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Abstrakt 
Tato b a k a l á ř s k á p r á c e se zabývá shlukovou ana lýzou , ze jména způsoby h o d n o c e n í kval i ty 
jejích výs ledků . Poskytuje t eo re t i cký ú v o d ke shlukové ana lýze a k m e t r i k á m s c h o p n ý m 
hodnotit její kva l i tu . Dokumentuje vývoj aplikace, k t e r á je schopna za p o m o c í zmíněných 
metrik p rovádě t h o d n o c e n í kval i ty výs ledků shlukové analýzy. P o d s t a t n á čás t p r á c e se vě­
nuje e x p e r i m e n t o v á n í s v y t v o ř e n o u apl ikací , vče tně n á v r h u e x p e r i m e n t ů a a n a l ý z y chování 
shlukovacích a lgo r i tmů a metrik v kombinaci s r ů z n ý m i d a t o v ý m i sadami. 

Abstract 
This bachelor's thesis concerns cluster analysis and possible ways to evaluate the quali ty of 
its results. The thesis contains theoretical introduct ion to cluster analysis and metrics used 
for evaluation of quali ty of its results. The thesis also documents development of an appli­
cation capable of evaluating quali ty of results of cluster analysis using mentioned metrics. 
Important part of the thesis describes experiments conducted wi th implemented applicat ion, 
including design of the experiments and analysis of behavior of clustering algorithms and 
metrics when they are used i n combination wi th various datasets. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Existuje mnoho z p ů s o b ů jak p rovádě t shlukovou ana lýzu . R ů z n é algoritmy, u r č e n é pro tuto 
statistickou metodu, mohou produkovat r ů z n é výsledky, jejichž kval i ta nen í vždy ekviva­
len tn í a do sh lukování vstupuje t a k é velké m n o ž s t v í dalš ích fak torů , k t e r é mohou m í t na 
výs ledek shlukové ana lýzy n e m a l ý v l iv . 

Shlukování lze p o u ž í t pro a n a l ý z u dat v r ů z n ý c h odvě tv í ch l idské č innos t i a je tedy 
žádoucí , aby bylo m o ž n o ohodnotit kval i tu výs ledků , k t e r é sh lukování produkuje. 

Tato p r á c e se zabývá způsoby h o d n o c e n í kval i ty výs ledků a lg o r i tmů u rčených pro shlu­
kování dat. Poskytuje t eo re t i cký ú v o d ke shlukové ana lýze a h o d n o c e n í kval i ty jej ích vý­
s ledků. Dokumentuje vývoj a funkčnost aplikace, k t e r á je schopna za použ i t í někol ika růz­
ných metrik ohodnotit kval i tu výs ledků shlukové ana lýzy d a t o v é sady — zpracovává tedy 
data, obsahuj íc í informace o objektech a jejich atributech a o p ř í s lušnos t i t ě ch to o b j e k t ů 
do sh luků — a vyhodnot i t nej lepší rozdělení podle k a ž d é z t ě ch to metrik. 

Čás t t é t o p ráce se věnuje t a k é e x p e r i m e n t á l n í čás t i projektu - e x p e r i m e n t o v á n í s vý­
slednou apl ikac í v kombinaci s r ů z n ý m i d a t o v ý m i sadami za úče lem p o r o v n á v á n í výs ledků 
j edno t l i vých metrik pro h o d n o c e n í kval i ty ( indexů) a v y h o d n o c e n í vhodnosti t ě ch to i ndexů 
pro p o u ž i t é d a t o v é sady. Obsahuje dokumentaci p r ů b ě h u e x p e r i m e n t ů od jejich n á v r h u 
přes jejich p roveden í až po výs ledky j edno t l i vých e x p e r i m e n t ů , k t e r é jsou zhodnoceny a ze 
z ískaných informací je vyvozen závěr. 

Cí lem t é t o b a k a l á ř s k é p r á c e je poskytnout apl ikaci schopnou analyzovat výs ledky zís­
k a n é shlukovou ana lýzou . S její p o m o c í p o t é otestovat j edno t l ivé metr iky h o d n o t í c í kval i tu 
výs ledků shlukové analýzy, jejich fungování v kombinaci s r ů z n ý m i d a t o v ý m i sadami, typy 
a t r i b u t ů a sh lukovacími algoritmy. 
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Kapitola 2 

Shluková analýza 

Shluková a n a l ý z a je s t a t i s t i cká metoda p o u ž í v a n á pro dolování dat. Tato metoda nacház í 
využ i t í v mnoha oborech l idské č innos t i , jako n a p ř í k l a d v bioinformatice, marketingu nebo 
v medic íně . [11] 

Shluková a n a l ý z a je p r o v á d ě n a nad m n o ž i n o u o b j e k t ů za úče lem jejich rozdělení do 
sh luků obsahuj íc ích v z á j e m n ě si p o d o b n é objekty. P r o v á d í tedy klasifikaci dat za úče lem 
nalezení p o d o b n o s t í v t ě c h t o datech. 

Algor i tmy použ ívané pro shlukovou a n a l ý z u fungují na pr inc ipu rozdělování d a t o v ý c h 
o b j e k t ů do sh luků na zák l adě podobnosti t ě ch to o b j e k t ů tak, aby si objekty p a t ř í c í do 
jednoho shluku byly co ne jpodobně j š í a zá roveň se od sebe objekty náležící r ů z n ý m s h l u k ů m 
co nejvíce lišily. [11] 

P ro p rováděn í shlukové a n a l ý z y existuje m n o ž s t v í a lgo r i tmů , z nichž n ě k t e r é byly po­
už i ty pro shlukovou a n a l ý z u d a t o v ý c h sad v y b r a n ý c h pro e x p e r i m e n t o v á n í s výs l ednou 
apl ikací pro h o d n o c e n í kval i ty shlukové ana lýzy . T y t o p o u ž i t é shlukovací algori tmy budou 
p o p s á n y dá le v t é t o kapitole. Č á s t t é t o kapi toly t a k é p o j e d n á v á o způsobech standardizace 
v s t u p n í c h dat a m o ž n ý c h způsobech zp racován í dat obsahuj íc ích a t r ibuty různých t y p ů . 

2.1 Algoritmus K-means 

Algor i tmus K-means je metoda neh iearch ického sh lukování , k t e r á rozděluje objekty do 
sh luků (skupin) podle vzdá lenos t i o b j e k t ů od i m a g i n á r n í c h těžišť sh luků . [11] 

Tato metoda funguje na zák l adě p ř i ř azován í o b j e k t ů k c e n t r o i d ů m , což jsou body umís ­
t ě n é do prostoru obsahuj íc ího objekty. K c e n t r o i d ů m se v ž d y rozděl í všechny objekty obsa­
žené v d a t o v é s adě na zák l adě vzdá lenos t i . T í m t o z p ů s o b e m se u tv o ř í shluky. Po u t v o ř e n í 
sh luků se p řepoč í t a j í sou řadn ice cen t ro idů , aby se centroidy p ř e s u n u l y do těžišť takto vznik­
lých sh luků . P o p ř e s u n u t í c e n t r o i d ů se o p ě t opakuje proces p ř i řazován í o b j e k t ů k j i m nej-
bl ižším c e n t r o i d ů m a tento postup se n e u s t á l e opakuje, dokud nedojde k u s t á l en í sh luků . [11] 

Výs ledky tohoto algori tmu mohou bý t ovl ivněny t í m , že p o č á t e č n í pozice c e n t r o i d ů jsou 
zvoleny n á h o d n ě . Je v h o d n é p rovádě t sh lukování p o m o c í K-means v někol ika bězích , za 
úče lem minimalizace dopadu p o č á t e č n í h o rozdělení na výs ledky shlukování . 

Me toda K-means zpravidla d o b ř e konverguje. Tento algoritmus b y l v y b r á n pro experi­
m e n t o v á n í s ap l ikac í z toho d ů v o d u , že je p o t ř e b a algori tmu specifikovat p o č e t sh luků , do 
k t e rých m á objekty rozděl i t . D í k y t é t o vlastnosti je m o ž n é jednu datovou sadu rozděl i t do 
r ů z n é h o p o č t u sh luků , p o u ž í t tato rozdělení pro h o d n o c e n í kval i ty a vyhodnoti t na zák ladě 
každé z t ěch to metrik nej lepší p o č e t sh luků . 
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K-means p a t ř í k ne jběžně jš ím a nejčastěj i p o u ž í v a n ý m algor i tmům[S] pro sh lukování 
dat, což je jeden z d ů v o d ů , p r o č b y l tento algoritmus v y b r á n pro sh lukování dat za úče lem 
e x p e r i m e n t o v á n í s v y t v o ř e n o u apl ikací . 

Kvůli s v ý m vlastnostem nen í tento algoritmus v h o d n ý pro sh lukování d a t o v ý c h sad 
s objekty r o z m í s t ě n ý m i do specifických t v a r ů , pokud chceme tyto tvary na j í t a rozděl i t do 
sh luků . D ů v o d e m je to, že K-means tvoř í shluky v závislost i na vzdá lenos t i o b j e k t ů od 
cen t ro idů a d á se tedy p ř e d p o k l á d a t , že bude m í t tendenci tvo ř i t shluky ku lov i t ého tvaru. 

2.2 Algoritmus K-Medoids 

K-Medo ids je algoritmus p o d o b n ý algori tmu K - M e a n s . Také jako v s t u p n í parametr p ř i j ímá 
poče t sh luků , do k t e rých se maj í objekty rozděl i t . Narozd í l od algori tmu K - M e a n s ale 
n e p o č í t á s f ikt ivními centroidy, nýb rž m í s t o nich použ ívá objekt z d a t o v é sady náležící 
d a n é m u shluku, k t e r ý je nejbl íže jeho s t ř e d u . [10] 

Tento algoritmus je schopný zmenš i t dopady v ý s k y t u od leh lých hodnot na výs ledky 
shlukování[ ], ale je v ý p o č e t n ě ná ročně j š í algoritmus než K - M e a n s , proto je v h o d n é jej 
použ íva t pro menš í d a t o v é sady. [10] 

2.3 Hierarchické shlukování 

Hierarchické sh lukování p o s t u p n ě rozděluje nebo slučuje j edno t l ivé shluky až do sp lnění 
z a d a n é h o k r i t é r i a ( k t e r ý m m ů ž e bý t n a p ř í k l a d poče t sh luků) nebo do p ř i ř azen í k a ž d é h o 
objektu do jeho v l a s tn ího shluku (v p ř í p a d ě h ie ra rch ického sh lukování rozdě lováním) či 
s loučení všech o b j e k t ů do jednoho shluku (v p ř í p a d ě s lučování ob j ek tů ) [ ]. D íky tomu 
v y t v á ř í stromovou s t rukturu zachycující p o s t u p n é rozdě lován í / spo jován í sh luků . Lze jej 
p rovádě t d v ě m a způsoby [ ]: 

• Rozdě lován ím (top-down) 

• S lučováním (bottom-up) 

Stav rozdělovacího h ie ra rch ického sh lukování po inicial izaci je takový, že veškeré ob­
jekty sh lukované d a t o v é sady p a t ř í do jednoho shluku. P o t é p r o b í h á i t e r a t i v n ě rozdělování 
do menš ích sh luků dokud algoritmus n e d o s á h n e p o ž a d o v a n é h o výs ledku (nap ř ík l ad d o s á h n e 
p o ž a d o v a n é ú r o v n ě sh lukování nebo k a ž d ý objekt je za řazen do j i ného shluku). Je m o ž n é 
tento algoritmus použ í t v kombinaci s j i nými sh lukovacími metodami, k t e r é prováděj í roz­
dělování v j edno t l i vých i te rac ích . [10] 

Slučovací h ierarchické sh lukování m á stav po inicial izaci o p a č n ý oproti rozdě lovac ímu 
shlukování , tedy k a ž d ý objekt náleží svému v l a s t n í m u shluku. P o t é docház í ke s lučování 
sh luků do chvíle, než algoritmus d o s á h n e p o ž a d o v a n é ú rovně sh lukování nebo do chvíle, 
kdy všechny objekty p a t ř í do jednoho shluku. [10] 

2.4 D B S C A N 

D B S C A N neboli Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise je metoda, 
k t e r á shlukuje objekty na zák l adě hustoty jejich v ý s k y t u . [11] Stanovuje tedy hranice sh luků 
v mís tech , kde hustota o b j e k t ů nen í d o s t a t e č n ě velká a shluky v y t v á ř í z ob las t í v d a t o v é m 
prostoru, k t e r é obsahuj í velkou hustotu ob jek tů . 
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Tento algoritmus pro svou funkčnost p o t ř e b u j e dva v s t u p n í argumenty. P r v n í z nich 
je e a u d á v á velikost okolí objektu, ve k t e r é m se vyhledáva j í da lš í objekty, k t e r é je m o ž n o 
p ř i ř ad i t do s te jného shluku jako d a n ý objekt. D r u h ý z t ě c h t o a r g u m e n t ů je p ř i rozené číslo 
udávaj íc í m i n i m á l n í p o č e t o b j e k t ů v okolí objektu, aby tento objekt mohl bý t v y b r á n jako 
s t ř ed shluku. [ ] Vzhledem k tomu, že argument e u d á v á velikost p r o h l e d á v a n é h o okolí, tak 
na jeho velikosti závisí , jak velkou vzdá lenos t mezi objekty je schopen algoritmus p ř e k o n a t 
př i rozdělování do sh luků . P ř i vě tš í h o d n o t ě tohoto argumentu m á tedy tendenci tvoř i t 
menš í p o č e t větš ích sh luků . 

D B S C A N bere ohled na vzdá lenos t mezi oblastmi s vysokou hustotou, je tedy scho­
pen na j í t v d a t o v é s adě n a p ř í k l a d obrazce, k t e r é nelze naj í t p o m o c í shlukovacích metod 
založených čis tě na vzdá lenos t i mezi objekty. 

2.5 Standardizace vs tupních dat 

Vzhledem ke sku tečnos t i , že m ů ž e m e cht í t shlukovat objekty p o p s a n é atr ibuty různých t y p ů 
(nominá ln í , b iná rn í , číselné, o rd iná ln í ) , k t e r é je z a p o t ř e b í zp racováva t dohromady, je n u t n é 
v s t u p n í data standardizovat. 

Standardizaci a t r i b u t ů je p o t ř e b a p rovádě t i v p ř í p a d ě , že je objekt p o p s á n atributy, 
k t e r é jsou j e d n o t n é h o typu. Tato standardizace se p rovád í vě t š inou z d ů v o d u , že je p o t ř e b a 
stanovit vzdá lenos t klasifikovaných ob jek tů . 

2.5.1 B i n á r n í a t r i b u t y 

B i n á r n í a t r ibuty v z á s a d ě nen í z a p o t ř e b í standardizovat. P ř i v ý p o č t u vzdá lenos t i mezi 
objekty se b i n á r n í a tr ibuty pouze porovnáva j í na shodu. P o k u d se shoduj í , tak neovl ivní 
výs l ednou vzdá lenos t ob j ek tů . V o p a č n é m p ř í p a d ě se vzdá lenos t o b j e k t ů zvýší o 1. 

2.5.2 N o m i n á l n í a t r i b u t y 

U n o m i n á l n í c h a t r i b u t ů , k t e r é jsou de facto z o b e c n ě n í m a t r i b u t ů b iná rn í ch (tedy mohou 
n a b ý v a t konečné m n o ž i n y hodnot), byla uvažována standardizace více způsoby : 

Transformace na b i n á r n í atributy 

P r v n í m o ž n o s t í je provés t transformaci nominá ln í ch a t r i b u t ů na a t r ibuty b i n á r n í . To se 
p rovád í t í m z p ů s o b e m , že se n - h o d n o t o v ý n o m i n á l n í atr ibut p řevede na n b iná rn í ch atri­
b u t ů , kde k a ž d ý z t ěch to b iná rn í ch a t r i b u t ů o d p o v í d á j e d n é z hodnot p ů v o d n í h o nominá l ­
n ího a t r ibutu . Výs ledné p řeveden í je tedy de facto b i j ek t ivn ím z o b r a z e n í m m n o ž i n y hodnot 
n o m i n á l n í h o a t r ibutu do m n o ž i n y b i n á r n í c h a t r i b u t ů . N á s l e d n ě se jeden z t ěch to b inár ­
ních a t r i b u t ů , k t e r ý o d p o v í d á p ů v o d n í h o d n o t ě b i n á r n í h o at r ibutu, n a s t a v í na hodnotu 
1 a všechny o s t a t n í na hodnotu 0. O v š e m tento z p ů s o b standardizace n e m u s í bý t příl iš 
v h o d n ý pro účely v ý p o č t ů shlukové ana lýzy nebo metrik hodno t í c í ch její kval i tu , jelikož 
v p ř í p a d ě n o m i n á l n í h o a t r ibutu s ve lkým m n o ž s t v í m p ř í p u s t n ý c h hodnot, je tento atribut 
t r a n s f o r m o v á n na velký p o č e t a t r i b u t ů b iná rn í ch . Toto m ů ž e m í t za nás ledek mnoho porov­
náván í př i v ý p o č t u vzdá lenos t í o b j e k t ů a v důs l edku t é t o sku t ečnos t i m ů ž e bý t n e g a t i v n ě 
ovl ivněna doba t akového v ý p o č t u 
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J e d n o d u c h é p o r o v n á n í na shodu 

N o m i n á l n í a t r ibuty se pouze porovnáva j í na shodu př i v ý p o č t u vzdá lenos t i o b j e k t ů a tuto 
vzdá lenos t ovlivňují s t e j ným z p ů s o b e m jako atr ibuty b i n á r n í . Tedy př i s h o d ě a t r i b u t ů ne­
dojde ke z m ě n ě výs ledné vzdá lenos t i ob j ek tů , p ř i n e s h o d ě se tato vzdá lenos t zvětš í o 1. 
Tento z p ů s o b v ý p o č t u je oproti transformaci na b i n á r n í a tr ibuty efektivnější , a proto t aké 
by l v y b r á n pro účely implementace aplikace, k t e r é je součás t í t é t o b a k a l á ř s k é p ráce . 

2.5.3 O r d i n á l n í a t r i b u t y 

U o rd iná ln ích a t r i b u t ů je situace vzhledem k p ř e d c h o z í m d v ě m a j m e n o v a n ý m p ř í p a d ů m 
trochu složitější. P o k u d uváž íme , že o rd iná ln í a t r ibuty ma j í j a s n ě definované p o ř a d í hodnot, 
k t e rých mohou n a b ý v a t , je p o t ř e b a toto p o ř a d í reflektovat i p ř i jejich zpracování . Vzhledem 
k tomu, že o s t a t n í a t r ibuty normalizujeme na interval 0-1, tak jsou tyto o rd iná ln í a tr ibuty 
normal i zovány na s te jný interval. Tedy pokud m á o rd iná ln í p r o m ě n n á hodnoty (seřazeno 
od m i n i m á l n í po m a x i m á l n í ) A, B, C, tak se t ě m t o h o d n o t á m p ř i ř ad í číselné reprezentace 
A = 0 , B=0,5 , C = l . 

2.5.4 Č í s e l n é a t r i b u t y 

Číselné a t r ibuty je př i h o d n o c e n í d a t o v ý c h sad s r ů z n ý m i typy a t r i b u t ů t a k é nutno stan­
dardizovat. P ř e d s t a v m e si situaci, kdy bychom měli datovou sadu obsahuj íc í jeden číselný 
atribut, k t e r ý dosahuje vysokých hodnot spo lečně s dvaceti b i n á r n í m i atributy. P o k u d by 
by l příl iš velký rozsah hodnot číselného a t r ibutu mezi objekty t é t o d a t o v é sady, mohlo by 
se s t á t , že v l i v b iná rn í ch a t r i b u t ů na výs ledné indexy by b y l zanedba te lný . Z tohoto dů­
vodu se číselné atr ibuty s t a n d a r d i z u j í na interval 0-1. Standardizace m ů ž e p r o b í h a t podle 
nás leduj íc ího vzorcef ] (tento z p ů s o b je p o u ž i t t a k é v i m p l e m e n t o v a n é aplikaci): 

kde x\ je hodnota a t r ibutu x p r v n í h o objektu, xi je hodnota a t r ibutu x d r u h é h o objektu 
a min (x), max (x) jsou m i n i m á l n í a m a x i m á l n í hodnota a t r ibutu x n a p ř í č všemi objekty 
náležícími t é t o d a t o v é sadě . 

Standardizace číselných a t r i b u t ů se ovšem neprovád í vždy. Je p o t ř e b a uváž i t , zdal i je 
tento proces p o t ř e b n ý pro účel v ý p o č t u . P o k u d součás t í d a t o v é sady jsou pouze číselné 
atributy, n ě k d y nen í p o t ř e b a je standardizovat, ba naopak by tato standardizace mohla 
v ý p o č e t zby t ečně znepřesn i t . Číselné atr ibuty se zpravidla s t a n d a r d i z u j í pouze u d a t o v ý c h 
sad se s m í š e n ý m typem a t r i b u t ů nebo n a p ř í k l a d v p ř í p a d ě velkého rozptylu hodnot a t r i b u t ů . 

Xi - X2 
max{x) — min(x) 
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Kapitola 3 

Kvalita výsledků shlukové analýzy 

Jak jsme si j iž d ř íve nas t ín i l i , sh luková a n a l ý z a vzhledem k ve lkému m n o ž s t v í existuj ících 
shlukovacích a l g o r i t m ů m ů ž e produkovat velice r ů z n é výs ledky ne v ž d y vyhovuj íc í kvality. 
N a š t ě s t í v šak existuj í metriky, p o m o c í k t e r ý c h se d á tato kval i ta měř i t . 

J e d n í m z cílů t é t o p ráce je t a k é zhodnotit vlastnosti t ě ch to metrik a p o p ř í p a d ě odhalit 
jejich s l abé s t r á n k y a nedokonalosti v u rč i tých s i tuac ích . 

V t é t o kapitole se z a m ě ř í m e na ú v o d do problematiky h o d n o c e n í kval i ty výs ledků shlu­
kové a n a l ý z y a rozbor j edno t l i vých a lg o r i tmů pro v ý p o č e t i ndexů , k t e r é jsou schopny tuto 
kval i tu zhodnotit . Tento rozbor se bude t ý k a t ze jména i n d e x ů z a k o m p o n o v a n ý c h do vý­
s ledné aplikace. 

3.1 Úvod do problematiky 

V ě t š i n a a l g o r i t m ů použ ívaných pro v ý p o č e t i ndexů reflektujících kval i tu sh lukování , se za­
k l á d á na dvou zák ladn ích faktorech, k t e r é by kva l i tn í nash lukován í mělo sp lňova t [ ]. T y t o 
faktory jsou 

• kompaktnost sh luků 

• separabilita sh luků 

Kompaktnos t je vlastnost sh luků , k t e r á určuje m í r u podobnosti o b j e k t ů u v n i t ř j edno t l i vých 
sh luků , k d e ž t o separabili ta (nebo t a k é oddě l i t e lnos t ) sh luků znač í m í r u rozdí lnos t i , tedy 
nakolik se j edno t l ivé shluky mezi sebou liší. 

P ro vývoj aplikace byly v y b r á n y 4 s t a n d a r d n í algori tmy h o d n o t í c í kva l i tu . T ě m i t o al­
goritmy jsou: 

• Davies-Bouldin index 

• D u n n separation index 

• Silhouette index 

• Root mean square standard deviat ion 

K r o m ě t ěch to s t a n d a r d n í c h a lgo r i tmů aplikace nav íc umožňu je uživatel i zadat referenční 
rozdělení do sh luků na jehož zák ladě s p o č í t á pro j edno t l i vá nash lukován í , j a k á čás t o b j e k t ů 
(údaj je značen d e s e t i n n ý m čís lem na intervalu (0,1)) byla p ř i ř a z e n a do sh luků s te jně , 
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jako v re fe renčn ím rozdělení . Všechny tyto způsoby h o d n o c e n í sh lukování budou teoreticky 
p o p s á n y a o jejich implementaci do výs ledné aplikace bude p o j e d n á v a t kapi tola 4. 

P ro účely vývoje aplikace by l t a k é uvažován index Clustering Validation index based 
on Nearest Neighbors ( zkráceně CVNN ), ale od jeho implementace bylo nakonec u p u š t ě n o 
z d ů v o d ů př í l išné časové n á r o č n o s t i v ý p o č t u . 

Vysvět lení s y m b o l ů použ i tých v níže uvedených vzorcích: P je p o č e t a t r i b u t ů o b j e k t ů 
pa t ř í c ích do ana lyzované d a t o v é sady; NC je p o č e t sh luků; C j je i-tý shluk; tii je poče t 
o b j e k t ů v Cf, cd je s t ř ed shluku Cf, d(x,y) je vzdá lenos t mezi x a y. 

3.2 Davies-Bouldin index 

Davies -Bou ld inův index je metr ika, k t e r á h o d n o t í kval i tu na zák l adě p o m ě r u s o u č t u vzdá­
lenost í u v n i t ř j edno t l i vých s h l u k ů (v ideá ln ím p ř í p a d ě je tento součet co ne jmenš í = > 
kompaktnost sh luků je co m o ž n á největší) a vzdá lenos t i mezi t ě m i t o shluky (ta je v ideál­
n í m p ř í p a d ě co největš í toto signalizuje velkou m í r u separace s h l u k ů ) . Tento index, 
jak vyp lývá z p ředchoz ího tv rzen í , je v o p t i m á l n í m p ř í p a d ě m i n i m á l n í . [8] 

1 v 
i i 

—'ĽxeCid(x, Ci) H ĽxeCid(x, Cj) 
NC 

Vzorec pro v ý p o č e t Davies-Bould in indexu [č ] 

/d(a, CJ) (3.1) 

3.3 Dunn separation index 

D u n n ů v s epa račn í index, jak už název n a p o v í d á , je index, k t e r ý h o d n o c e n í kval i ty z a k l á d á 
na vzdá lenos t i mezi j e d n o t l i v ý m i shluky a na p r ů m ě r u t ěch to sh luků . Výs ledný index se 
tedy s p o č í t á jako p o d í l ne jmenš í vzdá lenos t i mezi shluky a m a x i m á l n í h o p r ů m ě r u shluku. 
Vyšší hodnota indexu znač í vyšší oddě l i t e lnos t o b j e k t ů a tedy lepší rozdělení do sh luků . [8] 

mim mirij ry \ (3.2) 
\maxk {maxx,yeckd{x,y)} J J 

Vzorec pro v ý p o č e t D u n n Separation indexu [8] 

3.4 Silhouette index 

Silhouette index h o d n o t í kval i tu sh lukování podle vzdá lenos t i mezi shluky (h l edán ím nej-
bl ižšího objektu pa t ř í c í ho do j i ného shluku) a podle kompaktnost i sh luků , tedy vzdá lenos t i 
o b j e k t ů pa t ř í c í ch do jednoho shluku. Výsledek tohoto algori tmu je z intervalu od -1 do 1. 
Ideá ln í sh lukování je t akové , pro k t e r é je tento index m a x i m á l n í . [ ] 

1 / 1 b(x) - a(x) 
NC \rii 1 max[b(x), a(x)] 

a(x) = l - T,y(zCi,y^xd(x, y),b(x) = minjij^i[—T,y&Cjd{a 
Thj, -L 

Vzorec pro v ý p o č e t Silhouette indexu [8] 

(3-3) 
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3.5 Root-mean-square standard deviation 

H o d n o c e n í kval i ty sh lukování na zák l adě s t ř e d n í kvadra t i cké s m ě r o d a t n é odchylky, bere 
v potaz vzdá lenos t i j e d n o t l i v ý c h o b j e k t ů od s t ř e d u shluku, k t e r é m u tyto objekty náleží . 
Z toho d ů v o d u obecně tento algoritmus poskytuje lepší hodnoty pro větš í p o č e t menš ích 
sh luků než pro m a l ý p o č e t velkých sh luků ( e x p e r i m e n t á l n ě zjištěno).[8] 

Validace na zák l adě nejbližších sousedů je metoda, k t e r á p o č í t á kompaktnost a separabili tu 
sh luků na zák ladě nejbližších sousedů . O v š e m p o č e t nejbližších sousedů , k t e r ý je v tomto 
algori tmu zahrnut, je p o t ř e b a stanovit e x p e r i m e n t á l n ě . Kvůli ve lkému m n o ž s t v í cyklů a ča­
sové n á r o č n o s t i t akového v ý p o č t u nakonec nebyl tento index do výs ledné aplikace zahrnut. 

3.7 Porovnávání vůči referenčnímu rozdělení 

P ř i implementaci aplikace byla zahrnuta m o ž n o s t p o r o v n á v a t j edno t l i vá rozdělení do sh luků 
vůči re fe renčnímu rozdělení . P o k u d m á už iva te l k dispozici ně jaké referenční řešení , je m o ž n o 
spoč í t a t , jak velké čás t i tohoto řešení odpov ída j í j edno t l ivé výs ledky shlukové analýzy. Tato 
shoda je u d á v á n a d e s e t i n n ý m čís lem z intervalu (0,1), kde hodnota 1 z n a m e n á s t o p r o c e n t n í 
shodu. 

(3.4) 

Vzorec pro v ý p o č e t R M S S T D [8] 

3.6 C V N N 
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Kapitola 4 

Aplikace pro hodnocení kvality 
shlukové analýzy 

Nedí lnou součás t í t é t o p r á c e je vývoj aplikace umožňuj íc í h o d n o c e n í kval i ty výs ledků shlu­
kové analýzy. Tato kapi tola se věnuje dokumentaci je j ího vývoje a funkčnost i . Dokumentuje 
nás t ro j e p o u ž i t é k vývoj i aplikace, z p ů s o b použ i t í , p r o b l é m y ob jevené př i implementaci 
a ú p r a v y n á v r h u vyplývaj íc í z t ě c h t o p r o b l é m ů . 

4.1 Nás t ro je a technologie použi té pro vývoj 

Apl ikace je n a p r o g r a m o v á n a s p o u ž i t í m p rog ramovac ího j azyka Java 9 S E . P ro vývoj bylo 
zvoleno vývojové p r o s t ř e d í Intel l iJ I D E A 2017.2.5. P r o ses tavení aplikace a vygenerován í 
.jar souboru je použ i t n á s t r o j maven. P r o generování n ě k t e r ý c h d a t o v ý c h sad použ i tých 
pro t e s tován í aplikace a experimenty b y l využ i t jazyk P y t h o n 3.6.5. P r o shlukovou a n a l ý z u 
tes tovac ích d a t o v ý c h sad by l použ i t n á s t r o j R a p i d M i n e r Studio Educa t iona l 8.0.001. Za 
úče lem verzování a zá lohování vývoje b y l použ i t n á s t r o j G i t a r e p o z i t á ř na serveru G i t H u b . 
K p r o g r a m ů m Intel l iJ I D E A , R a p i d M i n e r Studio a s lužbě G i t H u b byly z í skány licence pro 
s tud i jn í účely. 

4.2 Návrh aplikace 

Tato podkapi to la p o j e d n á v á o n á v r h u aplikace pro h o d n o c e n í kval i ty výs ledků shlukové 
analýzy. Dokumentuje její n á v r h a s trukturu, fo rmát v s t u p n í c h dat a popisuje její imple­
mentaci. 

4.2.1 S t r u k t u r a z d r o j o v é h o k ó d u 

Zdrojové k ó d y aplikace jsou vzhledem k rozsahu projektu rozč leněny do dvou m o d u l ů : 

• caqe 

• utils 

P r v n í m je modu l caqe (tato zkra tka z n a m e n á Cluster Analys is Qua l i ty Evaluat ion) , k t e r ý 
obsahuje h lavn í čás t i aplikace. T ě m i jsou h lavn í t ř í d a Main, p o t é t ř í d y Object, Attribute 
a Cluster uchovávající informace o objektech, jejich atributech a shlucích, dá le t ř í d a 
Deserializer, k t e r á o b s t a r á v á zp racován í v s t u p n í h o souboru a z ískávání dat z ně j . T ř í d a , 
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k t e r á o b s t a r á v á v ý p o č t y se nazývá Evaluation a obsahuje algori tmy pro v ý p o č t y i ndexů 
(Dunn Separation, Davies-Bouldin , Silhouette, R M S S T D , referenční rozdělení ) , standardi­
zaci v s t u p n í c h a t r i b u t ů a p o m o c n é v ý p o č t y - n a p ř í k l a d v ý p o č t y vzdá lenos t í mezi objekty, 
či shluky. 

T ř í d y Cluster , Object a At t r ibu te jsou mezi sebou provázány, jelikož objekty t ř í d y Clus­
ter obsahuj í objekty typu Object, k t e r é jsou zase p o p s á n y p o m o c í o b j e k t ů t ř í d y At t r ibu te . 

T ř í d a M a i n , kde zač íná b ě h programu o b s t a r á v á instanciaci t ř í d y Deserializer, k t e r á 
získává informace ze v s t u p n í c h s o u b o r ů a u k l á d á je do t ř í d Cluster, Object a At t r ibu te . 
T ř í d a M a i n dá le vy tvá ř í objekty t ř í d y Evaluat ion , k t e r ý využ ívá informace u ložené v t ř í ­
dách Cluster, Object a At t r ibu te pro v y p o č í t á n í j e d n o t l i v ý c h i n d e x ů pro h o d n o c e n í kval i ty 
výs ledků shlukové analýzy. 

V př í loze C je na o b r á z k u O l zobrazen vz tah mezi t ř í d a m i . 
D r u h ý modul , k t e r ý se n a z ý v á u t i l s obsahuje p o m o c n é čás t i aplikace, jako jsou např í ­

k lad vý j imky nebo výč tové typy. 

4.2.2 V s t u p n í d a t a 

V s t u p n í m i daty aplikace r o z u m í m e nashlukovanou datovou sadu, tedy objekty s jejich atr i­
buty p ř i ř azené do sh luků . Vzhledem k j e d n o d u c h é s t r u k t u ř e v s t u p n í c h dat by l jako v h o d n ý 
formát v s t u p n í h o souboru v y b r á n fo rmát csv. 

K a ž d ý ř á d e k v s t u p n í h o souboru k r o m ě p r v n í h o , obsahuje informaci o jednom konkré t ­
n í m objektu. P r v n í ř á d e k v s t u p n í h o souboru je vždy ř á d k e m h lav ičkovým. To z n a m e n á , 
že obsahuje informace o datech obsažených v j edno t l i vých s loupcích . Tato data mohou 
bý t a t r ibuty objektu, označen í shluku do k t e r é h o objekt p a t ř í nebo označen í referenčního 
shluku, ke k t e r é m u objekt náleží . 

J edno t l i vé h lavičky s loupců , specifikující typ sloupce, mohou obsahovat následuj íc í ozna­
čení: 

• refLabel - pro sloupec obsahuj íc í referenční sh lukování 

• l abe lN - pro sloupce obsahuj íc í j edno t l ivá sh lukování 

• Jakékol i j i né označen í - pro sloupce obsahuj íc í a tr ibuty o b j e k t ů 

Pokud m á sloupec obsahovat informace o ně j akém shlukování (k romě referenčního) , 
použ i j eme hlavičku sloupce l abe lN (kde N m ů ž e bý t l ibovolné p ř i rozené číslo). To naznaču je , 
že do jednoho v s t u p n í h o souboru je m o ž n o uvés t l ibovolný p o č e t různých nash lukován í 
da tové sady. 

Vzhledem ke sku tečnos t i , že aplikace umožňu je p rovés t h o d n o c e n í kval i ty i pro d a tové 
sady obsahuj íc í objekty s j i nými typy a t r i b u t ů než jsou atr ibuty číselné, je p o t ř e b a speci­
fikovat typy t ě c h t o a t r i b u t ů . Z tohoto d ů v o d u je aplikace schopna zpracovat j e š t ě d r u h ý 
v s t u p n í soubor, k t e r ý tyto informace obsahuje. 

D r u h ý v s t u p n í soubor, k t e r ý je aplikace schopna zpracovat obsahuje hlavičkový ř ádek , 
k t e r ý v j edno t l i vých s loupcích obsahuje informace o typech a t r i b u t ů . P o k u d tento soubor 
nen í apl ikaci p ř e d á n , aplikace vyhodnocuje veškeré atr ibuty objektu jako atr ibuty číselné. 
T y p y a t r i b u t ů , k t e r é je aplikace schopna zpracovat, mohou bý t následuj íc í (v závorce je 
uvedena t ex tová reprezentace typu ve v s t u p n í m souboru): 

• Číselné (numeric) 

• B i n á r n í (binary) 
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• N o m i n á l n í (nominal) 

• O r d i n á l n í (ordinal) 

Číse lnými a t r ibuty se r o z u m í r eá lná čísla - jsou tedy v n i t ř n ě r ep rezen továny jako typ 
Double od čehož se odvíj í jejich rozsah. 

B i n á r n í a t r ibuty jsou atr ibuty d v o j h o d n o t o v é . V n i t ř n ě jsou r ep rezen továny jako typ 
String, t ě m i t o a t r ibuty tedy m ů ž e bý t l ibovolný ře tězec z n a k ů , za p ř e d p o k l a d u , že se 
v celé m n o ž i n ě o b j e k t ů náležících k o n k r é t n í d a t o v é s adě nevysky tu j í více než dvě různé 
hodnoty k o n k r é t n í h o atr ibutu. 

A t r i bu ty n o m i n á l n í jsou p o d o b n ě jako b i n á r n í a t r ibuty v n i t ř n ě r ep rezen továny d a t o v ý m 
typem String. V čem se ale od b iná rn í ch a t r i b u t ů liší, je sku t ečnos t , že m n o ž i n a jejich 
hodnot m ů ž e mí t kardinal i tu větš í než 2. 

Pos ledn í m o ž n ý p ř í p a d jsou atr ibuty o rd iná ln í . V n ě k t e r ý c h směrech (jako je kardina-
l i ta m n o ž i n y hodnot nebo p ř í p u s t n ý formát a t r i b u t ů ) se p o d o b a j í a t r i b u t ů m n o m i n á l n í m . 
Z á s a d n í rozdí l je ovšem v tom, že o rd iná ln í a tr ibuty ma j í p ř e s n ě definovanou posloup­
nost hodnot. To z n a m e n á , že pro k a ž d o u hodnotu k r o m ě ne jmenš í existuje p rávě jedna 
předchoz í hodnota a pro k a ž d o u hodnotu vyjma nejvyšš í existuje p rávě jedna následuj íc í 
hodnota. Vzhledem ke sku tečnos t i , že hodnota o rd iná ln ího a t r ibutu m ů ž e bý t l ibovolný 
ře tězec znaků , je p o t ř e b a z íska t ze v s t u p n í h o souboru informaci o p o ř a d í t ě c h t o hodnot. 
Uživa te l tyto hodnoty specifikuje ve s t e j ném v s t u p n í m souboru, k t e r ý identifikuje typy atr i­
b u t ů a to t í m z p ů s o b e m , že ve sloupci odpov ída j í c ím k o n k r é t n í m u n o m i n á l n í m u a t r ibutu 
tyto hodnoty ř á d e k po ř á d k u specifikuje. Sloupce odpovída j íc í j i n ý m t y p ů m a t r i b u t ů než 
n o m i n á l n í m , z ů s t a n o u p r á z d n é . 

P ř e s n á specifikace t y p ů a v p ř í p a d ě o rd iná ln ích a t r i b u t ů i posloupnosti hodnot, je velice 
dů lež i t á kvůl i s p r á v n é standardizaci a t r i b u t ů a n á s l e d n é m u v ý p o č t u metrik hodno t í c í ch 
kval i tu nash lukován í . 

attr_0 , a t t r _ l , a t t r _ 2 , a t t r 3 , a t t r _ 4 , l a b e l 2 , l a b e l l , r e f l a b e l 
A , 4 , t r u e , b l u e , 4 , c l , c l , c l 
A, 4,true,blue,4,c2,cl,cl 
B, 2, true,red,3,cl,c2,c2 
B, 2,true,red,3,c2,c2,c2 
C, 8,false,green,8,cl,c3,c3 
C, 8,false,green,8,c2,c3,c3 
D, 25,false,yellow,25,cl,c4,c4 
D,25,false,yellow,25,c2,c4,c4 

O b r á z e k 4.1: P ř í k l a d v s t u p n í h o souboru obsahuj íc ího objekty 

N a o b r á z k u 4.1 je z n á z o r n ě n p o ž a d o v a n ý fo rmát v s t u p n í h o souboru. M ů ž e m e v n ě m v i ­
dě t , j a k ý m z p ů s o b e m definovat j edno t l i vá nash lukován í (sloupce l a b e l l a label2), referenční 
nash lukován í (sloupec refLabel) nebo atr ibuty o b j e k t ů ( o s t a t n í sloupce, k t e r é mohou mí t 
l ibovolnou h lavičku - zde a t t r_0 až a t t r_4) . J e d n o t l i v é ř á d k y pak obsahuj í objekty náležící 
t é t o d a t o v é sadě . 

Vzhledem k tomu, že tato d a t o v á sada obsahuje r ů z n é typy a t r i b u t ů , je p o t ř e b a specifi­
kovat ty to typy v d r u h é m v s t u p n í m souboru. Tento soubor je zobrazen na o b r á z k u 4.2. N a 
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o r d i n a l , n u m e r i C f b i i i a r Y , n o m i n a l , n u m e r i c 

^•t t t r 

B# i i i 

D, , , , 

O b r á z e k 4.2: P ř í k l a d v s t u p n í h o souboru obsahuj íc ího specifikaci t y p ů a t r i b u t ů 

p r v n í m ř á d k u tohoto souboru se specifikují typy a t r i b u t ů (numeric, binary, nominal , ordi-
nal). O s t a t n í ř á d k y tohoto souboru jsou využ i t y pouze v p ř í p a d ě , že d a t o v á sada obsahuje 
o rd iná ln í atributy. U t ě c h t o a t r i b u t ů je p o t ř e b a specifikovat p o ř a d í jejich možných hodnot, 
tedy vypsat do p ř í s lušného sloupce hodnoty v p o ž a d o v a n é m p o ř a d í (zde hodnoty A , B , C , 
D v p r v n í m sloupci). Ve s loupcích odpovída j íc ích j i n ý m t y p ů m a t r i b u t ů než o rd iná ln ím , 
budou tyto ř á d k y p r á z d n é . 

4.3 Implementace porovnávání s referenčním rozdělením 

Tato podkapi tola p o j e d n á v á o z p ů s o b u implementace p o r o v n á v á n í výs ledků shlukové ana­
lýzy s re fe renčním sh lukován ím a o p rob lémech , k t e r é se v p r ů b ě h u implementace vyskyt ly. 

P ro z ískání hodnoty t é t o metr iky je p o t ř e b a mí t k dispozici referenční rozdě len í do 
sh luků . Toto rozdělení mus í bý t z a d á n o ve v s t u p n í m souboru s h lavičkou sloupce ref Label. 
Hlavička je s t r i k t n ě z a d á n a , aby bylo m o ž n o rozlišit referenční rozdělení od o s t a t n í c h 
s loupců souboru. 

P ř i implementaci p o r o v n á v á n í s re fe renčním rozdě len ím, se vysky t l z á s a d n í p r o b l é m . 
P o k u d chceme u m o ž n i t z adáván í jakéhokol i označen í j edno t l i vých sh luků , je t ř e b a p o č í t a t 
s t í m , že referenční shluky budou označeny j i nými n á z v y než shluky, k t e r é vůči n i m chceme 
p o r o v n á v a t . N a s t á v á tedy o t ázka , na zák ladě čeho namapujeme n á z v y sh luků v hodnoce­
ných rozděleních na rozdělení referenční . P ro vyřešen í tohoto p r o b l é m u byly zváženy dvě 
heuristiky. 

4.3.1 E x p e r i m e n t á l n í p ř i ř a z e n í 

P r v n í heuristika, k t e r á byla zvážena, bylo p ř i ř a d i t označen í sh luků e x p e r i m e n t á l n ě . Tedy 
vyzkouše t v šechna m o ž n á p ř i ř azen í a zjistit, k t e r é z nich za ruč í nej lepší výs ledek. P ř i ná ­
vrhu algoritmu, k t e r ý by toto e x p e r i m e n t á l n í p ř i ř azen í provedl, v šak byla z j iš těna zá sadn í 
p ř ekážka , kterou je n á r o č n o s t t akového v ý p o č t u . P o k u d bychom chtěl i vyzkouše t všechny 
způsoby př i řazen í , znamenalo by to vyzkouše t všechny m o ž n é způsoby u s p o ř á d á n í označen í 
sh luků . N a p ř í k l a d pokud bychom měli 3 shluky v t e s t o v a n é m nash lukován í označené jako 
1,2,3 oproti 3 s h l u k ů m v re fe renčn ím nash lukován í o z n a č e n ý m jako A,B,C, je p o t ř e b a 
zjistit v šechna m o ž n á u s p o ř á d á n í čísel 1, 2, 3, což je z n á z o r n ě n o v následuj íc ích t a b u l k á c h . 
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A 1 A 1 A 2 A 2 A 3 A 3 
B 2 B 3 B 1 B 3 B 1 B 2 
C 3 C 2 C 3 C 1 C 2 C 1 

Tabulka 4.1: Z n á z o r n ě n í m o ž n ý c h kombinac í př i p o r o v n á v á n í s re fe renčn ím rozdě len ím 

Zde ale v y v s t á v á onen z á s a d n í p r o b l é m . A sice pokud h l e d á m e všechny m o ž n é kombinace 
m n o ž i n y p r v k ů , t a k o v ý t o v ý p o č e t je kombinatorickou p e r m u t a c í , což v praxi z n a m e n á , 
že p o č e t m o ž n ý c h p ř i ř azen í se r o v n á n\. P o k u d je p o č e t sh luků nízký, jako jsou t ř e b a 
3 shluky v u v e d e n é m př ík ladě , je poče t i t e rac í provedi te lný . P r o b l é m ovšem n a s t á v á se 
zvyšuj íc ím se p o č t e m sh luků . P o k u d se p o č e t sh luků dostane do dvouci ferných čísel (př ičemž 
n a p ř . 10 sh luků nen í jako výs ledek shlukové ana lýzy ž á d n ý neobvyk lý výs ledek) , poče t 
možných p ř i ř azen í se dos t ává do ř á d u mi l ionů. P ro to byla tato heurist ika vyhodnocena 
jako nevyhovuj íc í a pro implementaci t é t o funkcionality b y l zvolen j iný p ř í s t u p . 

4.3.2 P ř i ř a z e n í n a z á k l a d ě v z d á l e n o s t i s h l u k ů 

D r u h ý p ř í s t u p , k t e r ý by l nakonec vyhodnocen jako vhodně j š í a b y l i m p l e m e n t o v á n do vý­
s ledné aplikace, je p ř i ř azen í na zák ladě vzdá lenos t i . O z n a č e n í sh luků se p rovád í podle toho, 
k t e r ý referenční shluk je s v ý m s t ř e d e m nejbl íže s t ř e d u t e s tovaného shluku. Opro t i velké 
v ý p o č e t n í s loži tost i e x p e r i m e n t á l n í h o p ř í s t u p u je zde p o t ř e b a pouze s p o č í t a t vzdá lenos t i 
s t ř e d ů t e s tovaných a referenčních sh luků . Tento p ř í s t u p je v ý h o d n ý i z i m p l e m e n t a č n í h o 
hlediska, jelikož algori tmy pro v ý p o č e t vzdá lenos t i sh luků jsou ned í lnou součás t í v ý p o č t ů 
metrik pro h o d n o c e n í kvality, je tedy m o ž n é pro tento p ř í s t u p využ í t již i m p l e m e n t o v a n ý 
kód. 

P ro implementaci t é t o funkcionality byla v y u ž i t a s t ruktura SortedMap, d íky k t e r é je 
m o ž n é ř ad i t dvojice sh luků podle vzdá lenos t i jejich s t ř e d ů . D íky tomu lze p o t é j e d n o d u š e 
v y b í r a t dvojice na zák ladě ne jmenš í vzdá lenos t i a takto namapovat j edno t l ivé shluky na 
shluky referenční . 

Nutno t a k é podotknout i , že p o č e t sh luků a p o č e t referenčních sh luků n e m u s í bý t vždy 
s te jné číslo. V t a k o v é m p ř í p a d ě dojde k in j ek t ivn ímu zobrazen í menš í z t ě ch to dvou m n o ž i n 
do m n o ž i n y větší , což v praxi z n a m e n á , že n ě k t e r é ze sh luků větš í m n o ž i n y z ů s t a n o u nepř i ­
řazeny. Toto způsobí , že objekty z t ě ch to sh luků automaticky zhoršuj í výs ledek referenčního 
porovnáván í . 

4.4 Výstupní data 

V ý s t u p n í data, tedy hodnoty i ndexů a p ř í p a d n ě výs ledky p o r o v n á n í s re fe renčn ím rozděle­
n í m se t isknou na s t a n d a r d n í v ý s t u p v p o d o b ě tabulky. Ř á d k y tabulky obsahuj í j edno t l ivá 
rozdělení do sh luků a sloupce obsahuj í j edno t l ivé metr iky pro h o d n o c e n í kvality. Zelenou 
barvou je pro k a ž d o u metr iku o z n a č e n a hodnota u toho nash lukován í , k t e r é bylo danou 
metr ikou vyhodnoceno jako nejlepší . 

J edno t l i vé metr iky h o d n o t í c í kval i tu sh lukování jsou v apl ikaci p o č í t á n y pro referenční 
sh lukování s te jně , jako pro v šechna o s t a t n í sh lukování . 

Vzhledem k tomu, že p ř e d p o k l á d a n ý z p ů s o b použ i t í referenčního sh lukování je porov­
náván í j edno t l i vých nash lukován í vůč i i deá ln ímu (k te ré je z a d á n o jako referenční) , bylo 
p o t ř e b a zváži t , j a k ý m z p ů s o b e m se budou zvý razňova t výs ledky p ř i z a d á n í referenčního 
rozdělení . P o k u d je jako referenční řešení z a d á n o nejlepší možné , d á se p ř e d p o k l á d a t , že 
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vě t š ina metrik jej t a k é v y h o d n o t í jako nej lepší m o ž n é (neh ledě na to, že s a m o t n é dese t inné 
číslo vyjadřuj íc í p r o c e n t u á l n í shodu s re fe renčním rozdě len ím, bude v tomto p ř í p a d ě vždy 
1.0). Jel ikož ale aplikace m á za úkol vyhodnot i t nej lepší na sh lukován í z výs ledků shlukové 
ana lýzy a ne z p ř e d e m z n á m é h o referenčního rozdělení u k t e r é h o p ř e d p o k l á d á m e jeho opti-
m á l n o s t , bylo rozhodnuto výs ledky metr ik hodno t í c í ch kval i tu tohoto rozdělení nezahrnovat 
do p o r o v n á v á n í hodnot metrik př i zjišťování nej lepšího shlukování . 

DB index DS index 3Index HMSSTD reference comparison 
Iabel2 I n f i n i t y 0.0 -0.25 0.2452688042 0.25 
label1 0.0 I n f i n i t y 1.0 0.0 1.0 
refLabel 0.0 I n f i n i t y 1.0 0.0 1.0 

O b r á z e k 4.3: P ř í k l a d v ý s t u p u 

N a o b r á z k u 4.3 je zobrazen v ý s t u p aplikace (tento v ý s t u p by l z í skán s p u š t ě n í m aplikace 
se v s t u p n í m i daty u v e d e n ý m i v kapitole 4.2.2). 
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Kapitola 5 

Experimentální část projektu 

Součás t í t é t o b a k a l á ř s k é p r á c e je t a k é e x p e r i m e n t o v á n í s v y t v o ř e n o u apl ikac í za úče lem 
t e s tován í různých kombinac í metrik, d a t o v ý c h sad a t y p ů a t r i b u t ů a z h o d n o c e n í chování 
t ě c h t o metrik v různých p ř í padech . Následuj íc í kapi tola poskytuje dokumentaci p rovedených 
e x p e r i m e n t ů a závěrů , k t e r é byly t ě m i t o experimenty zjištěny. 

5.1 Plánování exper imentů 

Z á s a d n í m krokem př i p rováděn í e x p e r i m e n t ů s ap l ikac í je nav ržen í jejich struktury. P o t ř e ­
bujeme si d o b ř e promyslet mnoho fak torů , k t e r é do e x p e r i m e n t ů v s t u p u j í a p rovés t t akové 
experimenty, abychom z jejich výs ledků by l i schopni z í ska t r e l evan tn í informace a vyvodi t 
z nich co nejvíce vypovída j íc í závěr . Za úče lem e x p e r i m e n t o v á n í bylo z í skáno či vygenero­
váno několik d a t o v ý c h sad různých t y p ů , k t e r é budou p o p s á n y dá le . 

P ro z ískání d a t o v ý c h sad byla p o u ž i t a webová s t r á n k a Východofinské univerzity [ ] 
a online r e p o z i t á ř obsahuj íc í velké m n o ž s t v í t ě c h t o sad [4]. 

5.1.1 J e d n o d u c h é d a t o v é sady 

Exper imenty s j e d n o d u c h ý m i d a t o v ý m i sadami (ma lý p o č e t o b j e k t ů p o p s a n ý c h m a l ý m po­
č t e m a t r i b u t ů , v h o d n é typy a hodnoty a t r i b u t ů ) jsou za řazeny z toho d ů v o d u , že u nich 
lze uč in i t p ř e d p o k l a d výs ledků , a t u d í ž na nich m ů ž e m e d o b ř e testovat funkčnost aplikace 
a demonstrovat obvyklé chování a l g o r i t m ů a metrik s n imiž experimentujeme. 

5.1.2 S l o ž i t ě s h l u k o v a t e l n é sady 

Do m n o ž i n y e x p e r i m e n t ů je t a k é p o t ř e b a z a ř a d i t d a t o v é sady, k t e r é nejsou j e d n o d u š e shlu­
kovate lné a u k t e r ý c h je ve lká p r a v d ě p o d o b n o s t , že výs ledky jak shlukové analýzy, tak hod­
nocen í kvality, budou velmi rozdí lné v závislost i na použ i tých algoritmech. Toho m ů ž e m e 
d o s á h n o u t p o u ž i t í m sad, ve k t e r ý c h nelze na léz t ž á d n é oč iv idné souvislosti mezi objekty 
a neexistuje z ře jmé rozdělení do sh luků . T y t o experimenty p r o v á d í m e z d ů v o d u zjišťování 
chování shlukovacích a l g o r i t m ů a metrik v neobvyk lých s i tuac ích , p o p ř í p a d ě za úče lem vy­
h o d n o c e n í vhodnosti a l go r i tmů nebo metrik pro r ů z n é typy s i tuac í . 

5.1.3 S a d y se s p e c i f i c k ý m i v la s tnos tmi 

Specifickými vlastnostmi d a t o v ý c h sad r o z u m í m e n a p ř í k l a d k o n k r é t n í typ a t r i b u t ů d a tové 
sady nebo r ů z n é kombinace t y p ů a t r i b u t ů . V n a š e m p ř í p a d ě n a p ř í k l a d budeme provádě t 
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experimenty se sadami obsahuj íc ími pouze b i n á r n í atributy, k t e r ý m i budeme zjišťovat, j aké 
výs ledky budou j edno t l ivé metr iky v kombinaci s t ě m i t o specif ickými typy sad produkovat. 
Dá le budeme experimentovat s datovou sadou obsahuj íc í objekty rozmís t ěné do u rč i tých 
t v a r ů . Tedy s takovou datovou sadou u k t e r é lze p ř e d p o k l á d a t d o b r é nash lukován í p o m o c í 
a l go r i tmů založených na h u s t o t ě a š p a t n é výs ledky a l g o r i t m ů j iných t y p ů . 

5.2 Exper imentování s poč t em shluků 

P r v n í experiment, k t e r ý si zde uvedeme, spoč ívá v h o d n o c e n í kval i ty rozdělení j e d n é da­
tové sady do r ů z n é h o p o č t u sh luků . Je tedy p o t ř e b a vybrat pro tento experiment v h o d n ý 
algoritmus, k t e r ý toto umožňu je . 

Algor i tmus K - M e a n s by l použ i t pro nash lukován í d a t o v é sady do různých p o č t ů sh luků 
a p o t é bylo provedeno h o d n o c e n í kval i ty shlukové ana lýzy pro k a ž d é z t ěch to rozdělení . 

Vzhledem k tomu, že algoritmus K - M e d o i d s je t a k t é ž schopný rozděl i t objekty do p ř e d e m 
s t a n o v e n é h o p o č t u sh luků a je p r inc ip iá lně p o d o b n ý algori tmu K-means, b y l t a k é použ i t 
pro sh lukování v tomto experimentu. Výs ledky a n a l ý z y algori tmem K-medoids byly využ i ty 
k p o r o v n á n í j edno t l i vých nash lukován í t í m t o algori tmem, ale t a k é za úče lem p o r o v n á n í jeho 
výs ledků s algori tmem K - M e a n s . 

5.2.1 J e d n o d u š e s h l u k o v a t e l n á sada 

Pro p r v n í čás t tohoto experimentu byla u mě le v y t v o ř e n a d a t o v á sada, obsahuj íc í 500 ob­
j e k t ů vyskytu j íc ích se v rovině v pě t i k r u h o v ý c h oblastech a tyto oblasti jsou od sebe 
n a v z á j e m d o b ř e oddě l eny (obrázek 5.1). Tedy t aková d a t o v á sada, u k t e r é p ř e d p o k l á d á m e , 
že j i algori tmy K-means a K-medoids jsou schopny nashlukovat nej lépe př i p o ž a d a v k u na 
vy tvo řen í p ě t i sh luků . N a tuto datovou sadu byly p o s t u p n ě p o u ž i t y oba výše z m í n ě n é algo­
r i tmy a jejich výs ledky poslouži ly jako vstup pro apl ikaci , kterou byla zhodnocena kval i ta 
t ě c h t o sh lukování . 

Shlukování t é t o da tové sady p r o b ě h l o p o s t u p n ě 10 r ů z n ý m i způsoby, s p o ž a d a v k e m 
na rozmís t ěn í 2-11 cen t ro idů . P r o k a ž d é rozdělení bylo provedeno 10 b ě h ů shlukovacích 
a lgo r i tmů za úče lem minimalizace dopadu v l i v u v ý b ě r u p o č á t e č n í c h sou řadn ic . P ro tyto 
výs ledky byla ná s l edně vyhodnocena jejich kval i ta a na je j ím zák l adě byla v y b r á n a shluko­
vání s nej lepšími výsledky, k t e r á jsou z n á z o r n ě n y v následuj íc ích t a b u l k á c h (nejlepší hodnoty 
k a ž d é h o indexu jsou z v ý r a z n ě n y zeleně) : 
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O b r á z e k 5.1: J e d n o d u c h á d a t o v á sada 

P o č e t sh luků D B index D S index Silhouette index R M S S T D 
Referenční 
p o r o v n á n í 

2 0.85796 0.26764 0.53619 2.78610 0.4 
3 0.54377 0.45689 0.71536 1.67486 0.6 
4 0.40576 0.46078 0.77132 1.23454 0.8 
5 0.25045 1.55823 0.82645 0.50263 1.0 
6 0.51695 0.07191 0.68007 0.48036 0.904 
7 0.71863 0.07191 0.57729 0.45820 0.82 
8 0.68334 0.03035 0.56127 0.44579 0.782 
9 1.02495 0.03618 0.41298 0.42005 0.66 

10 0.92530 0.03577 0.43422 0.39942 0.612 
11 1.05098 0.03640 0.37627 0.37808 0.51 

Tabulka 5.1: H o d n o c e n í kval i ty pro rozdělení p o m o c í algori tmu K-means 
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P o č e t sh luků D B index D S index Silhouette index R M S S T D 
Referenční 
p o r o v n á n í 

2 1.02686 0.00682 0.45060 2.89343 0.276 
3 0.54377 0.45689 0.71536 1.67486 0.6 
4 0.51008 0.00794 0.70917 1.28868 0.8 
5 0.25045 1.55823 0.82645 0.50263 1.0 
6 0.54976 0.03971 0.66893 0.48293 0.908 
7 0.79929 0.02146 0.55187 0.46728 0.85 
8 0.92038 0.02542 0.47912 0.44185 0.758 
9 0.83827 0.02542 0.48119 0.42737 0.73 

10 1.00177 0.02542 0.40374 0.41073 0.65 
11 0.93075 0.01858 0.41600 0.39968 0.644 

Tabulka 5.2: H o d n o c e n í kval i ty pro rozdělení p o m o c í algori tmu K-medoids 

O b r á z e k 5.2: Výsledek sh lukování d a t o v é sady do 5 sh luků p o m o c í K-means a K-medoids 
( to tožný výs ledek pro oba algoritmy) 

Jak m ů ž e m e pozorovat z výs ledků h o d n o c e n í kvality, pro sadu takto ideá lně rozmís tě ­
ných o b j e k t ů t é m ě ř všechny metr iky jako ideá ln í poče t vybra ly p ě t sh luků . J e d i n á metr ika, 
k t e r á se od tohoto trendu odchyluje, je R M S S T D , k t e r á z a k l á d á h o d n o c e n í kval i ty na kom­
paktnosti sh luků , tedy na vzdá lenos t i o b j e k t ů od s t ř e d ů sh luků . P ro to tato metr ika obecně 
preferuje rozdělení do více sh luků . 
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Dále si m ů ž e m e p o v š i m n o u t , že indexy pro rozdělení do pě t i sh luků jsou pro všechny 
metr iky t o t o ž n é u obou shlukovacích a lgo r i tmů . Tato sku t ečnos t značí , že výs ledky obou 
a lgo r i tmů jsou t o tožné . 

P ro tu to datovou sadu bylo provedeno t a k é p o r o v n á n í vůči re fe renčnímu rozdělení . Jako 
referenční rozdělení bylo p o u ž i t o p ř i rozené rozdě len í do pě t i sh luků podle pozice ob jek tů . 
Z toho vyplývá , že pokud použ i j eme v h o d n ý shlukovací algoritmus, k t e r ý nashlukuje objekty 
o č e k á v a n ý m z p ů s o b e m do p ě t i sh luků , mě ly by výs ledky tohoto algori tmu p řesně o d p o v í d a t 
re fe renčnímu rozdělení . P o k u d se p o d í v á m e do tabulky na ř á d e k obsahuj íc í výs ledky pro p ě t 
sh luků , z j is t íme, že s k u t e č n ě existuje s t o p r o c e n t n í shoda s re fe renčním rozdě len ím u obou 
a lgor i tmů . 

Je t ř e b a t a k é zmín i t , že u takto ideá lně rozmís t ěných o b j e k t ů se výs ledky i ndexů pro 
ideální rozdělení liší od výs ledků i ndexů pro o s t a t n í rozdělení dokonce ř ádově (a lespoň u D B 
a D S indexu), což je d á n o p rávě velkou k o m p a k t n o s t í a separabilitou sh luků u ideá ln ího 
rozdělení oproti o s t a t n í m rozdě len ím, kde je kompaktnost a separabilita o p o z n á n í nižší. 

S touto datovou sadou bylo použ i t o t a k é sh lukování p o m o c í D B S C A N a t a k é hierar­
chické sh lukování v kombinaci s D B S C A N . Výs ledkem bylo rozdělení do pě t i sh luků na­
prosto s t e j n ý m z p ů s o b e m jako př i použ i t í a l g o r i tmů K-means a K-medoids na tuto datovou 
sadu. Tudíž i výs ledky j edno t l i vých metrik hodno t í c í ch kval i tu rozdě len í byly t o t o ž n é jako 
pro rozdělení do p ě t i sh luků p o m o c í výše zmíněných a lgo r i tmů . Tento výs ledek u takto 
j e d n o z n a č n ě sh lukova te lné sady nen í překvapuj íc í . 

5.2.2 O b t í ž n ě s h l u k o v a t e l n á sada 

Pro druhou čás t experimentu byla p o u ž i t a d a t o v á sada obsahuj íc í 240 o b j e k t ů reprezentu j í ­
cích body v rovině (obrázek 5.3) [1]. Tato d a t o v á sada je na rozdí l od d a t o v é sady z p ředchoz í 
čás t i experimentu těžce sh lukova te lná a d á se p ř e d p o k l á d a t , že vě t š ina a lg o r i tmů bude mí t 
se sh lukován ím v tomto p ř í p a d ě p r o b l é m . D a t o v á sada to t i ž obsahuje objekty od sebe na­
vzá jem vzdá lené a nelze mezi n i m i naj í t ž á d n é zjevné souvislosti. 

Tato d a t o v á sada obsahuje očekávané rozdělení do sh luků , vůči k t e r é m u bude provedeno 
p o r o v n á v á n í j edno t l i vých výs ledků z í skaných shlukovou ana lýzou . Toto rozdělení v y p a d á 
nás ledovně : 
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O b r á z e k 5.3: Referenční rozdělení ob t í žně sh lukova te lné sady 
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Objekty t é t o d a t o v é sady maj í dva at r ibuty udávaj íc í sou řadn ice objektu. Tato da­
tová sada byla p o s t u p n ě n a s h l u k o v á n a p o m o c í a l g o r i tmů K - M e a n s a K - Medoids do 2-11 
sh luků a p o t é bylo p o m o c í aplikace provedeno h o d n o c e n í kval i ty k a ž d é h o z t ěch to rozdě­
lení. Sh lukování p o m o c í k a ž d é h o z t ě c h t o a lg o r i tmů bylo provedeno d e s e t k r á t pro k a ž d ý 
z p o ž a d o v a n ý c h p o č t ů sh luků . H o d n o c e n í kval i ty vyprodukovalo následuj íc í výs ledky: 

P o č e t sh luků D B index D S index Silhouette index R M S S T D 
Referenční 
p o r o v n á n í 

2 1.11541 0.03339 0.37883 2.56174 0.838 
3 0.79952 0.03954 0.41775 2.00923 0.708 
4 0.69559 0.04780 0.44814 1.60206 0.621 
5 0.84184 0.05399 0.40047 1.47559 0.488 
6 0.84637 0.04645 0.39743 1.33832 0.433 
7 0.81114 0.07522 0.38883 1.22260 0.329 
8 0.79888 0.08133 0.38751 1.11602 0.313 
9 0.84820 0.07430 0.37132 1.066782 0.246 

10 0.82016 0.08264 0.36524 1.01759 0.221 
11 0.80824 0.07853 0.35937 0.97307 0.167 

Tabulka 5.3: H o d n o c e n í kval i ty pro rozdělení p o m o c í algori tmu K-means 

P o č e t sh luků D B index D S index Silhouette index R M S S T D 
Referenční 
p o r o v n á n í 

2 1.12476 0.03846 0.34544 3.05190 0.671 
3 0.95696 0.03715 0.34337 2.99407 0.633 
4 1.32438 0.03795 0.24255 2.66564 0.508 
5 1.20486 0.03553 0.16209 2.65425 0.496 
6 1.50695 0.03795 0.15185 2.65527 0.492 
7 1.01835 0.03588 0.27393 2.48560 0.413 
8 1.18557 0.03147 0.26139 2.45621 0.088 
9 1.06883 0.04167 0.24811 2.39555 0.492 

10 1.29560 0.03831 0.17902 2.066 0.233 
11 0.92242 0.04272 0.26898 1.96137 0.379 

Tabulka 5.4: H o d n o c e n í kval i ty pro rozdělení p o m o c í algori tmu K-medoids 

Jak m ů ž e m e pozorovat ve výsledcích h o d n o c e n í kvality, pro k a ž d ý z a l g o r i t m ů d o s t á v á m e 
velice odl i šné výsledky. M ů ž e m e pozorovat, že pro algoritmus K - M e a n s obecně všechny 
indexy vyhodnot i ly lepší výs ledky než pro algoritmus K - M e d o i d s . To by mohlo znamenat, 
že pro tuto sadu je vhodně j š í algoritmus K - M e a n s , ale u takto p r o b l e m a t i c k é sady je p o t ř e b a 
uvažovat i fakt, že i j edno t l ivé metr iky h o d n o t í c í kval i tu sh lukování mohou mí t p r o b l é m 
v y p o č í t a t výsledky, ze k t e rých by bylo m o ž n é vyvodi t smys lup lný závěr . 

Dá le lze pozorovat, že index R M S S T D v obou p ř í p a d e c h vyhodnot i l rozdělení do více 
sh luků jako více se blížící o p t i m á l n í m u stavu. To je z p ů s o b e n o s největš í p r a v d ě p o d o b ­
nos t í t í m , že R M S S T D z a k l á d á h o d n o c e n í kval i ty na vzdá lenos t i o b j e k t ů od s t ř e d ů sh luků . 
P ř i m e n š í m p o č t u sh luků existuje větš í p r a v d ě p o d o b n o s t , že se ve shlucích vysky tu j í ob­
jekty příl iš vzdá lené od jejich s t ř e d ů a t í m p á d e m R M S S T D v t a k o v é m p ř í p a d ě v y h o d n o t í 
rozdělení jako nepř í l i š kval i tn í . 
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Lze si v š i m n o u t , že v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h jsou indexy pro r ů z n é p o č t y sh luků t o t o ž n é . 
Tento jev m ů ž e nastat v p ř í p a d ě , kdy jsou p o č t y sh luků p o d o b n é (nap ř ík l ad zde u algori tmu 
K-medoids v p ř í p a d ě D u n n Separation indexu u rozdělení na 4 a 6 sh luků) a nash lukován í 
jsou si velmi p o d o b n á , natolik aby jejich odl i šnos t i v p ř í p a d ě n ě k t e r ý c h metrik neovlivnily 
p r ů b ě h v ý p o č t u . 

P ro demonstraci ob t í žnos t i sh lukování t é t o d a t o v é sady, byla tato sada n a s h l u k o v á n a 
j e š t ě p o m o c í j i ného algoritmu, než jsou dva výše z m í n ě n é . Jel ikož jsou K-means a K-medoids 
pr inc ip iá lně p o d o b n é by l v y b r á n j e š t ě odl išný způsob , k t e r ý m je sh lukování za ložené na hus­
t o t ě o b j e k t ů p o m o c í a lgori tmu D B S C A N . Tento algoritmus b y l p o s t u p n ě zkoušen s r ů z n ý m i 
hodnotami parametru e v intervalu od 0.5 do 2.0 a s parametrem určuj íc ím m i n i m á l n í poče t 
o b j e k t ů v intervalu od 5 do 30. V d r t i vé vě tš ině t ě c h t o sh lukování bylo výs l edkem př i řa ­
zení t é m ě ř celé sady do jednoho shluku. Nakonec byly ale e x p e r i m e n t á l n ě zj iš těny hodnoty 
t ě c h t o p a r a m e t r ů , pro k t e r é je algoritmus D B S C A N schopen rozděl i t datovou sadu do dvou 
sh luků př ib l ižně o č e k á v a n ý m z p ů s o b e m . P o k u d e = 1.9 a m i n i m á l n í p o č e t o b j e k t ů je 20, 
z í skáme nash lukován í , pro k t e r é h o d n o c e n í kval i ty produkuje výs ledky u v e d e n é v tabulce 
5.5: 

P o č e t sh luků D B index D S index Silhouette index R M S S T D 
Referenční 
p o r o v n á n í 

3 0.51717 0.00743 0.57784 21.64868 0.96666 

Tabulka 5.5: H o d n o c e n í kval i ty pro rozdě len í p o m o c í a lgori tmu D B S C A N 
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Je p a t r n é , že mezi výs ledky h o d n o c e n í kval i ty neexistuje prakt icky ž á d n á pozo rova t e lná 
souvislost. K a ž d ý z použ i tých a lgo r i tmů datovou sadu nashlukoval j i n ý m i způsoby a indexy 
pro h o d n o c e n í kval i ty p r o d u k u j í velice odl i šné výsledky. Lze tedy p roh lás i t , že p o u ž i t á 
d a t o v á sada je ve lmi ob t í žně sh lukova te lná p o u ž i t ý m i algoritmy. 

U p o u ž i t é d a t o v é sady je k dispozici i referenční rozdělení do dvou sh luků . M ů ž e m e 
pozorovat, že sh lukování p o m o c í metody D B S C A N rozděli lo datovou sadu do t ř í sh luků 
s p ř e snos t í 96.6% oproti re fe renčnímu rozdělení . U algori tmu K-Medo ids , p ře s tože vě t š ina 
metrik vykazuje horš í výsledky, př i rozdělení do dvou sh luků o d p o v í d a l o re fe renčnímu řešení 
67.1% o b j e k t ů a u K-means byla tato hodnota t é m ě ř 84%. I z t ě c h t o hodnot lze pozorovat, 
že s touto datovou sadou ma j í p r o b l é m y nejen shlukovací algoritmy, ale i metr iky hodno t í c í 
kval i tu jejich výs ledků . 

5.2.3 Z á v ě r e x p e r i m e n t u 

V p r ů b ě h u tohoto experimentu bylo z j iš těno, že u j e d n o z n a č n ě sh lukova te lných sad mo­
hou r ů z n é shlukovací metody produkovat ident ické výsledky. Tudíž výs ledky s identickou 
kval i tou. Dá le v p r ů b ě h u experimentu s ob t í žně shlukovatelnou sadou bylo d e m o n s t r o v á n o , 
že exis tuj í d a t o v é sady, u nichž vě t š ina shlukovacích a lg o r i tmů nen í schopna produkovat 
j e d n o z n a č n é výs ledky a s n imiž maj í p r o b l é m i met r iky h o d n o t í c í kval i tu výs ledků shlukové 
analýzy. 

5.3 Exper imentování s b inárními sadami 

D r u h ý experiment k t e r ý by l v r á m c i tohoto projektu vyzkoušen , bylo e x p e r i m e n t o v á n í s b i ­
n á r n í m i sadami. Tedy se sadami, jej ichž objekty jsou p o p s á n y pouze b i n á r n í m i a t r ibuty za 
úče lem zj iš tění chování shlukovacích a lg o r i tmů a metrik hodno t í c í ch kval i tu v kombinaci 
s t ě m i t o sadami. 

5.3.1 E x p e r i m e n t s j e d n o d u c h o u d a t o v o u sadou 

Pro účely p r v n í h o experimentu byla vygene rována j e d n o d u c h á d a t o v á sada obsahuj íc í ná­
h o d n ý vzorek 500 lidí. Tato d a t o v á sada obsahuje 3 b i n á r n í atributy. P r v n í z nich udává , 
jestli d a n ý člověk je m u ž nebo žena (hodnoty všech a t r i b u t ů byly generovány na zák ladě 
r o v n o m ě r n é h o rozdělení p r a v d ě p o d o b n o s t i - u tohoto a t r ibutu s p r a v d ě p o d o b n o s t í 50.8% 
žena a 49.2% m u ž ) . D r u h ý atr ibut označuje , zdal i m á d a n á osoba vysokoškolské vzdě lán í 
( p r a v d ě p o d o b n o s t tohoto jevu je 19.8% u žen a 19% u m u ž ů ) . A konečně t ř e t í atribut 
označuje , zdal i je d a n á osoba k u ř á k e m ( p r a v d ě p o d o b n o s t tohoto jevu je 16% u žen a 28% 
u m u ž ů ) . Všechny tyto hodnoty byly z í skány z d o k u m e n t ů Českého s t a t i s t i ckého ú ř a d u . 
[6] [7] 

Jak si lze u t é t o d a t o v é sady p o v š i m n o u t , tak vzhledem ke sku tečnos t i , že obsahuje t ř i 
b i n á r n í atributy, existuje celkem osm m o ž n ý c h kombinac í t ě ch to a t r i b u t ů . B y l o by m o ž n é 
tedy nashlukovat datovou sadu p o h o d l n ě do osmi různých sh luků . Vyzkouš íme tedy r ů z n á 
rozdělení do sh luků a s p o č í t á m e h o d n o c e n í kval i ty pro nash lukován í p o m o c í a l g o r i t m ů K -
means, K-medoids a D B S C A N . 

Algor i tmy K-means a K-medoids byly s p o u š t ě n y v 10 bězích za úče lem minimalizace 
dopadu n á h o d n é volby p o č á t e č n í c h pozic cen t ro idů na výs ledek shlukování . 
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Jako referenční rozdělení pro tuto datovou sadu použ i j eme rozdělen í do osmi sh luků , 
k t e r é bylo z m í n ě n o v p ř e d c h o z í m odstavci, tedy k a ž d á m o ž n á kombinace a t r i b u t ů bude 
p ř i ř a z e n a v l a s t n í m u shluku. 

P o č e t sh luků D B index D S index Silhouette index R M S S T D 
Referenční 
p o r o v n á n í 

2 0.77703 0.5 0.64060 0.13078 0.654 
3 0.63772 0.5 0.66701 0.10177 0.752 
4 0.37468 1.0 0.79637 0.08013 0.828 
5 0.45451 1.0 0.74734 0.08769 0.794 
6 0.31030 1.0 0.80451 0.08296 0.816 
7 0.37746 1.0 0.86627 0.07244 0.86 
8 0.21695 1.0 0.88339 0.06061 0.902 
9 0.59160 1.0 0.71509 0.09063 0.78 

10 0.39012 1.0 0.79025 0.06530 0.886 
11 0.33961 1.0 0.85959 0.10745 0.692 

Tabulka 5.6: H o d n o c e n í kval i ty sh lukování b i n á r n í sady algori tmem K-means 

Z tabulky výs ledků m ů ž e m e vyvodi t několik závěrů . P ř e d n ě je na p r v n í pohled zře jmé, 
že Dunn-Separat ion index je pro h o d n o c e n í výs ledků sh lukování b iná rn í ch sad tohoto typu 
naprosto n e v h o d n á metr ika. Z d v o u h o d n o t o v ý c h výs ledků vyskytu j íc ích se v tabulce nelze 
ani zdaleka vyčís t nej lepší nash lukován í pro tuto datovou sadu. U o s t a t n í c h metrik však již 
d o s t á v á m e více informací o kval i tě rozdělení . Všechny o s t a t n í p o u ž i t é met r iky se shodly na 
rozdělení do osmi sh luků jako ne j lepš ím m o ž n é m . 

Za j ímavý výs ledek d o s t á v á m e u R M S S T D , jelikož jak jsme si nas t ín i l i u p ředchoz ího 
experimentu, tak tato metr ika obecně u p ř e d n o s t ň u j e větš í p o č t y sh luků . J e n ž e v tomto 
p ř í p a d ě existuje osm m o ž n ý c h kombinac í a pokud by k a ž d á z t ěch to kombinac í p a t ř i l a do 
svého v l a s tn ího shluku, k a ž d ý shluk by by l s o u s t ř e d ě n v jednom b o d ě a t í m p á d e m by 
byla s m ě r o d a t n á odchylka nulová. Jel ikož v tomto p ř í p a d ě je R M S S T D index nenulový, lze 
z tohoto výs ledku usoudit, že ani rozdělení na osm sh luků n e p r o b ě h l o o p t i m á l n í m z p ů s o b e m . 

Nedokonalost rozdělení m ů ž e m e t a k é pozorovat u p o r o v n á n í s re fe renčním rozdě len ím. 
Jel ikož byla d a t o v á sada gene rována u mě le a k a ž d é z osmi m o ž n ý c h kombinac í by l př i­
ř azen v l a s tn í referenční shluk, tak by v o p t i m á l n í m p ř í p a d ě výs ledek shlukové ana lýzy 
s t o p r o c e n t n ě o d p o v í d a l re fe renčnímu rozdělení . Zde ovšem v id íme jako nejvyšší hodnotu 
v tabulce 0.902, rozdělení do osmi sh luků tedy vykazuje pouze d e v a d e s á t i p r o c e n t n í shodu 
s re fe renčním rozdě len ím. 

A b y c h o m zjis t i l i p ř íč inu tohoto jevu, resp. nedokonalosti tohoto rozdělení , s tač í zanaly­
zovať výsledky, k t e r é jsme dostali shlukovou a n a l ý z o u p o m o c í K-means. Z nich lze zjistit, 
že ačkoli by l algoritmus K-means s p u š t ě n s p o ž a d a v k e m na vy tvo řen í osmi sh luků , tak dva 
shluky neobsahu j í ani jeden objekt a de facto se tedy d a t o v á sada rozděl i la do šest i sh luků . 
Kva l i t a výs ledků z í skaných p o m o c í algori tmu K-means ve velké mí ře závisí na p o č á t e č n í c h 
pozicích c e n t r o i d ů a m ů ž e se s t á t , že n ě k t e r ý m c e n t r o i d ů m nebudou p ř i ř azeny ž á d n é objekty 
obzv láš tě u t akové to d a t o v é sady, kde jsou objekty s o u s t ř e d ě n y do osmi b o d ů a v něk te ­
rých bodech se nacház í o mnoho o b j e k t ů více než v o s t a t n í c h . Č e t n o s t i m o ž n ý c h kombinac í 
a t r i b u t ů jsou z n á z o r n ě n y v následuj íc í tabulce: 
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P o h l a v í K u ř á k Un ive rz i tn í vzdě lán í če tnos t 
M u ž A n o A n o 14 
M u ž A n o Ne 49 
M u ž Ne A n o 32 
M u ž Ne Ne 140 
Ž e n a A n o A n o 5 
Ž e n a A n o Ne 38 
Ž e n a Ne A n o 35 
Ž e n a Ne Ne 187 

Tabulka 5.7: Č e t n o s t i kombinac í a t r i b u t ů v p o u ž i t é d a t o v é sadě 

V ideá ln ím p ř í p a d ě by k a ž d ý z c e n t r o i d ů by l jako j ed iný u m í s t ě n do j e d n é z osmi skupin 
ob jek tů . 

Z t ě c h t o d ů v o d ů u t akové to d a t o v é sady mohou tedy algori tmy K-means a K-medoids 
se lhávat . Vzhledem ke sku tečnos t i , že jde o sadu, kde jsou objekty s o u s t ř e d ě n y do mís t 
s vysokou hustotou, lze p ř e d p o k l á d a t , že n a p ř í k l a d algoritmus D B S C A N , k t e r ý je na h u s t o t ě 
v ý s k y t u o b j e k t ů založen, by mě l vyprodukovat ideá ln í nash lukován í . Algor i tmus D B S C A N 
bude o t e s tován s touto datovou sadou pozděj i v tomto experimentu. 

Pro s r o v n á n í by l proveden j e š t ě experiment se sh lukován ím t é t o d a t o v é sady p o m o c í 
algori tmu K-medoids. 

P o č e t sh luků D B index D S index Silhouette index R M S S T D 
Referenční 
p o r o v n á n í 

2 0.77703 0.5 0.64060 0.13078 0.654 
3 0.53646 0.5 0.65873 0.10885 0.682 
4 0.38803 0.5 0.73793 0.08938 0.816 
5 0.32965 0.5 0.82487 0.07185 0.892 
6 0.40133 0.5 0.81028 0.08021 0.828 
7 0.39335 0.5 0.81609 0.07339 0.886 
8 0.14922 1.0 0.91415 0.05266 0.926 
9 0.42014 0.5 0.78529 0.07339 0.886 

10 0.14922 1.0 0.91415 0.05266 0.926 
11 0.28101 1.0 0.80080 0.07491 0.85 

Tabulka 5.8: H o d n o c e n í kval i ty sh lukování b i n á r n í sady algori tmem K-medoids 

Z tabulky m ů ž e m e v idě t , že D S index produkuje i pro algoritmus K-medoids v kombinaci 
s b i n á r n í datovou sadou neuspokoj ivé výsledky. Také si m ů ž e m e p o v š i m n o u t , že v tomto 
p ř í p a d ě algoritmus K-medoids vyprodukoval dle p o u ž i t ý c h metrik kval i tnějš í výs ledky než 
K-means. 

Dalš í věc, kterou lze z tabulky zjistit, je, že všechny metr iky jsou pro rozdě len í do 8 
a 10 sh luků t o t o ž n é , což naznaču je s te jný výs ledek u obou p o č t ů sh luků . K tomuto jevu 
p r a v d ě p o d o b n ě došlo z d ů v o d u sous t ř eděn í 500 o b j e k t ů do osmi různých pozic, p ř i snaze 
o rozdělení do sh luků m ů ž e doj í t v r á m c i j e d n é pozice k z a n e d b á n í n ě k t e r ý c h sh luků - tedy 
něk t e r é ze sh luků nebudou mí t p ř i ř azen ani jeden objekt. 

O p ě t ovšem nedoš lo k o p t i m á l n í m u rozdělení o b j e k t ů . B y l tedy proveden j e š t ě jeden 
pokus s j i n ý m algori tmem. T í m t o algori tmem je D B S C A N a v následuj íc í tabulce jsou 
zobrazeny jeho výs ledky: 
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P o č e t sh luků D B index D S index Silhouette index R M S S T D 
Referenční 
p o r o v n á n í 

8 0.0 Infinity 1.0 0.0 1.0 

Tabulka 5.9: H o d n o c e n í kval i ty sh lukování b i n á r n í sady pro rozdělení p o m o c í algori tmu 
D B S C A N 

Z tabulky je p a t r n é , že algoritmus D B S C A N vyprodukoval ideá ln í rozdělení do osmi 
sh luků , k t e r é s t o p r o c e n t n ě o d p o v í d á re fe renčnímu řešení . Také hodnoty o s t a t n í c h i ndexů 
jsou nej lepší j a k ý c h tyto indexy mohou n a b ý v a t . Jel ikož je D B S C A N metoda za ložená na 
sh lukování podle hustoty o b j e k t ů a tato d a t o v á sada vy tvá ř í osm různých b o d ů s velkou 
hustotou ob j ek tů , funguje D B S C A N velice dobře . 

5.3.2 E x p e r i m e n t s v í c e a t r i b u t y 

Pro druhou čás t experimentu s b i n á r n í m i a t r ibuty byla v y b r á n a d a t o v á sada obsahuj íc í 
s imulovaná data reprezentu j íc í vzorek pac ien tů , k te ř í u t rpě l i z r a n ě n í hlavy. Tato sada ob­
sahuje 11 a t r i b u t ů a pro tento experiment z ní bylo využ i t o p rvn ích 1000 ob j ek tů . [ ] [ ] 

P o č e t sh luků D B index D S index Silhouette index R M S S T D 
2 1.87983 0.09090 0.40208 0.03995 
3 1.64920 0.1 0.29875 0.04264 
4 1.54270 0.1 0.42203 0.03692 
5 1.21762 0.11111 0.29368 0.03393 
6 1.24070 0.11111 0.27061 0.03462 
7 1.26611 0.11111 0.28072 0.03110 
8 1.75411 0.11111 0.29026 0.03169 
9 1.06033 0.125 0.33969 0.02904 

10 1.16168 0.14285 0.36582 0.03286 
11 1.09738 0.14285 0.34576 0.02772 

Tabulka 5.10: H o d n o c e n í kval i ty sh lukování b i n á r n í sady algori tmem K-medoids 

Z výs ledků v tabulce lze u D S indexu zjistit, že s tá le obsahuje velké m n o ž s t v í dup l ic i tn ích 
hodnot a to i p ř e s to , že tato d a t o v á sada m á více a t r i b u t ů než sada z p r v n í čás t i tohoto 
experimentu a obsahuje d v o j n á s o b n é m n o ž s t v í ob jek tů . 

U t é t o da tové sady, kde nejsou objekty tol ik s o u s t ř e d ě n y v jednom b o d ě , m ů ž e m e 
u R M S S T D opě t sledovat obvyklý trend v u p ř e d n o s t ň o v á n í vě tš ího p o č t u sh luků , i když ne 
v t akové mí ře jako tomu bylo u e x p e r i m e n t ů s p o č t y sh luků . 

Indexy D B a Silhouette se shoduj í na rozděleních do 9-11 sh luků a p r o d u k u j í zde lepší 
výs ledky než u o s t a t n í c h p o č t ů sh luků (k romě Silhouette indexu u 2 a 4 s h l u k ů ) , což m ů ž e 
naznačova t , že pro tuto datovou sadu je vhodně j š í rozdělení do vě tš ího p o č t u sh luků . 

5.3.3 Z á v ě r e x p e r i m e n t u 

V p r ů b ě h u tohoto experimentu bylo z j iš těno, že D S index nen í příl iš v h o d n ý pro hodno­
cení kval i ty použ i tých b iná rn í ch sad. Dá le bylo u k á z á n o , že R M S S T D n e m u s í vždy up řed ­
nos tňova t větš í p o č e t sh luků a v n ě k t e r ý c h ideálních p ř í p a d e c h m ů ž e preferovat o p t i m á l n í 
rozdělení . 
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5.4 Exper imentování se specifickou datovou sadou 

V následuj íc í sekci jsou p o p s á n y experimenty p rovedené s r ů z n ý m i sh lukovacími algori tmy 
nad datovou sadou se specifickými vlastnostmi. 

5.4.1 D a t o v á sada a n á v r h e x p e r i m e n t u 

D a t o v á sada p o u ž i t á v tomto experimentu obsahuje d v o u d i m e n z i o n á l n í data reprezentu j íc í 
sou řadn ice o b j e k t ů v rovině . Sada obsahuje 312 ob jek tů , k t e r é jsou u s p o ř á d á n y do tvaru 
spi rá ly o t ř ech ramenech (obrázek 5.5) [5]. O č e k á v á m e tedy, že v ideá ln ím p ř í p a d ě budou 
objekty rozdě leny do t ř í sh luků , kde k a ž d ý shluk bude obsahovat objekty z jednoho ramena 
spirály. 

Tato k o n k r é t n í sada byla v y b r á n a z d ů v o d u , že objekty jsou s t r u k t u r o v á n y do ramen 
spi rá ly a tyto ramena maj í tedy p o m ě r n ě vysokou hustotu ob j ek tů . D á se tedy p ř e d p o k l á d a t , 
že v tomto p ř í p a d ě budou pro sh lukování nejlepší volbou algori tmy založené na h u s t o t ě , 
tedy n a p ř í k l a d D B S C A N . Naopak u a l g o r i t m ů jako K-means nebo K-medoids , k t e r é maj í 
tendenci rozdělovat objekty do sh luků k r u h o v é h o tvaru, lze očekáva t , že nebudou schopny 
nashlukovat sadu p ř e d p o k l á d a n ý m z p ů s o b e m . 

K t é t o s adě je k dispozici t a k é referenční rozdělení , jsme tedy schopni zjistit u jednotl i­
vých nash lukován í , z j aké čás t i odpov ída j í p o ž a d o v a n é m u rozdělení do t ř í sh luků . 
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O b r á z e k 5.5: Referenční rozdělení sp i rá lov i té d a t o v é sady 

V p r ů b ě h u experimentu bude p o s t u p n ě provedeno sh lukování p o m o c í D B S C A N a K -
Means. P o t é bude provedeno h o d n o c e n í kval i ty t ě ch to nash lukován í , za úče lem zjištění 
chování j edno t l i vých metrik u sady s t a k o v ý m specif ickým u s p o ř á d á n í m , jako je tato. 

5.4.2 D B S C A N a lgor i tmus 

V p r v n í čás t i tohoto experimentu byla d a t o v á sada n a s h l u k o v á n a p o m o c í a lgori tmu D B S C A N 
Jako v s t u p n í parametry tohoto algori tmu bylo př i p r v n í m b ě h u z a d á n o epsilon = 1.0 a mi ­
n imá ln í p o č e t o b j e k t ů ve shluku 5. P o t é by l s p u š t ě n j e š t ě d r u h ý b ě h algori tmu, k t e r é m u 
byly z a d á n y v s t u p n í argumenty epsilon = 2.0 a m i n i m á l n í p o č e t o b j e k t ů ve shluku 5. P o vy­
h o d n o c e n í kval i ty výs ledků t ěch to sh lukování d o s t á v á m e hodnoty metr ik uvedené v tabulce 
5.11. 

P o č e t sh luků e D B index D S index Silhouette index R M S S T D 
Referenční 
p o r o v n á n í 

5 1.0 3.09737 0.01520 0.26191 6.82566 0.19551 
4 2.0 4.61179 0.03546 0.18522 6.96559 0.99679 

Tabulka 5.11: H o d n o c e n í kval i ty sh lukování pro rozdělení p o m o c í algori tmu D B S C A N 

Algor i tmus sadu rozděli l p ř i p r v n í m b ě h u do p ě t i sh luků , což je vzhledem k použ i t é 
da tové s adě neočekávaný výsledek. P ř i pohledu na hodnoty metrik v tabulce zj is t íme, že 
hodnoty u Davies-Bould in indexu a D u n n Separation indexu jsou v tomto p ř í p a d ě n ě k d y 
i o jeden až dva horš í , než tomu bylo n a p ř í k l a d u e x p e r i m e n t ů s těžce shlukovatelnou 
sadou, což naznaču je , že s touto datovou sadou ma j í metr iky p r o b l é m . C o se týče výs ledku 
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p o r o v n á n í vůč i re fe renčnímu rozdělení , m ů ž e m e z něj vyčís t že pouze 19.5% o b j e k t ů bylo 
za řazeno do sh luků s te jně . Tento velice š p a t n ý výs ledek m ů ž e bý t z p ů s o b e n n ízkou hodnotou 
parametru epsilon. 

K d r u h é m u b ě h u algori tmu s j i n ý m i v s t u p n í m i hodnotami bylo p ř i s t o u p e n o ze jména 
kvůl i n e u s p o k o j i v ý m v ý s l e d k ů m p r v n í h o b ě h u i p ř e s to , že od něj b y l očekáván o p t i m á l n í 
výs ledek referenčního p o r o v n á n í . Tento algoritmus b y l tedy s p u š t ě n znovu, ovšem s j i n ý m 
v s t u p n í m parametrem epsilon. P ř i d r u h é m b ě h u byla hodnota tohoto parametru stanovena 
na 2.0, pro m i n i m á l n í velikost shluku z ů s t a l a hodnota s te jná , tedy 5 ob jek tů . 

P ř i ana lýze výs ledků d r u h é h o b ě h u algori tmu D B S C A N zj is t íme, že hodnoty D B in­
dexu, Silhouette indexu a R M S S T D jsou j e š t ě horš í než př i b ě h u p r v n í m . A to navzdory 
tomu, že sh lukování p r o b ě h l o t é m ě ř o p t i m á l n í m z p ů s o b e m . P o r o v n á v á n í s re fe renčn ím roz­
dě len ím to t iž vyprodukovalo hodnotu 99.7%, což vzhledem k p o č t u o b j e k t ů obsažených 
v ana lyzované d a t o v é s adě z n a m e n á , že všechny objekty s vý j imkou j ed iného byly p ř i ř azeny 
do sh luků s te jně jako v rozdělení re fe renčním. J e d i n ý š p a t n ě p ř i ř azený objekt b y l p ř i ř azen 
do svého v l a s tn ího shluku (lze pozorovat v o b r á z k u 5.6, objekt z n á z o r n ě n ý svět le zelenou 
barvou v h o r n í m rameni sp i rá ly ) , proto m ů ž e m e v tabulce v idě t , že p o č e t sh luků , do k t e rých 
byla d a t o v á sada rozdě lena , je 4. J e d i n ý index, k t e r ý toto rozdě len í preferuje, je D S index. 

label 1 o c lusterj ů cluster_2 ů clus1er_0 * cluster_3 
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O b r á z e k 5.6: T é m ě ř ideá ln í rozdě len í p o m o c í D B S C A N 

5.4.3 K - m e a n s a lgor i tmus 

Dal š ím algoritmem, k t e r ý bude v r á m c i tohoto experimentu t e s tován , je K-means. Jak 
už jsme si nas t ín i l i v ú v o d u experimentu, tak K-means se typicky snaž í tvo ř i t k ruhové 
shluky, d íky tomu, že p ř i řazu je objekty k c e n t r o i d ů m na zák l adě vzdá lenos t i . Měl by tedy 
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již z jeho podstaty bý t pro sh lukování t akové to d a t o v é sady zcela nevhodný , pokud chceme 
jako výs ledek dostat s a m o s t a t n ý shluk pro k a ž d é rameno spirály. 

P ro účely tohoto experimentu byla d a t o v á sada n a s h l u k o v á n a p o s t u p n ě se d v ě m i až 
j e d e n á c t i p o č á t e č n í m i centroidy a výs ledky jsou následuj ící : 

P o č e t sh luků D B index D S index Silhouette index R M S S T D 
Referenční 
p o r o v n á n í 

2 1.16740 0.00716 0.34710 5.61954 0.32051 
3 0.88507 0.00666 0.36091 4.45895 0.33974 
4 0.87880 0.01784 0.35409 3.86561 0.23717 
5 0.89349 0.01416 0.34631 3.46113 0.18589 
6 0.87588 0.02455 0.34877 3.13011 0.14423 
7 0.87416 0.02563 0.34424 2.96264 0.11217 
8 0.84973 0.02189 0.36424 2.76403 0.06410 
9 0.89669 0.02525 0.35125 2.61331 0.02564 

10 0.82347 0.03060 0.37202 2.45992 0.0 
11 0.81274 0.02611 0.36802 2.34143 0.0 

Tabulka 5.12: H o d n o c e n í kval i ty sh lukování sp i rá lovi té sady algori tmem K-means 

Z výs l edků h o d n o c e n í kval i ty jsme se dozvěděl i , že všechny metr iky u p ř e d n o s t ň u j í roz­
dělení do více sh luků . K o n k r é t n ě do 10 a 11 sh luků p ře s tože zde nen í a b s o l u t n ě ž á d n á shoda 
s re fe renčním rozdě len ím. Nulová shoda s re fe renčním rozdě len ím je d á n a sku tečnos t í , že 
d íky specifickému sp i rá lov i t ému u s p o ř á d á n í o b j e k t ů je s t ř e d j edno t l i vých ramen nejblíže 
s t ř e d u shluku, k t e r ý se u tvoř i l z čás t i ramene j i n é h o a jelikož m a p o v á n í sh luků z í skaných 
sh lukovac ím algori tmem na shluky referenční se p rovád í na zák ladě vzdá lenos t í s t ř e d ů , tak 
se na sebe n a m a p u j í shluky, k t e r é nema j í ž á d n é společné objekty. N a nás leduj íc ím o b r á z k u 
m ů ž e m e v idě t rozdě len í do 10 sh luků: 
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O b r á z e k 5.7: Rozdě len í sp i rá lov i té d a t o v é sady do deseti sh luků algori tmem K - M e a n s 
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K d e ovšem docház í k největš í s h o d ě s o č e k á v a n ý m rozdě len ím, je u rozdělení do t ř í 
sh luků . P ř e s t o tato shoda n a s t á v á pouze zhruba u t ř e t i n y ob j ek tů . Tato sku t ečnos t je 
d á n a t í m , že K-means rozděl í datovou sadu do t ř í p ř ib l ižně ku lovi tých sh luků a k a ž d ý 
z t ě c h t o sh luků překry je př ib l ižně t ř e t i n u k a ž d é h o ramene spirály. Rozdě len í do t ř í sh luků 
je z n á z o r n ě n o na o b r á z k u 5.8: 
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O b r á z e k 5.8: Rozdě len í sp i rá lov i té d a t o v é sady do t ř í sh luků algori tmem K - M e a n s 

Pokud s r o v n á m e výs ledky h o d n o c e n í kval i ty pro D B S C A N a pro K-means, z j is t íme, že 
vě t š ina metrik u p ř e d n o s t ň u j e sh lukování p o m o c í K-means, v p ř í p a d ě D B indexu m á tato 
metr ika dokonce ř ádově lepší hodnoty než u D B S C A N . J e d i n á metrika, k t e r á lépe h o d n o t í 
výs ledky D B S C A N , je D u n n Separation index. Tedy ta s t e jná metr ika, k t e r á jako j e d i n á 
s p r á v n ě vyhodnot i la t é m ě ř ideá ln í nash lukován í p o m o c í D B S C A N s e = 2.0 jako lepší než 
D B S C A N s e = 1.0. 

5.4.4 Z á v ě r e x p e r i m e n t u 

V tomto experimentu bylo u k á z á n o , že metr iky pro h o d n o c e n í kval i ty nejsou un iverzá ln í 
a nefungují u všech d a t o v ý c h sad s t e j n ý m z p ů s o b e m . Z výs ledků je p a t r n é , že u t é t o d a tové 
sady u rozdělení p o m o c í D B S C A N se v s t u p n í m parametrem epsilon = 2.0, k t e r é dopadlo 
t é m ě ř s te jně jako bylo očekáváno , vě t š ina i n d e x ů dopadla h ů ř e než u rozdělení s epsilon 
= 1.0, k t e r é bylo dle výs ledků p o r o v n á n í s o č e k á v a n ý m rozdě len ím o 80% horš í . Dá le tyto 
metr iky vyhodnot i ly sh lukování p o m o c í K-means jako lepší než p o m o c í D B S C A N , p řes tože 
K-Me ans nen í pro tuto datovou sadu v h o d n ý m algoritmem. 

N a zák ladě t ě c h t o informací m ů ž e m e vyvodi t závěr , že u t é t o d a t o v é sady m i n i m á l n ě D B 
index, Silhouette index a R M S S T D nefungují o č e k á v a n ý m z p ů s o b e m . J e d i n ý D S index by l 

33 



schopný ze všech různých z p ů s o b ů nash lukován í označi t za nejlepší ten, k t eý t é m ě ř kopíruje 
očekávané rozdělení . 
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Kapitola 6 

Závěr 

Cílem t é t o baka l á ř ské p r á c e bylo z ískat teore t ické znalosti o shlukové ana lýze a h lavně 
o m o ž n o s t e c h a způsobech h o d n o c e n í kval i ty jej ích výs ledků . N e m é n ě dů lež i t á čás t p r áce 
obnáše la využ i t í n a b y t ý c h zna los t í v praxi a vy tvo řen í aplikace schopné hodnotit kval i tu 
výs ledků shlukové analýzy. 

V p r ů b ě h u p r á c e na tomto projektu se vyskyt lo několik úskal í , k t e r á jsou vě t š inou zdo­
k u m e n t o v á n a v textu p ráce . To h lavn í spočívalo v tom, že ačkoli se shlukové ana lýze a 
dolování dat věnuje mnoho publ ikac í , tak h o d n o c e n í kval i ty výs ledků se tyto publikace vět­
š inou do týka j í pouze okrajově nebo v ů b e c . N a š t ě s t í v šak n ě k t e r é z t ěch to pub l ikac í obsahuj í 
a l e spoň m a t e m a t i c k é vzorce pro v ý p o č e t metrik hodno t í c í ch kval i tu shlukové analýzy, k t e ré 
je m o ž n o algoritmizovat a tyto algori tmy p o u ž í t pro implementaci p o ž a d o v a n é aplikace. 

Informace, k t e r é jsem m ě l k dispozici jsem tedy prostudoval a na jejich zák ladě apl i­
kaci implementoval. Po konzultaci s vedoucí m é p r á c e jsem vybra l d a t o v é sady, tyto jsem 
podrobi l sh lukové ana lýze a nás l edně použi l pro experimenty s v y t v o ř e n o u apl ikac í . T ě m i t o 
experimenty byly zj iš těny informace jak o chování s a m o t n ý c h shlukovacích a lgo r i tmů , tak 
o chování metrik hodno t í c í ch kval i tu shlukování . 

Z výs l edků e x p e r i m e n t ů byla z j iš těna n a p ř í k l a d tendence R M S S T D zpravidla lépe hod­
notit rozdělení do více sh luků , jelikož je tento algoritmus založen na kompaktnost i t ě c h t o 
sh luků . U e x p e r i m e n t ů s b i n á r n í m i d a t o v ý m i sadami pak bylo z j iš těno, že D S index nen í 
v h o d n ý pro h o d n o c e n í jejich kvality, jelikož u t a k o v ý c h t o d a t o v ý c h sad produkuje pouze 
omezené m n o ž s t v í hodnot a čas to u d á v á stejnou hodnotu pro větš í m n o ž s t v í r ů z n ý c h na-
shlukování . U e x p e r i m e n t ů s datovou sadou obsahuj íc í objekty u s p o ř á d a n é do tvaru spi rá ly 
by l jako nej lepší metr ika pro h o d n o c e n í kval i ty u rčen D u n n Separation index, k t e r ý prefero­
val očekávané rozdělení . Nav íc t a k é tento index u p ř e d n o s t ň o v a l algoritmus D B S C A N p řed 
algori tmem K-means a po tv rd i l tak p ř e d p o k l a d , že pro datovou sadu specifického tvaru 
jako je tato, je vhodně j š í D B S C A N j a k o ž t o algoritmus za ložený na h u s t o t ě ob jek tů , než 
K-means j a k o ž t o algoritmus za ložený na vzdá lenos t i od reprezentu j íc ích ob jek tů . 

P ro po t enc i á ln í b u d o u c í verze aplikace existuje prostor pro její rozší ření . Ať už o dalš í 
metr iky pro h o d n o c e n í kvality, tak n a p ř í k l a d o dalš í modul , k t e r ý by b y l schopen p rovádě t 
shlukovou ana lýzu , aby už iva te l pro sh lukování d a t o v ý c h sad nemusel použ íva t da lš í soft­
ware. Dá le by bylo v h o d n é zkoumat chování metrik v kombinaci s da l š ími d a t o v ý m i sadami, 
jelikož vzorek obsažený v t é t o p rác i se věnuje pouze někol ika z á k l a d n í m t y p ů m d a t o v ý c h 
sad. R ů z n ý c h d a t o v ý c h sad lze ovšem na léz t či vygenerovat nespoče t . 
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Příloha A 

Obsah C D 

Př i ložené C D obsahuje archiv Bachelors_thesis.tar.gz, ve k t e r é m se nacháze j í nás ledu­
jící součás t i projektu: 

• Zdrojové k ó d y aplikace vče tně Makefile pro vy tvo řen í s p u s t i t e l n é h o .jar souboru 

• D a t o v é sady p o u ž i t é v e x p e r i m e n t á l n í čás t i projektu 

• Tento text b a k a l á ř s k é p r á c e v e lekt ronické p o d o b ě , vče tně zdro jových s o u b o r ů sys­
t é m u DTeX. 
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Příloha B 

Návod k aplikaci pro hodnocení 
kvality výsledků shlukové analýzy 

Tato aplikace je d i s t r i b u o v á n a jako konzolová a je k ní d o d á n Makefile pro s n a d n é ses tavení 
java archivu a s p u š t ě n í s někol ika vzorovými v s t u p n í m i soubory. T y t o v s t u p n í soubory jsou 
ty t éž , k t e r é byly p o u ž i t y v e x p e r i m e n t á l n í čás t i tohoto projektu. 

Seznam cílů programu make: 

• a l l - Ses taví java archive C A Q E - l . O . j a r 

• s impleKMeans , s impleKMedoids - S p u s t í apl ikaci s jednoduchou datovou sadou na-
shlukovanou p o m o c í K - M e a n s nebo K-Medo ids . 

• d i fncul tKMeans , d i f f icul tKMedoids , d i m c u l t D B S C A N - Spus t í apl ikaci s t ěžce shlu-
kovatelnou sadou nashlukovanou p o m o c í K - M e a n s , K - M e d o i d s nebo D B S C A N 

• b ina ryKMeans , b ina ryKMedo ids - Spus t í apl ikaci s b i n á r n í datovou sadou nashluko­
vanou p o m o c í K M e a n s nebo K M e d o i d s 

• complexBinary - Spus t í apl ikaci s komplexně jš í b i n á r n í datovou sadou nashlukovanou 
p o m o c í K M e d o i d s 

• sp i ra lKMeans , s p i r a l D B S C A N l , s p i r a l D B S C A N 2 - S p u s t í apl ikaci se sp i rá lov i tou da­
tovou sadou nashlukovanou p o m o c í K M e a n s nebo p o m o c í D B S C A N s e = 1 ( s p i r a l D B S C A N l ) 
nebo s e = 2 ( s p i r a l D B S C A N 2 ) . 

Pro s p u š t ě n í aplikace s l ibovolným v s t u p n í m souborem se použ ívá po je j ím přeložení 
př íkaz : 

java - jar CAQE-l.O.jar inputFile headerFile 
kde inpu tF i le je cesta ke v s t u p n í m u souboru obsahuj íc ímu nashlukovanou datovou sadu 

a headerFile cesta k souboru obsahuj íc ímu specifikaci t y p ů a t r i b u t ů . 
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Příloha C 

Diagram tříd 

V t é t o př í loze se nacház í diagram zobrazuj íc í vztahy mezi t ř í d a m i aplikace. Tento diagram 
by l vygenerován z vývojového p r o s t ř e d í Intel l iJ I D E A 2017.2.5. 
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