m n é z p r á v y 
\ b i n spus t i t e lný soubor 
\programy obsahuje instalace vol i te lných p r o g r a m ů R a p i d M i n e r , Code: :Blocks 
manual .pdf m a n u á l ke spuš t ěn í programu 
BPxtrunkOO.pdf p í s e m n á z p r á v a 
readme.txt n á p o v ě d a k obsahu C D 
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