VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV INFORMACNICH SYSTEMU
DEPARTMENT OF INFORMATION SYSTEMS

ANALYZA VLASTNOSTI ZHLUKOVACICH ALGORIT-
MOV

ANALYSIS OF CLUSTERING METHODS

DIPLOMOVA PRACE
MASTER’S THESIS

AUTOR PRACE Bc. SIMON LIPTAK
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. IVANA BURGETOVA, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2019



Vysoké uceni technické v Brné
Fakulta informaénich technologii

Ustav informaénich systéma (UIFS) Akademicky rok 2018/2019
Zadani diplomove prace AT
19655
Student: Liptak Simon, Bc.
Program: Informacni technologie  Obor: Inteligentni systémy
Nazev: Analyza vlastnosti shlukovacich algoritmu

Analysis of Clustering Methods
Kategorie: Data mining
Zadani:
1. Prostudujte riizné shlukovaci algoritmy a jejich teoretické vlastnosti.
2. Po dohodé s vedouci vyberte vhodné implementace dostupnych shlukovacich algoritma, jejichz vlastnosti
budou dale analyzovany.
Vyhledejte dostupné datové sady, které by byly vhodné pro analyzu shlukovacich algoritmd.
Po dohodé s vedouci vyberte vhodné datové sady pro testovani vlastnosti shlukovacich algoritmd.
Navrhnéte a implementuijte aplikaci pro testovani vybranych shlukovacich algoritmd.
S vyuzitim vybranych datovych sad otestujte r(izné viastnosti vybranych shlukovacich algoritm(. Vytvoite
vhodnou prezentaci zjisténych vlastnosti.
7. Zhodnot'te dosazené vysledky a porovnejte je s o¢ekavanymi teoretickymi prfedpoklady.
Literatura:
e Han, J., Kamber, M.: Data Mining: Concepts and Techniques. Third Edition. Morgan Kaufmann Publishers,
2012, 703 p., ISBN 978-0-12-381479-1
e Aggarwal, Ch. C., Reddy, Ch. K.: Data Clustering Algorithms and Applications, CRC Press, 2014, ISBN
978-1-4665-5821-2
Pfi obhajobé semestralni ¢asti projektu je pozadovano:

o Ok

e Body 1 az 4.
Podrobné zavazné pokyny pro vypracovani prace viz http://www.fit.vutbr.cz/info/szz/
Vedouci prace: Burgetova lvana, Ing., Ph.D.
Vedouci Ustavu: Kolar Du$an, doc. Dr. Ing.
Datum zadani: 1. listopadu 2018
Datum odevzdani: 22. kvétna 2019
Datum schvaleni: 23.1ijna 2018

Zadani diplomové prace/19655/2018/xlipta02 Strana 1z 1



Analyza vlastnosti zhlukovacich algoritmov

Prehlasenie

Prehlasujem, ze som tuto diplomovi pracu vypracoval samostatne pod vedenim pani Ing.
Ivany Burgetovej, Ph.D. Uviedol som vsetky literarne pramene a publikicie, z ktorych
som cerpal.

Simon Liptak
13. méaja 2019

Podakovanie

Touto cestou by som sa chcel podakovat pani Ing. Ivane Burgetovej, Ph.D. za poskytnutie
odbornej literattiry a odbornd pomoc pri pisani tejto diplomovej prace.



Abstrakt

Cielom tejto diplomovej prace bolo zoznamif sa so zhlukovou analyzou, zhlukovacimi me-
tédami a ich teoretickymi vlastnostami. Bolo potrebné si vybrat zhlukovacie algoritmy,
ktorych vlastnosti buda analyzované, vyhladat a vybrat datové sady, na ktorych budu tieto
algoritmy spustané. Taktiez cielom bolo navrhnutie a implementovanie aplikacie, ktora bude
vyhodnocovat a zobrazovaf vysledky zhlukovania vhodnym spésobom. Nésledne bola vy-
konané analyza dosiahnutych vysledkov a ich porovnanie s teoretickymi predpokladmi.

Abstract

The aim of this master’s thesis was to get acquainted with cluster analysis, clustering
methods and their theoretical properties. It was necessary select clustering algorithms whose
properties will be analyzed, find and select data sets on which these algorithms will be
triggered. Also, the goal was to design and implement an application that will evaluate and
display clustering results in an appropriate manner. The last step was to analyze the results
and compare them with theoretical assumptions.
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Kapitola 1

Uvod

Diplomova praca sa zaobera analyzou vlastnosti zhlukovacich algoritmov, medzi ktoré patri
casova narocnost a ohodnotenie kvality zhlukovania pomocou siluetového koeficientu. V tejto
diplomovej praci bola vytvorena aplikicia pre pracu s algoritmami a datovymi sadami. Dip-
lomova préaca sa sklada z 10 casti, ktoré si popisané v nasledujtcich odstavcoch.

V druhej Casti je popisand tedria zhlukovej analyzy, terminy, ktoré boli pouzité pri tejto
analyze. Dalej st popisané poziadavky na zhlukovii analyzu, ako je skélovatelnost, schopnost
pracovat s réznymi typmi atributov, schopnost spravne urc¢it vstupné parametre, schopnost
vytvarania zhlukov roznych tvarov, schopnost spracovavat data, ktoré obsahuji sum a od-
lahlé hodnoty, necitlivost na poradie vstupnych dat a schopnost spracovavat novovlozené
déta, schopnost vytvarat zhluky na zdklade roznych obmedzeni, interpretovatelnost a pou-
zitelnost, schopnost spracovavat vysoko-dimenzované data, rozdelovacie kritéria, separacia
zhlukov, podobnost zhlukov a zhlukovaci priestor. Taktiez st tu popisané datové struktury,
ako su datova matica a podobnostna matica a premenné, ktoré sa vyuzivaju pri zhlukovani
dat, medzi ktoré patria: binarne, intervalové, kategorické, ordinalne, pomerové a premenné
zmiesanych typov. Dalej je rozpracované ohodnotenie zhlukovacich metéd, kde st popisané
metody, ktoré urcuja ako kvalitné zhluky vytvorili algoritmy.

V tretej Casti st rozpracované jednotlivé zhlukovacie metody, ktoré st rozdelené na me-
t6dy zalozené na rozdelovani (k-Means, k-Medoids a CLARANS), hierarchické metédy
(Chameleon), metddy zalozené na modeloch (Expectation-Maximization a SOM), metédy
zalozené na hustote (DBSCAN) a dals$ie menej zname zhlukovacie metédy (metddy zalozené
na mriezke, metédy pre zhlukovanie vysoko-dimenzovanych dét, metédy pre zhlukovanie
grafovych a siefovych ddt a metédy zalozené na obmedzeniach).

V stvrtej casti su popisané datové sady, ktoré boli vybrané a takisto algoritmy a imple-
mentéacie tychto algoritmov, ktoré boli pouzité v aplikacii. Celkovo bolo vybranych 5 dato-
vych sdd a 3 algoritmy, medzi ktoré patria Chameleon, DBSCAN a SOM.

Piata cast sa zaoberd nadvrhom a implementaciou aplikacie. V tejto Casti s popisané
jednotlivé fazy navrhu, prvky, ktoré aplikacia pouziva a spdsob implementacie aplikicie.

V siestej Casti su rozobrané experimenty, ktoré boli vykonané pri hladani spravnych pa-
rametrov pre jednotlivé algoritmy, tak aby vysledky pre kazda datova sadu boli ¢o najlepsie.
Experimenty st rozpisané pre kazdy algoritmus a pre kazdu datovi sadu.

Siedma cast sa zaobera overovanim casovej zlozitosti algoritmov pre kazdt datovi sadu
a porovnavanim vysledkov s teoretickymi znalostami.

V 6smej Casti st popisané experimenty s overovanim kvality zhlukovania pomocou silu-
etového koeficientu. V tejto casti je zhodnotené, ¢i siluetovy koeficient je vhodny pre ove-



rovanie, ¢i sa zhluky dat vytvorili spravne a ¢i je mozné pomocou siluetového koeficientu
urc¢it spravne parametre algoritmov.

Posledna cast zahina porovnanie réznych implementacii algoritmu Chameleon, ktoré
boli pouzité v tejto diplomovej praci.



Kapitola 2

Analyza témy

V tejto kapitole sa vysvetluje termin zhlukova analjza. Dalej popisuje poziadavky na zhlu-
kovi analyzu, aké typy dat sa vyuzivajui v zhlukovej analyze a ako sa zhlukovanie vyhod-
nocuje.

2.1 Zhlukova analyza

Predtym, ako sa za¢neme venovat zhlukovej analyze, musime si priblizit, ¢o to vlastne
je zhluk. Zhluk je mnozina dat alebo objektov, ktoré st podobné ostatnym objektom alebo
ddtam v mnozine a sti¢asne st odlisné od dat z ostatnych zhlukov [5]. Zhlukové analyza alebo
zhlukovanie je proces hladania najlepsieho rozdelenia objektov do skupin, teda zhlukov.
Vysledkom samotného zhlukovania je teda mnozina zhlukov. Je zname, Ze rézne zhlukovacie
metdédy mozu generovat rozdielne vysledné zhluky na rovnakej datovej sade [12]. Na zéklade
tohto zistenia je zhlukovanie uzitoéné pri objavovani novych, zatial neznamych, zhlukov
pri danych datovych sadach.

Zhlukova analyza sa vyuziva v roznych odvetviach a aplikaciach, medzi ktoré patri roz-
poznéavanie obrazovych vzorov, biolégia, bezpec¢nost, prieskum trhu, datovéa analyza, spraco-
vanie obrazu. Zhlukovanie mo6ze byt vyuzité aj pri predspracovani dat pre dalsSie algoritmy,
ktoré sa zameriavaja hlavne na klasifikdciu a charakterizaciu a vyuzivaju prave vytvorené
zhluky. Webové vyhladévanie patri medzi dalsiu kategériu, v ktorej sa vyuziva zhlukovanie,
ktoré pomaha vytriedit vysledky vyhladdavania do skupin a prezentovat vysledky prehlad-
nym a lahkym spésobom.

Zhlukovanie sa nazyva aj segmenticia dat, pretoze velké datové sady rozdeluje do zhlu-
kov podla podobnosti objektov. Zhlukova analyza moze byt taktiez pouzitd aj na detekciu
odlahlych objektov, ktoré sa nachadzaju daleko od zhlukov. Detekcia odlahlych objektov
alebo hodnoét sa vyuziva pri monitorovani kriminédlnej aktivity, napriklad pri odcudzeni kre-
ditnej karty. Zhlukova analyza sa dalej vyuziva aj pri dolovani dat z databéz, Statistike,
strojovom uceni, pri ziskavani informacii, marketingu a inych oblastiach. Zhlukova analyza
vyuziva ucenie bez ucitela, o znamenad, Ze nepotrebuje ziadne preddefinované triedy ani
trénovacie mnoziny dat a z tohto dévodu vyuziva formu ucenia na zaklade pozorovania [12].
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2.2 Poziadavky na zhlukova analyzu

Medzi poziadavky na zhlukovt analyzu, ktoré mozu byt pouzité napriklad pri porovnévani
roznych zhlukovacich metdd, patria:

e Skalovatenost — existuje velké mnozstvo détovych sad, niektoré si velké, ktoré
mozu obsahovat miliény alebo miliardy objektov, niektoré si malé s niekolko stovkami
objektov. Zhlukovacie algoritmy pracuji velmi dobre na malych datovych sadach, av-
sak, napriklad vo webovom vyhladavani pracujeme s velkymi datovymi sadami, pri
ktorych, ked spustime zhlukovaci algoritmus len na malej vzorke, méze d6jst ku skres-
leniu vysledku, preto st potrebné vysoko skalovatelné zhlukovacie algoritmy.

e Schopnost pracovat s réznymi typmi atribiitov — velké mnozstvo algoritmov
je navrhnutych tak, aby spracovavalo numerické data, ale existuju aplikacie, ktoré po-
zaduju spracovavanie inych typov dat, napriklad binarne, nominélne, ordinalne alebo

..........

ktoré spracovavaju komplexné data, ako napriklad grafy, dokumenty alebo obrazky.

e Schopnost spravne uréit vstupné parametre — niektoré zhlukovacie algoritmy
pozaduju urcenie vstupnych parametrov od uzivatela, ako je napriklad pocet zhlu-
kov. Niekedy nie sme schopni urcit tieto parametre, hlavne vo vysoko dimenzovanych
datach. Toto rozhodovanie moze znacne ovplyvnit kvalitu zhlukov.

e Schopnost vytvarania zhlukov réznych tvarov — pod pojmom zhluk si najéas-
tejsie predstavime data, ktoré st zoskupené v nejakom kruhu. Tuto teériu potvrdzuju
algoritmy, ktoré su zalozené na euklidovskej [12] alebo manhattenskej vzdialenosti [4].
Avsak, potrebujeme aj zhlukovacie algoritmy, ktoré generuji zhluky nielen kruhovych
tvarov, ale aj inych tvarov, napriklad detekcia Sirenia lesného poziaru.

e Schopnost spracovavat data, ktoré obsahuji Sum a odlahlé hodnoty — v re-
alnom svete sa stretdvame s datami, ktoré obsahuji sum, odlahlé hodnoty, nezname
hodnoty alebo chybné data. Zhlukovacie algoritmy moézu byt citlivé prave na tieto
zmienené data, ¢o moze sposobit znizend kvalitu vytvorenia zhlukov, preto potrebu-
jeme algoritmy, ktoré vedia pracovat aj s takymto typom dat.

e Necitlivost na poradie vstupnych dat a schopnost spracovavat novovlozené
data — niektoré aplikacie produkuju data za behu a niektoré zhlukovacie algoritmy
nie s schopné spracovat novopridané data uz do existujucich struktiar alebo zhlukov
a je nutné znovu spustit algoritmus aj s novymi datami, aby sa zhluky prepocitali.
Niektoré zhlukovacie algoritmy moézu byt citlivé na poradie vstupnych dat a moézu
vytvarat rozne zhluky na zédklade poradia vstupnych dat, preto si nutné aj zhluko-
vacie algoritmy, ktoré nie su citlivé na poradie vstupnych dat a st schopné pracovat
aj s novovlozenymi datami.

e Schopnost zhlukovania na zéklade roznych obmedzeni — zhlukovanie méze
pomoéct aj v redlnom svete, kde potrebujeme vytvorit zhluky aj napriek prekazkam,
ktoré sa v redlnom svete vyskytuji. Nie vSetky zhlukovacie metédy dokazu pracovat
s tymito prekdzkami alebo obmedzeniami, preto potrebujeme aj zhlukovacie algoritmy;,
ktoré sa dokazu vysporiadaf aj s tymto problémom.

11



e Schopnost spracovavat vysoko-dimenziondlne data — existuje velké mnoZstvo
datovych sad, ktoré maja dve alebo tri dimenzie a velké mnozstvo zhlukovacich al-
goritmov na nich pracuje dobre. Ale mame aj datové sady, ktoré obsahuji niekolko
tisicok dimenzii, a preto potrebujeme zhlukovacie algoritmy, ktoré dokazu pracovat
aj s takymito datovymi sadami.

e Interpretovatelnost a pouzitelnost — ocakivame, ze vysledky zhlukovania budu
interpretovatelné, komplexné a pouzitelné.

e Rozdelovacie kritéria — zhlukovacie algoritmy zoskupuji déata z datovych sad
do zhlukov podla réznych kritérii. Niektoré zhlukovacie algoritmy vytvaraju zhluky,
kde neexistuje ziadna hierarchia a vsetky zhluky st na rovnakej urovni. Ale mame
aj algoritmy, ktoré vedia rozdelit zhluky hierarchicky, napriklad pri dolovani dat
z textu.

e Separacia zhlukov — rozdelenia do zhlukov vykonévaji zhlukové algoritmy rozne.
Data moézu patrit iba jednému zhluku a vtedy mame jednoznacne rozdelené zhluky,
ale niektoré data v zhlukoch mézu patrit aj do viacerych zhlukov sticasne, napriklad
pri zhlukovani dokumentov do tém. Dokument moze stuvisiet s réznymi témami.

e Podobnost zhlukov — niektoré zhluky si mézu byt navzdjom podobné, ¢o sa ur-
cuje napriklad euklidovskou vzdialenostou, vektorovym priestorom, pri inych zhlu-
koch zase konektivitou zalozenou na hustote. Tieto skuto¢nosti si dolezitym prvkom
pri navrhovani zhlukovacich metéd.

e Zhlukovaci priestor — pri jednoduchych a malych datovych sadach je zhlukovaci
priestor maly a zhlukovacie algoritmy prehladdvaja cely takyto priestor pri hladani
zhlukov. Pri vysoko-dimenzovanych datovych sadach to moze spésobit vytvorenie ne-
kvalitnych zhlukov, preto je priestor rozdeleny na roézne podpriestory [12].

2.3 Typy dat v zhlukovej analyze

Zhlukovacie metdédy nevyuzivaju len jeden typ dat, s ktorym pracuji. Zvycajne vykoné-
vame zhlukovanie nad datovou sadou, ktord obsahuje n objektov a kazdy objekt moze byt
charakterizovany p atribatmi. Datové struktiry, ktoré vyuzivaja zhlukovacie algoritmy st
datova matica a podobnostna matica.

e Datova matica — reprezentuje n objektov pomocou p atributov. Datova matica ma
podobu relacnej tabulky alebo matice n z p.

r11 .- ﬂj‘lf - T1p
Tl xif xip
_:Enl cer Tpf o o..- Inp_
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e Podobnostna (vzdialenostna) matica — zobrazuje vzdialenosti pre vsetky dvojice
z n objektov. Casto byva reprezentovana ako n x n matica.

0
d2,1) 0
d(3,1) d(3,2) 0

| d(n,1) d(n,2) d(n,3) ... 0
kde d(i,j) reprezentuje vzdialenost medzi objektmi 7 a j. Velmi podobné objekty maju
vzdialenost blizku 0. Trojuholnikovt vzdialenostnii maticu dostavame vdaka vlast-
nostiam, pre ktoré plati d(7,7)=0 a d(i,j)=d(j,7) [11].

V zhlukovej analyze pouzivame rozne typy premennych, s ktorymi pracuji zhlukova-
cie algoritmy. Medzi najpouzivanejsie patria: binarne, intervalové, kategorické, ordinalne,
pomerové premenné a premenné zmiesanych typov.

e Binarne premenné — mézu nadobudat iba dve hodnoty, bud True alebo False. Exis-
tuju dva typy binarnych premennych: symetrické a asymetrické binarne premenné.

1. Symetrické binarne premenné — v tychto premennych maji obe hodnoty rov-
naku dolezitost, napriklad muz-Zena [10]. Pokial chceme ur¢it vzdialenost dvoch
objektov pomocou symetrickych bindrnych premennych, pouzijeme koeficient:

r+s

_ 2.1
g+r+s+t’ (2.1)

kde r je pocet premennych, ktoré maji hodnotu True pre objekt ¢ a hodnotu
Fualse pre objekt j, s je pocet premennych, ktoré maju hodnotu False pre objekt
7 a hodnotu True pre objekt j, ¢ je pocet premennych, ktoré maji hodnotu True
pre obidva objekty, ¢ je pocCet premennych, ktoré maji hodnotu Fulse pre obidva
objekty [11].

2. Asymetrické binarne premenné — v tychto premennych je jedna hodnota
dolezitejsia ako druha, napriklad pozitivny a negativny vysledok medicinskych
testov [10]. Typicky sa dolezitejsi vysledok povazuje za hodnotu True a menej
dolezity za hodnotu Fualse. Pre urcenie vzdialenosti medzi dvomi objektmi pou-
zijeme koeficient:

r—+s

—_—. 2.2
q+r+s (2.2)

d(Z7] ) -
e Intervalové premenné — medzi tieto premenné patria premenné typu vyska, viha
alebo teplota a podobne. Pre vyjadrenie podobnosti objektov pomocou tychto premen-
nych sa pouzivaju vzdialenostné funkcie troch typov, Euklidovska [12], Manhattan-
ské [4] a Minkowského vzdialenostnd funkcia [20]. Musime si ddvat pozor na jednotky
pri tychto premennych, pretoze pri zmene jednotiek moéze dojst k inému rozdeleniu
dét v zhlukoch. Preto musime $tandardizovat data, aby mali rovnaki vahu. Standar-
dizacia sa vykonava niekolkymi sp6sobmi, napriklad pomocou strednej odchylky a
hodnoty z-score.
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1. Stredna odchylka s;:

1
sp = ey —myl + leop —myl + o+ fang —myl), (2:3)

kde z1¢, ..., 2y, je n hodnot premennej f a my je strednd hodnota f, ktord sa da
vypocitat ako:

1
mf:a(azlf—l—ng—k...%—xnf). (2.4)
2. Z-score z;;:
Zif = 7%]0 — mf.
Sf

Po standardizacii sa nésledne uréi podobnost objektov pomocou vzdialenostnych fun-
keii. Najcastejsie sa pouziva Euklidovskd a Manhattanska vzdialenostné funkcia [11].

(2.5)

Kategorické premenné — oznacuju sa aj ako nomindlne premenné a pouzivaju
sa napriklad ako ndzvy znaciek dut alebo pobociek bank [10]. Kategorické premenné
mo6zu nadobtudat viac stavov a st zovseobecnenim binarnych premennych. Vzdialenost
alebo mieru odlisnosti medzi dvomi objektmi 7 a j mdzeme vypocitat na zdklade
koeficientu:

kde m je pocet zhod a p je celkovy pocet premennych [11].

Ordinalne premenné — s premenné, ktoré mozu nadobidat viac stavov a zaroven
su usporiadané do poradia. Napriklad hodnosti v armade: vojak, slobodnik, desiat-
nik, ..., generdl. Ordinalne premenné modzeme spracovavat podobne ako nomindalne
premenné. Musime priradit jednotlivym hodnotam ciselné ohodnotenie 1, ..., My, na-
sledne musime transformovat hodnoty na rozsah z intervalu (0, 1) pomocou koeficientu
z;t nasledovne:

Tif — 1
Zif = , (2.7)
Y My —1
kde 7;; je ¢iselnd hodnota z intervalu 1, ..., M. Podobnost objektov potom moézeme

urcit z hodnot z;y pomocou Iubovolnej vzdialenostnej funkcie [11].

Pomerové premenné — st premenné, ktoré obsahuji hodnoty merani na nelinearnej
stupnici, ako je napriklad exponencidlna stupnica, ktord sa priblizuje formule: AeB?
alebo Ae= Bt kde A a B st pozitivne konstanty a t reprezentuje ¢as. Typickym pri-
kladom takychto premennych je rozklad radioaktivneho prvku. Pomerové premenné
mozeme spracovavat niekolkymi sposobmi.

1. Pomerové premenné moézeme spracovavat ako intervalové, ale moze dojst ku skres-
leniu vysledkov.

2. Na pomerové premenné f, ktoré maji nejakt hodnotu x;; pre objekt i, mozeme
aplikovat logaritmickd transformaciu:

yir = log(wif). (2.8)

Potom hodnoty y;; moZeme spracovavat ako intervalové premenné.
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3. Pomerové premenné mozeme spracovavat ako ordindlne premenné a ich rozsah
spracovat ako intervalové premenné.

Medzi najuc¢innejSie metody patria posledné dve. Pouzitelnost danej metody zavisi
priamo od danej aplikacie [11].

e Premenné zmiesSanych typov — v redlnych databdzach sa ¢asto vyskytuju ob-
jekty, ktoré obsahuji premenné viacerych typov. Spracovavat tieto premenné mézeme
dvoma, sposobmi:

1. Premenné zmiesanych typov moézeme spracovavat tak, ze zoskupime premenné
rovnakého typu a vykondme zhlukovt analyzu pre kazdy typ zvlast. Tato metdda
nie je velmi uc¢innd, lebo spracovava kazdy typ premennych zvlast.

2. Moézeme spracovat vsetky premenné dohromady a vykonat zhlukovi analyzu
nad tymito premennymi. Tato technika spaja rozlicné premenné do jednej po-
dobnostnej matice. Podobnost (vzdialenost) d(%,j) medzi objektmi 7 a j je mozné
definovat takto:

b gl
N f=1%j5 “ij
= 17

kde 5z(jf) = 07 ak xzf alebo xjf Chyba v databéze, alebo J;‘Zf = xjf =0 a f
() — 1
1] .
) je mozné vypocitat

je asymetrickd bindrna premenné, vo vsetkych ostatnych pripadoch 6

Prispevok premennej f k podobnosti objektov ¢ a j (5(f )

(]
podla typu premennej f.

— Ak je f je intervalova premennd, tak dgjf ) = mamh‘z’; :f#;‘zhzhf’ kde h preché-

dza cez vSetky pristupné objekty premennej f.

— Ak je f binarna alebo kategorickd premennd, tak dgjf ) = 0, ak sa hodnota

x;f = xjf, vo vSetkych ostanych pripadoch dgjf )= 1.

— Ak je f ordindlna premennd, tak vypocitame hodnoty 7y a 2y = ﬁ
a nasledne hodnoty z;; spracujeme ako intervalové premenné.

— Ak je f pomerova premennd, tak vykoname logaritmickt transformaéciu a tieto

transformované data dalej spracujeme ako intervalové premenné.

Podla vyssie uvedenych krokov vieme spracovat premenné zmieSanych typov a vyko-
nat zhlukovd analyzu [11].

2.4 Ohodnotenie zhlukovania

Zhlukovacie algoritmy vytvaraji zhluky dat. Aby sme vedeli, ako kvalitne zhlukovacie al-
goritmy vytvorili zhluky, existuji rézne ohodnotenia zhlukovacich metéd, napriklad: ohod-
notenie tendencie zhlukovania, uréenie poctu zhlukov, meranie kvality zhlukovania a casovd
zloZitost.
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2.4.1 Ohodnotenie tendencie zhlukovania

Ohodnotenie tendencie zhlukovania urcuje, ¢i vstupna datova sada ma nendhodni struk-
taru, ktora moze viest k produkcii zmysluplnych zhlukov. Tato vlastnost moézeme urcovat
pomocou Hopkinsovej Statistiky, ktora sa pocita nasledovne.

Mame vzorku n bodov p1,...,p, z datovej sady D. Pre kazdy jeden bod p; nijdeme
najblizsieho suseda p; (1 < i < n) a zmeriame vzdialenost z; medzi bodom p; a jeho
najblizsim susedom:

x; = minyep {dist(p;,v)}. (2.10)

Maéame vzorku n bodov q1,...,q, z datovej sady D. Pre kazdy bod ¢; ndjdeme najbliz-
sieho suseda ¢; (1 <1i < n) z datovej sady D — {¢;} a zmeriame vzdialenost y; medzi bodom
gi a jeho najblizsim susedom v D — {¢;}:

Yi = MiNyeD vtq 1d15t(qi,v)} - (2.11)

Nasledne spocitame Hopkinsovu statistiku podla vzorcas:

Z?:1 Yi
Z?:l Ti + Z?:l Yi

Pokial H < 0.5, potom je nepravdepodobné, ze datova sada D obsahuje statisticky vy-
znamné zhluky [12].

H=

(2.12)

2.4.2 Urcenie poctu zhlukov

Urcenie poc¢tu zhlukov je podstatnou ¢astou, pretoze niektoré algoritmy vyzaduji na vstupe
pocet zhlukov a pocet zhlukov ovplyviuje aj presnost a kvalitu zhlukovania. Spravny pocet
zhlukov je tfazké urcit, lebo je zavisly na tvaroch a rozsahu v datovej sade a taktiez moze
byt zavisly na pozadovanej rozlisitelnosti od pouzivatela.

Jednou z najjednoduchsich metéd je metdda, kde sa pocet zhlukov uréi na hodnotu
\/g , kde n je pocet objektov v datovej sade a v jednom zhluku sa o¢akéva /2n objektov.

DalSou metédou, ako uréit pocet zhlukov je elbow metéda, ktord voli pocéet zhlukov
tak, aby pridanie dalsieho zhluku neprinieslo vyrazné zlepsenie modelu. Ak zvolime nejaké
¢islo k£ > 0, tak mo6zeme pomocou nejakého zhlukovacieho algoritmu vytvorit k& zhlukov
a mdzeme vypocitat odchylku v rdmci zhluku (var(k)) a vykreslit graf, kde prvy bod
zakrivenia odporica hodnotu spravneho poctu zhlukov.

Krizovad validdcia (Cross-validation) je metoda, ktord najprv rozdeli datovi sadu na m
casti a m — 1 casti pouzije na vytvorenie zhlukovacieho modelu a zvysok pouzije na testova-
nie kvality zhlukovania. Pouziva vzdialenost medzi objektmi testovacej sady a najblizsimi
centroidmi a meria ako dobre vyhovuje model testovacej sade. Pre nejaké k > 0 sa zopakuje
tento proces m-krat, aby sa kazda cast pouzila ako testovacia sada. Pocet zhlukov sa urci
podla toho, kde celkovd kvalita zhlukov bola najlepsia [12].

2.4.3 Meranie kvality zhlukovania

Meranie kvality zhlukovania moze byt rozdelené do dvoch kategérii podla parametra ground
truth, ktory sa povazuje za idedlne zhlukovanie. Ak je parameter ground truth dostupny, po-
uzivaju sa vonkajsie metddy (extrinsic methods). Ak nie je dostupny, pouzivaji sa vnitorné
metédy (intrinsic methods).
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1. Vonkajsie metédy — hlavnou tlohou tejto metddy je priradit skore Q(C, Cy) do zhlu-
kov C, vzhladom na parameter ground truth Cy. Meranie je efektivne, ak spltia 4 kri-
téria: homogénnost zhlukov, iplnost zhlukov, uchovavanie malych zhlukov a rag bag
(kritérium rag bagu je, ze heterogénny objekt pri radeny do ¢istého zhluku by mal byt
viac penalizovany, ako ked je priradeny do rag bagu - oznacenie objektov, ktoré ne-
mozu byt spojené s inymi objektmi, napriklad sum) [12].

2. Vnutorné metédy — tieto metddy vyhodnocuji, ako dobre si zhluky oddelené a ako
s kompaktné. Ako meradlo pouzivame roézne indexy: siluetovy koeficient (Silhouette
coefficient), Dunnov index separacie (Dunn separation indez) alebo Davies-Bouldinov
index.

Siluetovy koeficient — pre kazdy objekt z datovej sady uréime priemernt vzdialenost
objektu o od ostatnych objektov a(o) a minimalnu priemernt vzdialenost objektu
b(o) od vsetkych zhlukov, do ktorych objekt o nepatri. Potom spocitame siluetovy
koeficient s(o) ako:
b(0) — a(o)
= . 2.13

"= aa {afo). bo)} 219
Siluetovy koeficient nadobtida hodnoty od -1 po 1. Siluetovy koeficient dosahuje hod-
notu 1, ak zhluk obsahujtci objekt o je kompaktny a objekt o je daleko od ostatnych
zhlukov [12].

Dunnov index separdcie — je uréeny pomocou priemeru zhluku A(€;) a vzdialenostou
medzi zhlukmi §(€;, ;). Priemer zhluku sa vypocita nasledovne:

A(Sk) = mazy yeo, ||z — yll; (2.14)

vzdialenost medzi zhlukmi je uréend pomocou vzorca:

8(82,Q5) = mingeq, yeq, |7 — yl|, (2.15)
vysledny Dunnov index separacie je urc¢eny vzorcom:
o 6(824,8)

_ . o ra 2.16

T = MInman ;4 mazeA () (2.16)

Pokial chceme dosiahnut ¢o najlepsie rozdelenie do zhlukov, musi byt Dunnov index
separdcie ¢o najvyssi [7].

Davies-Bouldinov index — preferuje zhluky, ktoré sa nachadzaju daleko od seba a st
kompaktné. Je podobny Dunnovmu indexu separécie a je uréeny pomocou priemeru
zhluku, ktory je definovany nasledovne:

) 1/2
* — P 2.1
EDIE z||> , (2.17)

¢ TeCc;

diam(c¢;) = (
potom Davies-Bouldinov index je definovany pomocou vzorca:

{diam(ci) + diam(c;) } 7

llei — ¢l

k
1
DBy = - > mamioy gz

i=1

(2.18)

kde n; st body, z; st centroidy zhlukov ¢;. Cielom je ziskat zhluky s minimélnou vzdia-
lenostou objektov v ramci zhluku, preto najlepsi pocet zhlukov dostaneme, ked bude
Davies-Bouldinov index ¢o najmensi [24].
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2.4.4 Casova zloZitost

Casové zlozitost udava teoretické zobrazenie zévislosti doby behu algoritmu na velkosti
vstupnych dat. Casovii zlozitost je mozné vyjadrit Big-O notéciou, napriklad O(n), ¢o zna-
mena, ze ¢as, ktory algoritmus potrebuje na svoje vykonanie, je linedrne zavisli na pocte
prvkov. Existuje niekolko ¢asovych tried, do ktorych je mozné algoritmus zaradit. Najcas-
tejsie vyskytujice sa triedy su zobrazené v tabulke 2.1 [6].

Big-O notacia | nazov casu
o(1) konstantny
O(logn) logaritmicky
O(nlogn) linearitmicky
O(n) linedrny
O(n?) kvadraticky
O(n?) kubicky

Tabulka 2.1: Prehlad tried Casovej zlozitosti algoritmov.
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Kapitola 3

Zhlukovacie metody

Existuje velké mnozstvo zhlukovacich algoritmov, ktoré mézu byt rozdelené roéznymi spo-
sobmi do skupin. Niekedy je fazké rozhodnit, do ktorej skupiny algoritmy patria, lebo mézu
obsahovat vlastnosti réznych metéd. V tejto kapitole je popisané jedno z moznych rozde-
leni [12]. Do tohto rozdelenia patria: metddy zalozené na rozdelovani, hierarchické metédy,
metody zalozené na hustote, metddy zalozené na mriezke, metdédy zaloZzené na modeloch,
metody pre zhlukovanie vysoko-dimenzovanych dat, metddy pre zhlukovanie grafovych a sie-
tovych dat a metédy zalozené na obmedzeniach.

3.1 Metody zalozené na rozdelovani

Rozdelovanie je zakladnou a najjednoduchsou verziou zhlukovej analyzy, kde sa n objektov
z datovej sady D organizuje do k zhlukov. Rozdelovaci algoritmus rozdeluje objekty do
k zhlukov, kde n > k. Zhluky st vytvorené tak, aby si objekty v nich boli ¢o najviac
podobné, zatial ¢o objekty roznych zhlukov si boli navzajom odlisné. Nevyhodou tejto
metédy je to, ze musime zadat pocet zhlukov k, do ktorych mé rozdelovaci algoritmus
rozdelit objekty z datovej sady. Medzi rozdelovacie algoritmy patri algoritmus k-Means,
k-Medoids, CLARANS a dalsie [12].

3.1.1 k-Means

K-Means je zhlukovacia metdéda, ktora je zalozend na centralnom bode. Centralny bod
moze byt uréeny ako strednd hodnota objektov alebo ako tazisko zhluku. Vzdialenost medzi
objektmi sa urcuje pomocou Euklidovskej vzdialenosti a objekty sa priraduji do zhlukov
podla vzdialenosti od centralneho bodu. Po priradeni objektu do zhluku sa centralny bod
musi znovu prepocitat. V kazdom cykle sa objekty prerozdeluji do zhlukov. Kvalita zhlukov
sa meria pomocou Stvorca chyby (squared error) E, definované ako:

k
E=) Y dist(p,c)?, (3.1)

=1 peC;

kde p je bod v priestore reprezentujuci dany objekt a ¢; je centralny bod zhluku C;. Pomocou
koeficientu E sa snazime dostat ¢o najkompaktnejsie a najkvalitnejsie zhluky dat.
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Algoritmus 1: k-Means

Vstup : k: pocet zhlukov, D: datova sada, ktorad pozostava z n objektov
Vystup: mnozina k zhlukov

1 vyberieme lubovolné objekty z ddtovej sady D a oznacime ich ako centrdlne body;
2 repeat
objekt (znovu) priradime do zhluku, ku ktorému je najviac podobny na zdiklade
strednej hodnoty v zhluku;
4 prepocitame stredy zhlukov, co je strednd hodnota objektov v kaZdom zhluku;
5 until nenastane Ziadna zmena;

Aby sme ziskali lepsie vysledky, mézeme algoritmus spustit niekolkokrat s roéznymi
stredmi zhlukov. Casové zlozitost algoritmu k-Means je O(nkt), kde n je celkovy pocet
objektov, k je pocet zhlukov a t je pocet iteracii, zvycajne k < n a t < n. Tato metdda
je relativne dobre skalovatelna a efektivna pri praci s velkymi dadtovymi sadami [12].

Existuje niekolko druhov k-Means algoritmov, ktoré sa lisia napriklad vo vybere pocia-
to¢nych stredov zhlukov, vypoctu stredov zhlukov a podobne [11].

3.1.2 k-Medoids

Tento zhlukovaci algoritmus je podobny algoritmu k-Means, ale je viac odolny voc¢i Sumu
a odlahlym hodnotam. K-Medoids na rozdiel od algoritmu k-Means vyuziva ako stred zhluku
skutoény bod (medoid). Ide o bod, ktory sa nachddza najblizsie k ostatnym objektom, ¢ize
zhluku.

Ako aj pri algoritme k-Means, aj pri tomto algoritme musime zvolit pocet zhlukov £,
ktoré sa maju vytvorif. Nasledne vyberieme ndhodne k objektov z datovej sady a oznacime
ich ako pociato¢né zhluky a najlepsich zastupcov zhlukov. Nésledne sa analyzuju vsetky
kombinéacie reprezentativnych a nereprezentativnych bodov a spocita sa kvalita zhlukova-
nia pre kazda dvojicu. Stary reprezentativny bod potom nahradime novym, ktory najviac
prispieva k celkovej zapornej zmene vzdialenosti od ostatnych objektov. Objekty sa pre-
miestiiuju pokial sa zhluky neustélia.

Casova zlozitost algoritmu k-Medoids je O(k(n—k)?i), kde k je pocet zhlukov, n je pocet
objektov v datovej sade a i je pocet iteracii. K-Medoids nie je dobre skalovatelny pre velky
pocet objektov v datovej sade [14].

3.1.3 CLARANS

CLARANS (Clustering Large Applications based upon RANdomized Search) je algoritmus,
ktory vyuziva metddu k-Medoids a ndhodné vzorkovanie. Na zaciatku sa musi urcit po-
Cet iteracii a vzdialenost od medoidu, v ktorej sa budia susedné objekty prehladavat. Ide
o prehladdvanie stromového grafu, kde uzly mézu reprezentovat medoidy. Algoritmus zacne
na nahodnom uzle a prehladava urcent vzdialenost. Pokial ndjde lepsi uzol, tak ho vyberie
a pokracuje z neho, ak nenajde lepsi uzol, tak aktudlny uzol oznaci ako lokdlne minimum.
Algoritmus sa zastavi po danom pocte iteracii.

Casova zlozitost algoritmu CLARANS je O(n?), kde n je pocet objektov v datovej
sade [11]. Algoritmus pri malej détovej sade produkuje rovnako kvalitné zhluky ako k-
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Medoids, ale je vyrazne efektivnejsi. Tento algoritmus dobre pracuje aj pri velkych datovych
sadéch [19].

3.2 Hierarchické metédy

Hierarchické metédy boli navrhnuté pre zdokonalenie zhlukovania datovych objektov, tak
aby zhlukovanie bolo deterministickejsie a flexibilnejsie. Tieto metody sa delia na zhlukujice
hierarchické metddy a rozdelujice hierarchické metédy. Hierarchiu zhlukov mézeme repre-
zentovat pomocou standardného binarneho stromu, kde koren reprezentuje vSetky zhluky
détovych objektov a tvori vrchol hierarchie, uzly tvoria podmnoziny celej datovej sady
a zodpovedaju zhlukom. Kazd4 uroven stromu zodpoveda nejakej sade zhlukov. Zaklad hie-
rarchie tvoria zhluky, ktoré pozostavaji iba z jedného datového objektu a si to listy stromu.
Takato struktiura stromu sa nazyva dendrogram. Hlavnou vyhodou hierarchickych metod je
to, ze umoznuju rozdelit hierarchiu na Tubovolnej tirovni a tak ziskat odpovedajice zhluky.
Nevyhodou je, ze pokial niektoré triedy zlucime alebo rozdelime, uz ich nemézeme naspét
zlicit alebo rozdelit.

Zhlukujice hierarchické metédy — bert najjednoduchsie zhluky (zhluky, ktoré si
tvorené iba jednym datovym objektom) z najnizsej irovne a pokrac¢uji zhlukovanim dvoch
zhlukov naraz a tak vytvaraja hierarchiu zdola-nahor.

Rozdelujice hierarchické metédy — zacinaju so vsetkymi datovymi objektmi a po-
stupne rozdeluju tito makroskupinu a tym vytvéaraji hierarchiu zhlukov zhora-nadol [1].

Ked pouzivame tieto metdédy, potrebujeme merat vzdialenost medzi dvomi zhlukmi.
Medzi najcastejsie metriky na meranie vzdialenosti [p — p/| medzi dvoma objektmi p a p/,
m,; je stred zhluku C; a n; je pocet objektov v Cj, patria:

1. Minimélna vzdialenost:
distmin(Ci, Cj) = mmpeci,p’ecj {lp— P/’} (3.2)
2. Maximdlna vzdialenost:
distinas(Ci, Cj) = mazpec, yec;{|p — p'[} (3.3)
3. Strednéa vzdialenost:
distmean(Ci, Cj) = |mi — mj| (3.4)
4. Priemerna vzdialenost:

. 1
distang(Ci, Cj) = — > -7l (3.5)
v pGCi,p'ECj

Pokial hierarchicky algoritmus pouziva na meranie vzdialenosti minimélnu vzdialenost,
tak sa nazyva zhlukovaci algoritmus najblizsieho suseda (nearest-neighbor clustering algo-
rithm), pokial pouziva maximélnu vzdialenost, tak sa nazyva zhlukovaci algoritmus naj-
vzdialenejsieho suseda (farthest-neighbor clustering algorithm). Tieto dve metédy merania
predstavuju extrémy v merani vzdialenosti a st citlivé na odlahlé hodnoty a zasumené
data. Na problém citlivosti na odlahlé hodnoty je dobré pouzit vypocty strednej a prie-
mernej vzdialenosti. Priemerna vzdialenost sa pouziva hlavne pri kategorickych déatach,
kde stredna vzdialenost sa da pouzif velmi tazko alebo vobec. Medzi hierarchické metody
patria algoritmy, ako napriklad Chameleon, BIRCH, AGNES, DIANA, pravdepodobnostné
hierarchické zhlukovanie a dalsie [12].
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3.2.1 Chameleon

Chameleon je hierarchicky zhlukovaci algoritmus, ktory vyuziva dynamické modelovanie
na urcenie podobnosti medzi parmi zhlukov. Tato podobnost sa urcuje dvomi podmienkami,
a to ako dobre st prepojené objekty v zhluku (interkonektivita) a ako daleko st zhluky
od seba. Napriklad, ak mame dva zhluky, ktorych interkonektivita je vysoka a su blizko
seba, tak tieto dva zhluky sa spoja.

Na obrazku 3.1 mézeme vidiet, ako algoritmus pracuje. Algoritmus vyuziva k-nearest-
neighbor graf [22] k vytvoreniu rozptyleného grafu. Kazdy vrchol grafu reprezentuje détovy
objekt z datovej sady a hrana reprezentuje podobnost medzi objektmi, ktorda je urcena
vahou. Chameleon pouziva rozdelujici grafovy algoritmus na rozdelenie k-nearest-neighbor
grafu do velkého poctu relativne malych podzhlukov. Hrana, ktord rozdeluje zhluk na dva
podzhluky a minimalizuje vihu hrén, sa nazyva rez hrany (edge cut (EC)). Nasledne pouziva
zhlukujici hierarchicky algoritmus, ktory iterativne spaja na zaklade podobnosti podzhluky,
az dokym nenajde finalne zhluky.

k-nearest-neighbor graph Final clusters

Contruct Partition A ﬂ é Merge
h th h titi
a sparse grap e grap! @ % & partitions

T

Data set

Obr. 3.1: Hierarchicky algoritmus Chameleon. Obrézok prevzaty z [11].

Ako bolo spomenuté vyssie, podobnost medzi dvomi parmi zhlukov je urcend na za-
klade ich vzajomnej relativnej interkonektivity RI(C;, C;) a vzajomnej relativnej blizkosti
RC(C;,Cj), kde C; a Cj st zhluky.

Relativna interkonektivita sa vypocita:

|ECc; .l
3(|ECq,| + |ECq,)

RI(C;,C)) = (3.6)

kde EC¢;, EC¢; minimalny pocet rezov hran, ktory rozdeluje C;, C; na priblizne rovnaké
casti.
Relativna blizkost sa vypocita:

SECic. o)
RC(C;, Cj) = e

— g ) (3.7)
emc TS ECe, + %SEC .
ICil+1¢5] Ci |Gil+IG] Cj
kde ?Ec{ CinCy} je priemernd vdha hréan, ktoré spajaju vrcholy C; a Cj, gECci a gEch je
priemernd vdha hran, ktord patri minimalnemu rezu hrany zhluku C; a Cj.

Algoritmus mé ¢asovii zlozitost pre vysoko-dimenzované data O(n?). Casové zlozitost
pre nizko-dimenzované déta je O(n log n), kde n je pocet objektov v datovej sade. Chame-
leon je podla experimentov lepsi v ziskavani zhlukov Tubovolného tvaru vysokej kvality ako
algoritmus BIRCH [12].
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3.3 Metody zalozené na hustote

Pre vyhladavanie zhlukov Tubovolného tvaru boli navrhnuté metédy zalozené na hustote.
Hustota v Tubovolnom bode datového priestoru sa da urcit poctom objektov v blizkosti
daného objektu. Objekty, ktoré si mimo oblasti velkej hustoty, s povazované za Sum.
Medzi tieto metddy patria algoritmy DBSCAN, OPTICS, DENCLUE a dalsie.

3.3.1 DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) je algoritmus, ktory
hlada objekty s velkou hustotou a spaja ich do zhlukov. Velkost okolia urc¢uje pouzivatel, ide
o parameter €, pre ktory plati, Zze € > 0. e-okolie nejakého objektu je priestor okolo objektu
s polomerom e. Pouzivatel zadava este jeden parameter MinPts, ktory reprezentuje prah
hustoty. Ak e-okolie nejakého objektu obsahuje asponn MinPts objektov, tak tento objekt
sa nazyva jadrom.

Ak méame dve jadra p a ¢, tak mozeme povedat, Ze p je priamo dosiahnutelny na zaklade
hustoty z ¢, ak p sa nachadza v e-okoli jadra gq.

Jadro p je dosiahnutelné na zaklade hustoty z jadra ¢, ak existuje refazec objektov
D1, --.,Pn, Pre ktoré plati, ze p1 = ¢, p, = p a pj+1 je priamo dosiahnutelny z p;, pokial
st zadané parametre €, MinPts a plati 1 <17 < n a p; patri do datovej sady.

Dva objekty p1 a p2 z datovej sady st spojené na zaklade hustoty, ak existuje objekt ¢
z datovej sady taky, ze objekty p; a p2 st dosiahnutelné z tohto objektu.

Vsetky objekty st na zaciatku oznacené ako nenavstivené. Algoritmus nahodne vyberie
nejaky nenavstiveny objekt p a oznaci ho ako navstiveny, pritom overi, ¢i e-okolie tohto
objektu obsahuje aspon MinPts objektov. Ak neobsahuje, tak objekt p je oznaceny ako
sum. Ak obsahuje dostatoény pocet objektov, tak sa vytvori novy zhluk C pre objekt p
a vSetky body z e-okolia sa pridaji do kandidatnej sady N. Algoritmus iterativne pridéva
objekty z N do zhluku C, ktoré nepatria este do ziadneho zhluku. Do zhluku C sa pridavaju
objekty, pokial sa v sade kandidatov N nenachadzaju uz ziadne objekty a zhluk C' sa
uz nemodze zvicsovat. Dalsi zhluk sa hlada tym istym spdsobom a ako zdkladny objekt
sa vyberie lubovolny nenavstiveny objekt. Algoritmus pokracuje, pokial nebudi navstivené
vSetky objekty.

Casova zlozitost algoritmu je O(n log n), ak pouZivame priestorovy index (spatial in-
dex [26]), inak je O(n?), kde n je pocet objektov v datovej sade. Pri dobre zvolenom e
a MinPts dokéaze algoritmus efektivne najst Tubovolné zhluky dét [12].

3.4 Metdody zalozené na modeloch

Tieto metédy sa snazia najst také zhluky dat, ktoré najviac odpovedaju nejakému ma-
tematickému modelu. Metdédy zalozené na modeloch vychadzaju z toho, ze vstupné data
st generované na zaklade nejakej pravdepodobnostnej distribucnej funkcie. Medzi tieto
met6édy patri napriklad rozsirenie algoritmu k-Means (Expectation-Maximization) alebo
samoorganizujice siete (SOM) a dalsie [11].

3.4.1 Expectation-Maximization

Expectation-Maximization algoritmus je rozsirenim algoritmu k-Means a pracuje podobne
ako k-Means. Algoritmus zacCina s pociato¢nou sadou parametrov a pokracuje pokial sa
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zhluky neprestana zlepsovat. Kazda iteracia sa skladd z dvoch krokov: expectation step
a mazimization step. V prvom kroku (ezpectation step) sa objekty priraduju do zhlukov
v zavislosti na parametroch pravdepodobnosti zhluku. V druhom kroku (mazimization step)
sa tieto parametre pravdepodobnosti pouzivaji na prehodnotenie parametrov modelu.

Algoritmus je jednoduchy a Tahko implementovatelny. Vyuziva sa na vysporiadanie sa
s problémami pri uceni v dolovani dét alebo Statistike. Casova zlozitost algoritmu je linedrna,
v d (pocet vstupov), n (pocet objektov) a t (pocet iteracii) [11].

3.4.2 SOM

SOM (Self-Organizing feature Maps) patri do kategérie samoorganizujicich sieti. Tento
algoritmus sa obzvlast vyuziva pre vizualizaciu a zhlukovt analyzu, pretoze data, ktoré maju
velky pocet dimenzii, mézu byt zredukované do jednej alebo dvoch dimenzii, kde je lepsie
vidiet podobnostné oblasti.

Architektara algoritmu pozostdva z dvoch vrstiev: zo vstupnej a Kohonenovej vrstvy,
¢o sa povazuje ako vystupna vrstva. Pocet neurénov vo vstupnej vrstve je dany poctom
atributov objektov. Kazdy neurén je prepojeny s neurénmi vo vystupnej vrstve. Zhlukovanie
sa uskutocnuje tak, Ze neurény sutazia o aktualny objekt. Neurdn, ktorého vahovy vektor
je najblizsie k aktudlnemu objektu, sa stava vitazom. Aby sa neurén este viac priblizil,
upravia sa vahy.

Na zaciatku sa inicializuji vdhové vektory na malé hodnoty. Néasledne sa v cykle opakuje,
ze sa vytiahne objekt x z datovej sady s nejakou pravdepodobnosfou a najde sa vitazny
neurén i(x) v ¢asovom kroku s pouzitim minimalne Euklidovskej vzdialenosti nasledovne:

i(z) = arg mini<j<a-||r — wjll, (3.8)

kde w; je vadha neurénu a d* je celkovy pocet neurénov v Kohonenovej vrstve. Nésledne
sa upravia vahy podla nasledujiceho vzorca:

1
wj”er = wj + n(8)hj i) (s)(x — wj), (3.9)
kde n(s) je parameter ucenia (learning-rate parameter), ktory je definovany nasledovne:

S

n(s) = noexp (—ﬁ) : (3.10)

kde 79 je casovd konstanta. h; ;) (s) (neighborhood function) je funkcia, ktord urcuje okolie
vyhercu, v ktorom sa budd menit vahové vektory a je definovand nasledovne:

dz( 5
- — _ wn\x),)
h],z(;v) (5) exp < 20‘2(8)> ) (311)

kde o(s) je definované ako:

o(s) = og <—) : (3.12)

a oy je polomer mriezky a 7 je ¢asova konstanta. Tieto ipravy vah sa vykonédvaji, pokial
uz nebudd ziadne zmeny vah v sieti. Nakoniec kazdy neurén reprezentuje jeden zhluk,
ktorému nélezi skupina objektov [10].

Self-organizing mapa n neurénov, z ktorych kazdy je g-dimenziondlny, ma na vstupe x;
dét, ktoré st d-dimenzionélne (p; € R? a z; € R?). Casova zlozitost algoritmu je O(tf(dn +
pn?)), kde ts je pocet trénovacich iteracii [3].
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3.5 Dalsie zhlukovacie metédy

V tejto sekcii st popisané dalsie zhlukovacie metédy, ako napriklad metédy zalozené na
mriezke, metédy pre zhlukovanie vysoko-dimenzovanych dat, metody pre zhlukovanie gra-
fovych a siefovych dat a metdédy zalozené na obmedzeniach. Tieto metédy nie si moc zname
a pouzivaju sa len zriedka.

3.5.1 Metbdy zaloZzené na mriezke

Tieto metody sa pouzivaju predovSetkym na zhlukovanie multidimenzionalnych dat. Algo-
ritmy, ktoré patria do tohto odvetvia, vytvaraji mriezkova struktaru, teda rozdeluju datovy
priestor na kone¢ny pocet buniek. Pre kazdi bunku v mriezke pocitaju hustotu objektov
a usporiadaji bunky podla ich hustoty. Z takto usporiadanych buniek najdu jadra zhlukov
a prechidzaju cez susedné bunky. Do tychto metdd patria algoritmy, ako napriklad STING,
WaveCluster, CLIQUE a dalsie [10].

3.5.2 Metddy pre zhlukovanie vysoko-dimenzovanych dat

Vysoko-dimenzované data s data s velkym poctom dimenzii, zvycajne viac ako 10. Metddy,
ktoré sa zaoberaju tymito datami sa rozdeluju do dvoch skupin: podpriestorové zhlukovanie
a metddy na redukciu dimenzionality [12].

3.5.3 Metddy pre zhlukovanie grafovych a sietovych dat

Grafové a sietové data su komplikovanejsie ako data pouzivané v predchadzajtcich meto-
dach. Grafové data moézu obsahovat az niekolko desiatok milidrd webovych stranok, av-
sak grafy mozu byt aj velmi riedke. Zhluky v grafoch sa hladaju tak, ze graf sa rozreze
na niekolko casti tak, aby boli vrcholy v zhlukoch dobre prepojené a vrcholy v rozdielnych
zhlukoch boli slabsie prepojené. Jedna z metdd pouzivand na zhlukovanie grafovych dat
sa nazyva SCAN [12].

3.5.4 Metody zaloZzené na obmedzeniach

Pri zhlukovani dat maji niekedy pouzivatelia znalosti o zhlukovanych datach, ktoré by chceli
do zhlukovacich metéd zahrnit. Tieto znalosti sa nazyvaji obmedzenia. Existuja rézne typy
obmedzeni, napriklad: obmedzenia na instancidch, obmedzenia na zhlukoch, obmedzenia
na merani podobnosti zhlukov. Algoritmy maji na vstupe nielen datovu sadu, ale aj mno-
zinu obmedzeni, ktord sa do algoritmov aplikuje [12].
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Kapitola 4

Datové sady a implementacie
algoritmov

V tejto kapitole st popisané datové sady, ktoré boli vybrané pre pracu v dalsej ¢asti diplo-
movej prace a taktiez implementacie zhlukovacich algoritmov, ktoré boli pouzité v aplikacii,
ktora mala za tlohu spustat algoritmy na datovych sadach a vyhodnocovat kvalitu zhlukov
a Casovu narocnost.

4.1 Datové sady

Kazdy zhlukovaci algoritmus potrebuje nejaké vstupné data. Tieto data si ulozené v dato-
vych sadach. Existuje velmi vela datovych sad, niektoré boli navrhnuté pre tcely porovna-
vania algoritmov, iné pre vyzdvihnutie niektorej vlastnosti algoritmu. Niektoré datové sady
obsahuji malé mnozstvo objektov a iné ich mézu obsahovat aj niekolko miliénov. Niektoré
détové sady maju len dve dimenzie a iné ich m6zu mat tisice. Data v datovych sadédch moézu
vytvarat rozne obrazce.

Pre ucely diplomovej prace bolo vybranych 5 datovych sdd: Jain, Compound, Flame,
t4.8k a MNIST. Tieto datové sady boli prebrané z webovej stranky [9].

1. Datova sada Jain — obsahuje 373 objektov, 2 dimenzie a vytvara 2 zhluky. Ukazka
datovej sady je na obrazku 4.2. Datova sada obsahuje dve vinovky, v ktorych sa hus-
tota rozmiestnenia objektov zna¢ne meni, co moéze sposobovat pri niektorych algorit-
moch, ze bude vytvorenych viac zhlukov.

2. Datova sada Compound — obsahuje 399 objektov, 2 dimenzie a vytvara 6 zhlukov.
Ukazka datovej sady je na obrazku 4.3. V tejto datovej sade je mozné vidiet niekolko
zhlukov, ktoré vytvaraja rozne tvary. Taktiez tu najdeme fazko oddelitelné zhluky,
ktoré sa nachadzajui v lTavej hornej Casti. V pravej Casti datovej sady sa nachadza
zhluk, ktory mé okolo seba niekolko odlahlych hodnét. Preto by mohla tato sada
sposobovat problém niektorym algoritmom.

3. Datova sada Flame — obsahuje 240 objektov, 2 dimenzie a vytvara 2 zhluky. Ukazka
datovej sady je na obrazku 4.4. Datova sada obsahuje nekompaktné zhluky, ktoré
st tazko odlisitelné.

4. Datova sada t4.8k — obsahuje 8000 objektov, 2 dimenzie a vytvara 6 zhlukov.
Ukazka datovej sady je na obrazku 4.5. V tejto datovej sade sa nachddzaju zhluky,
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ktoré st celkom dobre oddelitelné, avsak okolo tychto zhlukov sa nachiadza mensie
mnozstvo objektov, ktoré niektoré zhluky spajaja. Taktiez tadto datova sada obsa-
huje velké mnozstvo odlahlych hodnét. Z tychto dovodov je mozné, ze u niektorych
algoritmov mdze nastat problém so spravnym priradenim objektov do zhlukov.

. Datova sada MINIST — obsahuje 10000 objektov, 748 dimenzii a vytvara 10 zhlukov.
Datova sada obsahuje 10 ru¢ne pisanych ¢islic. Ukazka ¢islic, ktoré obsahuje datova

sada je na obrazku 4.1.
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Obr. 4.2: Datova sada Jain. Obrazok prevzaty z [2].
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Obr. 4.5: Détova sada t4.8k. Obréazok prevzaty z [2].

4.2 Implementacie zhlukovacich algoritmov

Spomedzi zhlukovacich algoritmov boli vybrané tri algoritmy, ktoré boli pouzité v aplikacii
a ich vlastnosti boli dalej analyzované. Algoritmy boli napisané v jazyku Python. Medzi
tieto algoritmy patria Chameleon, ktory reprezentuje hierarchické met6dy, DBSCAN, ktory
reprezentuje zhlukovacie metddy zalozené na hustote a SOM, ktory reprezentuje zhlukovacie
metody zalozené na modeloch a vyuziva neurénové siete. Vybrané algoritmy boli spustané
na datovych sadéach a boli analyzované niektoré ich vlastnosti, ako je ¢asova zlozitost a kva-
lita zhlukov.

Implementéacia algoritmu Chameleon, ktorej autorom je Giovanni Paolo, bola prebrana
z [21]. Algoritmus tvoria 3 kroky: vytvorenie k-nearest-neighbor grafu, rozdelenie grafu
na mensie podgrafy a zlicenie do zhlukov. V sibore graphtools.py st implementované
operacie s grafmi, v siibore chameleon.py st implementované ¢asti ako: relativna a vnutorna
interkonektivita a blizkost. Tento algoritmus musel byt vymeneny za jeho vylepSent verziu,
pretoze neprodukoval akceptovatelné vysledky. Autorom vylepsenej verzie je Amber Lin
a algoritmus je prebrany z [17]. Vylepsenie algoritmu je v poslednej casti, kde sa jednotlivé
Casti grafu (zhluky) spajaju a spociva v pridani poctu iteracii spajania a vyhodnocovania
skére pri spajani.

Implementéacia algoritmu DBSCAN, ktorej autorom je Sushant Kafle, bola prebrand
z [15]. Algoritmus mé na vstupe dva subory, jeden je ditova sada a druhy je konfiguracény
subor, v ktorom sa nastavuju hodnoty parametrov €, MinPts a pocCet dimenzii. Samotny
algoritmus je implementovany v stbore dbscanner.py

Implementéacia algoritmu SOM, bola prebrand z kniznice SimpSOM, ktorej autorom
je Federico Comitani a je dostupnd na [8]. Tato verzia je vhodnd pre zhlukovanie a redukciu
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dimenzionality. Implementécia obsahuje kombinaciu algoritmu SOM a algoritmu DBSCAN,
kde st data najprv zhlukované podla algoritmu SOM. Vytvori sa zoznam vitaznych neuré-
nov, ktoré su dalej zhlukované pomocou algoritmu DBSCAN. Kazdy neurén predstavuje
zhluk, ktory obsahuje niekolkych podobnych objektov. Pri datovej sade MNIST je pou-
zitd kombindcia algoritmu SOM a Quality Threshold algoritmu [13]. Sposob zhlukovania
je rovnaky ako pri kombinécii s algoritmom DBSCAN.
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Kapitola 5
Navrh a implementacia aplikacie

V nasledujicej kapitole je vysvetlenych navrh aplikacie. Kapitola sa tiez venuje implemen-
tacii aplikacie a komponentom, ktoré aplikicia pouziva.

5.1 Navrh aplikacie

Cielom tejto diplomovej price bolo vytvorit aplikdciu, ktorda umozni testovat vlastnosti
vybranych zhlukovacich algoritmov a bude vhodnym spésobom zobrazovat vysledky zhlu-
kovania. Preto bol pri ndvrhu aplikécie kladeny déraz na jednoduchost ovlddania ¢i zobra-
zovania vysledkov. Navrh aplikacie presiel niekolkymi fazami, v ktorych bolo do navrhu
pridavanych viac a viac prvkov. Pri navrhu grafického uzivatelského rozhrania bol pouzity
QT Designer [23].

Aplikéacia pouziva tri algoritmy a 5 datovych sad. Preto bolo vhodné pouzif kompo-
nent Combo Bozx pre ich vyber. Pre nastavovanie parametrov bola zvolend komponent Line
Edit, do ktorého je mozné zadavat hodnoty. Dalej bolo nutné zvolit komponent, do ktorého
sa budu vypisovat informécie ako je ¢as zhlukovania, pocet dat v datovej sade, pocet vy-
tvorenych zhlukov a pre hodnotu siluetového koeficientu. Pre tieto informécie bol zvoleny
komponent Label. Zhlukovanie bolo nutné spustit nejakym komponentom, preto pre tito
funkciu bol vybrany komponent Button s textom RUN. Takisto aj pre ukoncenie aplika-
cie bol zvoleny komponent Button s textom QUIT. Priestor pre vykreslovanie vysledkov
zhlukovania v podobe grafov je umiestneny v Tavej strane aplikicie. Tento priestor je vy-
tvoreny pomocou komponentu FigureCanvas. Pre vkladanie novej datovej sady boli pouzité
komponenty LineFdit a pre pridanie komponent Button.

Vysledny navrh grafického uzivatelského rozhrania aplikicie je mozné vidief na ob-
razku 5.1. Aplikacia obsahuje pomerne vela komponentov, preto ich rozdelenie bolo zvolené
nasledovne: v pravej hornej Casti sa nachadzaji komponenty pre vyber algoritmov a dato-
vych sdd. Pod nimi je priestor pre nastavovanie parametrov a spustacie tlac¢idlo zhlukovania.
Po ukonceni zhlukovani sa vysledky zobrazia v pravej dolnej ¢asti aplikacie a v lavej strane
aplikacie sa vykresli graf.
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Clustering application

Algorithm:
Data set:

DBSCAN
Epsilon:

MinPts:

Chameleon
Expected # of clusters:

k-NN:
Split parameter:
Alpha:

SOM
Training Iterations:

Nodes:
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Learning rate:
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Number of objects:
Number of clusters:
Silhouette coefficient:

Clustering time:
New data set name Dim. of data set

| Add Quit

Obr. 5.1: Vysledny navrh aplikacie.

5.2 Implementacia aplikacie

Vytvorena aplikacia bola napisana v jazyku Python. Navrh aplikacie, ktory bol vytvoreny
pomocou aplikacie QT Designer, bol prevedeny na zdrojovy kéd v jazyku Python. Pri zvo-
leni konkrétneho zhlukovacieho algoritmu a datovej sady sa nastavia jednotlivé parametre,
s ktorymi boli dosiahnuté najlepsie vysledky. Nastavenia parametrov sa daji Iubovolne
menit. Funkcionalita jednotlivych tlac¢idiel je pripojend pomocou funkcie connect().

Zhlukovacie algoritmy st vyberané pomocou komponentu ComboBoz. Aplikacia dis-
ponuje tromi zhlukovacimi algoritmami DBSCAN [15], Chameleon [21] a SOM [8]. Tieto
algoritmy st volané na zaklade vyberu polozky v komponente ComboBoz.

Vstupné data aplikdcie st samotné datové sady (4.1), ktoré st vo forméate CSV (Comma-
separated values), ¢o predstavuje, ze data v sibore st oddelené ¢iarkou. Jednotlivé datové
sady si vyberané podla vyberu v komponente ComboBox. Aplikidcia umoznuje spustat
algoritmy na piatich datovych sadach (Jain, Flame, Compound, t4.8k a MNIST). Alplikdcia
disponuje funkciou pridania vlastnej datovej sady, kde sa nastavi nazov datovej sady, ktory
musi byt rovnaky ako nazov stiboru s datovou sadou a pocet dimenzii datovej sady. Tlacidlo
Add pridéa datova sadu do komponentu Comboboxr. Nové datovd sada musi byt v CSV
forméte (hodnotal,hodnota?2,...) a ulozend v prie¢inku datasets.

Zoznam parametrov, ktoré sa daju editovat, pre jednotlivé algoritmy je nasledovny.
Pre algoritmus DBSCAN sa nastavuju parametre Epsilon a MinPts. Parameter Epsilon
udava velkost okolia okolo objektu a parameter MinPts udava prah hustoty.

Pre algoritmus Chameleon sa nastavuju parametre Fxpected # of clusters, k-NN, Split
parameter a Alpha. Parameter Expected # of clusters udava ocakévany pocet zhlukov, para-
meter k-NN udava parameter k pri k-nearest neighbor grafe, Split parameter udava na kolko
¢asti méa byt rozdeleny k-nearest neighbor graf a parameter Alpha udéava, ¢i sa kladie vacsi
doéraz na relativnu blizkost (Alpha > 1) alebo na relativnu interkonektivitu (Alpha < 1).
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Pre algoritmus SOM sa nastavuja tri parametre: Training iterations, Nodes, Learning
rate. Parameter Training iterations udava pocet trénovacich iteracii, parameter Nodes udéva
pocet uzlov siete (n x n) a parameter Learning rate udéva stupen ucenia.

Vysledky zhlukovania, ktoré jednotlivé algoritmy vratia, sa zobrazuji do komponentu
Label. Jednd sa o ¢as zhlukovania, siluetovy koeficient, pocet objektov v datovej sade a pocet
zhlukov. Na meranie casu zhlukovania bola pouzitd kniznica time. Format ¢asu sa meni
podla toho, kolko ¢asu zaberie zhlukovanie. Ak zhlukovanie trvd menej ako 60 sekund,
tak sa Cas zhlukovania zobrazi iba vo forme sektnd. Ak zhlukovanie trva viac ako 1 minttu,
tak sa ¢as zobrazi vo forméate minit a sekind. Pre urcovanie siluetového koeficientu bola
pouzitd kniznica sklearn, ktord obsahuje modul metrics a funkciu silhouette score, ktora
udava, ako dobre si zhluky kompaktné.

Na vykreslenie datovej sady vo forme zhlukov bola pouzita kniznica matplotlib. Vysledok
zhlukovania déatovej sady sa vykresli do priestoru komponentu FigureCanvas. Jednotlivé
zhluky dat si farebne odliSené. Pri algoritme SOM sa okrem objektov vykresluju aj pozicie
neurénov po zhlukovani (vacsie zelené bodky). Ukdzku grafického uzivatelského rozhrania
aplikdcie je mozné vidiet na obrazku 5.2. Vysledky zhlukovania sa automaticky exportuja
do CSV suboru, v ktorom sa nachadzaju jednotlivé body a ich prislusnost do konkrétneho
zhluku.

Clustering application

Algorithm: DBSCAN v
Data set: Compound ¥
25 Clustering results
DBSCAN
Epsilon: ‘ 1.5 ‘
x . « x x x MinPts: ‘ 5 ‘
x x x ® SadE
20 % * x x x Chameleon
x x Expected # of clusters: ‘ - ‘
« x
x " N * K-NN: ‘ - ‘
15 ®ox . % ® Split parameter: ‘ - ‘
® . Alpha: ‘ - ‘
x %
x SOM SR
. . . Training iterations: ‘ ‘
10 —
Nodes: ‘ ‘
x % x
Learning rate: ‘ ‘
= Run
Number of objects: 399
Number of clusters: 5
0
5 10 15 20 25 30 35 40 45 Silhouette coefficient: 0.12
Clustering time: 511s
New data set name Dim. of data set
| Add Quit

Obr. 5.2: Ukazka GUI aplikacie.
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Kapitola 6

Experimenty s hladanim spravnych
parametrov

V tejto kapitole st popisané sposoby hladania spravnych parametrov algoritmov DBSCAN,
Chameleon a SOM pre datové sady Jain, Flame, Compound, t4.8k a MNIST. Kazdy al-
goritmus potrebuje pre rozne datové sady rozne hodnoty parametrov. Tieto hodnoty boli
hladané experimentalne postupnym spustanim algoritmov na jednotlivych datovych saddch
a vysledky boli zaznamenavané a nasledne vyhodnotené.

6.1 Algoritmus DBSCAN

Pre algoritmus DBSCAN bolo nutné zistit vhodné hodnoty parametru Epsilon, ktory udava
velkost okolia objektu a parametru MinPts, ktory udava prah hustoty. Pri nevhodne zvole-
nych hodnotéch parametrov moézeme dostat neakceptovatelné vysledky. Napriklad pri malej
hodnote parametra Epsilon a velkej hodnote parametra MinPts sa nemusia najst ziadne
zhluky a data moézu byt oznacené za Sum, naopak pri velkej hodnote parametra Epsilon
a malej hodnote parametra MinPts sa vSetky objekty spoja do jedného zhluku. Odlahlé
hodnoty st na vsetkych obrazkoch oznacené ako x.

6.1.1 Datova sada Jain

Détova sada Jain obsahuje 373 objektov, ktoré vytvaraja 2 zhluky, tieto zhluky je mozné vi-
diet na obrazku 4.2. Celkovo bolo vykonanych 11 experimentov, kde v kazdom experimente
boli pouzité rézne hodnoty parametrov, ako je mozné vidiet v tabulke 6.1.

Podla vystupov z aplikacie bolo zistené, Ze pri experimentoch, v ktorych sa v parametre
Epsilon vyskytuji hodnoty 1 a 1.5, tak bolo vytvorenych pomerne velké mnozstvo zhlukov,
avsak velké mnozstvo objektov bolo oznacené za Sum, ako je mozné vidiet na obrazku 6.1.
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experiment 1 2 3 4 ) 6
Epsilon 1 1 1.5 1.5 1.5 2
MinPts 2 3 2 3 6 3
clusters 20 11 11 9 2 6

silhouette coefficient || 0.02 | 0.01 | 0.04 | 0.01 | 0.22 | 0.22
time [s] 5.05 | 4.52 | 4.53 | 4.57 | 4.87 | 4.57

experiment 7 8 9 10 11
Epsilon 2 2.5 | 25 3 3.5
MinPts 4 2 5 6 7
clusters 5 3 3 2 2

silhouette coefficient || 0.21 | 0.35 | 0.32 | 0.33 | 0.33
time [s] 4.57 | 4.84 | 4.60 | 4.67 | 4.81

Tabulka 6.1: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu DBSCAN pre datovia
sadu Jain.
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Obr. 6.1: DBSCAN (Epsilon=1, MinPts=3) pre datovi sadu Jain.

Pri parametre Epsilon, ktorého hodnota bola 3 sa casti vrchného a spodného zhluku
spojili a celkovo boli vytvorené dva zhluky ako bolo na zaciatku pozadované. Avsak zhluky,
ktoré sa vytvorili, ako je mozné vidief na obrazku 6.2, s vytvorené nespravne. Tento
vysledok zhlukovania bol vyhodnoteny ako neziaduci.
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Obr. 6.2: DBSCAN (Epsilon=3, MinPts=7) pre datovi sadu Jain.

Najlepsi vysledok zhlukovania bol dosiahnuty pri experimente, v ktorom parameter Ep-
silon nadobidal hodnotu 2.5 a parameter MinPts hodnotu 2. V tomto experimente boli
vytvorené 3 zhluky, ako je mozné vidiet na obrazku 6.3. Pozadované dva zhluky sa nepoda-
rilo vytvorit, pretoze pri inom rozdeleni hodnét dostaneme bud spojend vrchni a spodnt
cast zhluku alebo velké mnozstvo Sumu.
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Obr. 6.3: DBSCAN (Epsilon=2.5, MinPts=2) pre datovi sadu Jain.
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6.1.2 Datova sada Flame

Tato datova sada obsahuje 240 objektov a taktiez ako datova sada Jain vytvara dva zhluky.
Na rozdiel od datovej sady Jain je hranica zhlukov v tejto datovej sade horsie viditeIna.
Celkovo bolo vykonanych 18 experimentov, ale v tabulke 6.2 je zapisanych len 7, z dovodu
opakovania vysledkov.

experiment 1 2 3 4 5 6 7
Epsilon 1 1 1 1 1 1.5 2
MinPts 2 5 6 7 9 3 5
clusters 1 2 3 7 2 1 1

silhouette coefficient - 0.30 | 0.28 | -0.07 | -0.20 - -
time [s] 1.91 | 1.94 | 2.05 | 1.94 | 1.91 | 1.96 | 2.04

Tabulka 6.2: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu DBSCAN pre datovia
sadu Flame.

Pri parametri Epsilon s hodnotou 1 a zvysujicou hodnotou parametru MinPts sa zvyso-
valo aj mnozstvo dat oznacenych za Sum. Napriek tomu, Ze pri hodnotach 6, 7 a 9 parametru
MinPts sa vytvorili pomerne dobré a kvalitné zhluky (obrézok 6.4), je mnozstvo zasumenych
dat dost vysoké.
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Obr. 6.4: DBSCAN (Epsilon=1, MinPts=7) pre datovi sadu Flame.

Naopak pri hodnotach 1.5 a 2 parametru Epsilon bol vytvoreny len jeden zhluk a dve
odlahlé hodnoty oznacené za Sum (obrazok 6.5).
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Obr. 6.5: DBSCAN (Epsilon=2, MinPts=5) pre datovi sadu Flame.

Najlepsi vysledok bol dosiahnuty s hodnotou 1 pre parameter Epsilon a 5 pre parameter
MinPts (obrazok 6.6). Boli vytvorené 2 zhluky a vysledok obsahoval iba 13 objektov ozna-
¢enych za Sum. Je tazké povedat ako maju byt zhluky presne rozdelené pre tuto datova
sadu, pretoze hranica zhlukov nie je dobre rozlisitelna.
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Obr. 6.6: DBSCAN (Epsilon=1, MinPts=5) pre datovi sadu Flame.

38



6.1.3 Datova sada Compound

Détova sada Compound obsahuje 399 objektov usporiadanych do piatich az Siestich zhlu-
kov (obrézok 4.3). Pre ndjdenie vhodnych parametrov bolo vykonanych 11 experimentov,
ktorych hodnoty parametrov je mozné vidiet v tabulke 6.3.

experiment 1 2 3 4 5 6
Epsilon 1 1 1 1.5 1.5 1.5
MinPts 3 7 9 3 5 7
clusters 5 8 6 5 D 5

silhouette coefficient || 0.03 | 0.02 | -0.16 | 0.14 | 0.12 | 0.07
time [s] 5.53 | 5.35 | 5.34 | 5.40 | 5.39 | 5.40

experiment 7 8 9 10 11
Epsilon 2 2 2 3 4
MinPts 3 5 7 3 3
clusters 4 3 4 2 2

silhouette coefficient || 0.40 | 0.45 | 0.42 | 0.43 | 0.64
time [s] 5.40 | 5.44 | 5.39 | 5.67 | 5.53

Tabulka 6.3: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu DBSCAN pre datovi

sadu Compound.

V prvom experimente, kde bola hodnota 1 pre parameter Epsilon a hodnota 3 pre pa-
rameter MinPts sa vytvorili pekné kompaktné zhluky ovalneho tvaru, avsak pri zhlukoch
umiestnenych vlavo hore (obrazok 6.7) sa nachédzalo vela objektov oznacenych za Sum.
Zvysovanim hodnoty parametru MinPts bolo oznacenych viac a viac za Sum.
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Obr. 6.7: DBSCAN (Epsilon=1, MinPts=3) pre datovii sadu Compound.
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Pri vysich hodnotach ako 1.5 parametra Epsilon doslo k spajaniu niektorych zhlukov
(obrazok 6.8), ¢o bolo v tomto pripade povazované ako nespravne rieSenie. ISlo hlavne
o zhluky dat nachddzajice sa v lavej casti datovej sady. Pri experimente ¢islo 11 sa vytvorili
len dva zhluky, ktoré tvorili objekty len pravej a len Tavej strany datovej sady.
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Obr. 6.8: DBSCAN (Epsilon=2, MinPts=5) pre datovii sadu Compound.

Pri datovej sade Compound boli dosiahnuté najlepsie vysledky pri hodnote 1.5 para-
metru Epsilon a hodnotach 3 a 5 parametru MinPts (obrazok 6.9). Pri zhlukoch v Tavej
hornej casti, taktiez ako pri datovej sade Flame, nie je uplne jasnd hranica, ktord tieto
zhluky oddeluje, preto sme sa rozhodli ako najlepsie vysledky uviest hodnoty parametrov
experimentu ¢islo 4 a 5 (tabulka 6.3). Zhluk v pravej casti datovej sady je obklopeny ob-
jektmi oznacenymi ako sSum, ¢o by malo byt spravne, pretoze objekty si pomerne daleko
od seba, aj ked na prvy pohlad vytvaraju zhluk.
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Obr. 6.9: DBSCAN (Epsilon=1.5, MinPts=3) pre datovi sadu Compound.

6.1.4 Datova sada t4.8k

Détova sada t4.8k obsahuje 8000 objektov a vytvara 6 zhlukov (obrazok 4.5). Této détova
sada obsahuje velké mnozstvo zasumenych dat. Celkovo pre nidjdenie vhodnych parametrov
bolo vykonanych 15 experimentov, ktoré st zaznamenané v tabulke 6.4.

experiment 1 2 3 4 5 6 7 8
Epsilon 4 8 8 8 8 8 8 9
MinPts 5 6 8 10 13 15 20 6
clusters 302 18 17 13 9 12 37 14

silhouette coefficient || -0.08 | -0.10 | -0.01 | 0.01 | 0.03 | 0.00 | -0.09 | -0.28

time [min] 31.0 | 36.2 | 36.7 | 34.5 | 376 | 37.5 | 37.6 | 37.9

experiment 9 10 11 12 13 14 15
Epsilon 9 9 9 9 9 9 15
MinPts 8 12 13 14 15 16 12
clusters 16 11 10 9 7 6 3

silhouette coefficient || -0.07 | 0.03 | 0.03 | 0.09 | 0.19 | 0.24 | -0.14

time [min] 36.5 | 37.2 | 36.2 | 36.5 | 38.5 | 35.9 | 44.5

Tabulka 6.4: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu DBSCAN pre datovi
sadu t4.8k.

V experimentoch ¢islo 2, 8, 9 a 15 doslo ku spojeniu niektorych zhlukov, ako je vidiet
na obrazku 6.10. Tieto riesenia neboli povazované za spravne. Toto spojenie je zapric¢inené
aj vlnovkou, ktora prechddza cez vSetky zhluky a na zdklade tychto parametrov sa algoritmu
nepodarilo zhluky rozdelif spravne. Pri experimente ¢islo 1, 7 doslo k vytvoreniu velkého
mnozstva zhlukov. V prvom pripade bolo vytvorenych 302 zhlukov a v druhom pripade
37 zhlukov. Vysledok obsahoval vécsie mnozstvo Sumu v castiach, kde mali byt vytvorené
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zhluky. Tieto vysledky, rovnako, nebolo mozné povazovat za spravne. Pri experimentoch
¢islo 10, 11, 12 a 13 boli dosiahnuté takmer spravne vysledky, ale vytvorili sa malé zhluky

na vlnovke, ktord spajala hlavné zhluky, preto sme pokracovali so zvySovanim hodnoty
parametra MinPts.
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Obr. 6.10: DBSCAN (Epsilon=8, MinPts=6) pre datovi sadu t4.8k.

Za najlepsi vysledok sa da povazovat experiment ¢islo 14, s hodnotou 9 pre parame-
ter Epsilon a hodnotou 16 pre parameter MinPts (obrézok 6.11). Vysledok zhlukovania
obsahoval 6 zhlukov. Vsetky objekty vinovky boli oznacené ako sum, ¢o bolo spravne.
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Obr. 6.11: DBSCAN (Epsilon=9, MinPts=16) pre datovi sadu t4.8k.

6.1.5 Datova sada MNIST

Datova sada MNIST obsahuje 10000 objektov a vytvara 10 zhlukov, kde kazdy zhluk pred-
stavuje jednu pisanu ¢islicu (obrazok 4.1). Experimenty prebiehali tak, ze po zhlukovani
sa jednotlivé obrazky éislic jednotlivych zhlukov ulozili do priec¢inku a nasledne boli rucne
analyzované. Vzhladom na c¢as potrebny k ulozeniu obrazkov, boli experimenty vykonané
a analyzované pre 500 a 1000 objektov datovej sady MNIST, ktoré boli vybrané nahodne.
Algoritmus bol spusteny aj na 5000 objektoch datovej sady a na celej datovej sade, ale jed-
notlivé zhluky neboli analyzované z dévodu velkého mnozstva ¢asu potrebného na vykresle-
nie a ulozenie obrazkov. Vysledky zhlukovania st ulozené v sibore, ktory obsahuje jednotlivé
objekty a ich prislusnost do zhluku. Celkovo bolo vykonanych 5 experimentov pre 500 ob-
jektov datovej sady a 3 experimenty pre 1000 objektov, ktoré je mozné vidiet v tabulke 6.5.

experiment 1 2 3 4 b} 6 7 8
number of objects 500 500 500 500 | 500 | 1000 | 1000 | 1000
Epsilon 1500 | 1650 | 1650 | 1650 | 1650 | 1650 | 1600 | 1600

MinPts 5 3 1 2 4 3 3 2

clusters 3 7 32 7 3 6 11 16
silhouette coefficient || -0.06 | -0.06 | -0.08 | -0.04 | 0.02 | 0.00 | -0.10 | 0.07
time [min] 2.54 | 2.56 | 2.60 | 2.60 | 2.60 | 10.3 | 10.4 | 104

Tabulka 6.5: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu DBSCAN pre datovia
sadu MNIST.

V experimente ¢islo 1 boli vytvorené iba 3 zhluky, pricom bolo 364 objektov oznacenych
za Sum, v experimente ¢islo 5 boli vytvorené takisto len 3 zhluky a velké mnozZstvo objektov
oznacenych za Sum. V tychto pripadoch pocet zhlukov nebol dostacujtci.
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V experimente ¢islo 2 (obrazok 6.12) a 4 (obrazok 6.13) bolo vytvorenych 7 zhlukov,
kde zastupenie jednotlivych ¢islic je mozné vidiet na obrazku 6.12 a 6.13. V tychto pripadoch
bolo oznacenych za sum taktiez velké mnozstvo objektov (experiment ¢islo 1 - 232 objektov,
experiment ¢islo 4 - 189 objektov). Taktiez je mozné vidiet na obrazkoch, ze v jednom zhluku
je vzdy obsiahnutych viacero ¢islic.
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Obr. 6.12: DBSCAN (Epsilon=1650, MinPts=3) pre datovii sadu MNIST (500 objektov).
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Obr. 6.13: DBSCAN (Epsilon=1650, MinPts=2) pre datovi sadu MNIST (500 objektov).

V experimente ¢islo 3 bolo vytvorenych az 32 zhlukov, kde zasttipenie jednotlivych ¢islic
v zhlukoch je mozné vidief na obrazku 6.14. V tomto experimente bolo oznac¢enych za Sum
168 objektov, ¢o je najmenej spomedzi vSetkych experimentov. Rovnako, v tomto pripade
jeden zhluk obsahuje viacero ¢islic. Niektoré zhluky obsahovali mensie mnozstvo objektov,
ale vécsinou sa v tychto zhlukoch sa vyskytovala ta ista cislica.
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V experimentoch ¢islo 6-8, ktoré boli vykonané pre 1000 objektov datovej sady MNIST,
boli vysledky podobné ako pre 500 objektov. Velké mnozstvo objektov bolo zoskupenych
v jednom zhluku a velké mnozstvo objektov bolo oznacené za Sum. Na obrazku 6.15 je mozné
vidiet vysledok experimentu ¢islo 8. V tomto experimente bolo vytvorenych 16 zhlukov,
kde znovu jeden zhluk obsahoval velké mnozstvo objektov, ale dva zhluky tvorili celkom
presvedcivé rozdelenie, kde v jednom zhluku (zhluk ¢islo 5) bolo 55 ¢islic "0", v druhom
(zhluk ¢islo 4) 54 ¢islic "6". Pocet objektov oznacenych za Sum bol 342.
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Obr. 6.15: DBSCAN (Epsilon=1600, MinPts=2) pre datovi sadu MNIST (1000 objektov).

Experiment pre 5000 objektov a celt datova sadu bol vykonany s rovnakymi paramet-
rami. Parameter Epsilon nadobtiidal hodnotu 1600 a parameter MinPts nadobtdal hodnotu
2. Tieto parametre sme vybrali podla najlepsieho vysledku, ktory sme ziskali pre 500 a 1000
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objektov datovej sady. Pre 5000 objektov bolo vytvorenych 22 zhlukov. V jednom zhluku
bolo az 4213 objektov a ostatné zhluky tvorili zoskupenia 1-13 objektov. Za sum bolo ozna-
¢enych 725 objektov.

Pre celt datovi sadu bolo vytvorenych 25 zhlukov, v jednom zhluku bolo az 9065
objektov a 860 objektov bolo oznacenych za Sum. Ostatné zhluky obsahovali 1-10 objektov.
Vysledky zhlukovania s zapisané v siboroch formatu CSV v priecinku results, kde kazdému
objektu je prideleny zhluk, do ktorého patri. Analyza tychto vysledkov nebola vykonand
z dévodu ¢asu potrebného na ulozenie kazdého objektu (éislice).

V experimentoch sme zistili, ze DBSCAN nie je vhodny pre tito datova sadu, pretoze
vzdy oznacil velké mnozstvo objektov za Sum a taktiez vécsiu cast datovej sady pridelil
do jedného zhluku. Pri nizsich alebo vyssich hodnotach parametra Epsilon, ako st uvedené
v tabulke 6.5, sa vytvoril mensi pocet zhlukov, taktiez so zvySovanim hodnoty parametra
MinPts doslo k postupnému znizovaniu poctu zhlukov.

6.2 Algoritmus Chameleon

Hladanie vhodnych parametrov pre tento algoritmus bolo trochu zlozitejsie ako pri algoritme
DBSCAN, pretoze je nutné ndjst vhodné hodnoty pre 4 parametre. Pre tito implementaciu
algoritmu Chameleon, ktora bola pouzitd, sa nastavuji parametre Fxpected # of clusters,
k-NN, Split parameter, Alpha, ktoré st popisané v sekcii 5.2.

6.2.1 Datova sada Jain

Pre ttto datovi sadu bolo vykonanych 11 experimentov, ktoré je mozné vidiet v tabulke 6.6.

experiment 1 2 3 4 5 6
Expected # of clusters 2 2 2 2 2 3
k-NN 3 3 3 4 4 4
Split 5 10 10 5 5 )
Alpha 2 2 0.5 2 0.5 | 0.5
clusters 3 3 3 2 2 3
silhouette coefficient 0.45 | 0.45 | 0.45 | 0.40 | 0.40 | 0.30
time [s] 3.47 | 6.39 | 6.65 | 4.12 | 4.22 | 3.61
experiment 7 8 9 10 11
Expected # of clusters 3 5 5 8 8
k-NN 4 4 4 4 4
Split 5 5 10 10 10
Alpha 2 2 2 2 0.5
clusters 3 5 ) 8 8
silhouette coefficient 0.30 | 0.38 | 0.35 | 0.27 | 0.27
time [s] 3.55 | 2.19 | 5.71 | 3.75 | 3.67

Tabulka 6.6: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu Chameleon pre datovi
sadu Jain.

Na prvy pohlad datova sada obsahuje dva zhluky. Preto hodnota parametra Fzpected
# of clusters bola na zaciatku zvolend ako 2. Neskor sa tdto hodnota zvySovala, z dovodu
presvedcenia sa, ¢i sa nenajde lepSie rozdelenie objektov do zhlukov. Pri experimentoch
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¢islo 6-11 bolo zistené, ze sa vytvori vacsi pocet zhlukov ako 2, pricom sa vzdy rozdelovala
spodnd vlnovka a horna zostala spojend do jedného zhluku (obrazok 6.16).
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Obr. 6.16: Chameleon (Expected # of clusters=3, k-NN=4, Split=>5, Alpha=0.5) pre datovi

sadu Jain.

Pri experimentoch ¢islo 1-3, napriek tomu ze boli pozadované 2 zhluky, boli vytvorené
3 zhluky, kde sa spodné vlnovka rozdelila na 2 zhluky podobne, ako na obrazku 6.16.

Najlepsi vysledok bol dosiahnuty pri experimentoch ¢islo 4 a 5, kde sa vytvorili dva
zhluky (obrazok 6.17) a bolo zistené, ze v tomto pripade parameter Alpha nemal vplyv
na vysledok. V tomto pripade sa na zaciatku algoritmu vytvaral 4-NN graf (parameter k-
NN), ktory sa neskor rozdelil na 5 ¢asti (parameter Split), ktoré boli spojené do 2 zhlukov.
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Obr. 6.17: Chameleon (Expected # of clusters=2, k-NN=4, Split=5, Alpha=2) pre datova
sadu Jain.

6.2.2 Datova sada Flame

Pri détovej sade Flame bolo celkovo vykonanych 12 experimentov (tabulka 6.7).

experiment 1 2 3 4 ) 6
Expected # of clusters 2 2 2 2 2 5
k-NN 4 4 6 10 6 6
Split 10 15 15 15 25 15
Alpha 0.5 2 2 2 2 1
clusters 2 2 2 2 2 5
silhouette coefficient 0.27 | 0.34 | 0.30 | 0.30 | 0.30 | 0.33
time [s] 5.45 | 811 | 9.67 | 11.7 | 17.3 | 7.94
experiment 7 8 9 10 11 12
Expected # of clusters ) ) ) 10 10 10
k-NN 10 6 10 6 10 6
Split 15 25 40 15 15 25
Alpha 2 2 2 2 2 2
clusters 5) ) 15 10 10 10
silhouette coefficient 0.29 | 0.21 | -0.38 | 0.28 | 0.29 | 0.21
time [s] 9.22 | 15.3 | 62.1 | 4.73 | 5.24 | 11.8

Tabulka 6.7: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu Chameleon pre datovi
sadu Flame.

Pri experimentoch ¢islo 6-12 bol dosiahnuty vyssi pocet zhlukov, ¢o mal hlavne za na-
sledok parameter Fxpected # of clusters. V niektorych pripadoch boli vytvorené malé kom-
paktné zhluky (obrazok 6.18), v inych pripadoch toto rozdelenie do zhlukov nebolo spravne.
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Obr. 6.18: Chameleon (Expected # of clusters=10, k-NN=10, Split=15, Alpha=2) pre d4-

tova sadu Flame.

Najlepsie vysledky boli dosiahnuté pri experimente ¢islo 2 (obrazok 6.19) a 3 (obrézok
6.20), kde sa vytvorili dva zhluky. Hranica rozdelenia zhlukov v tomto pripade nie je jed-
noznacna, preto je tazké rozhodnut, ktory vysledok je spravny. Za najlepsi vysledok bol
oznaceny vysledok experimentu ¢islo 3, pretoze dolny zhluk kon¢i na pomyselnom obliku,
ktory oddeluje vrchni a spodni cast ddtovej sady (obrézok 6.20). V tomto pripade bol
vytvoreny 4-NN graf, ktory bol rozdeleny na 15 ¢asti a nasledne spojeny do dvoch zhlukov.
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Obr. 6.19: Chameleon (Expected # of clusters=2, k-NN=4, Split=15, Alpha=2) pre datova
sadu Flame.
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Obr. 6.20: Chameleon (Expected # of clusters=2, k-NN=6, Split=15, Alpha=2) pre datova
sadu Flame.

6.2.3 Datova sada Compound

Pre najdenie vhodnych parametrov bolo pre datovi sadu Compound vykonanych 9 experi-
mentov (tabulka 6.8).
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experiment 1 2 3 4 ) 6 7 8 9
Expected # of clusters 3 3 5 5 5 5 6 8 10
k-NN 10 10 10 6 6 10 10 10 10

Split 20 40 20 20 40 40 40 40 20

Alpha 0.5 2 2 2 0.5 2 2 2 2
clusters 3 3 5 5 5 5 6 8 10
silhouette coefficient 044 | 0.13 | 046 | 0.27 | 0.27 | 0.28 | 0.19 | 0.31 | 0.32
time [s] 30.0 | 69.6 | 26.5 | 19.5 | 56.1 | 66.0 | 64.2 | 64.3 | 17.7

Tabulka 6.8: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu Chameleon pre datovi
sadu Compound.

Pri experimente ¢islo 1 a 2 boli vytvorené 3 zhluky, ¢o je pre tito datovi sadu nedosta-
cujuce. Pri experimentoch ¢islo 7-9 bol vytvoreny vacsi pocet zhlukov, ako bol pozadovany.
Vytvorilo sa viac mensich zhlukov v pravej a v lavej dolnej casti datovej sady (obrazok 6.21).
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Obr. 6.21: Chameleon (Expected # of clusters=8, k-NN=10, Split=40, Alpha=2) pre d4-

tovi sadu Compound.

Najlepsi vysledok bol dosiahnuty pre experiment ¢islo 6, v ktorom bolo vytvorenych
5 zhlukov (obrazok 6.22). Nakolko sa nepodarilo zhluk v pravej ¢asti détovej sady rozdelit
na dva zhluky, bolo rozhodnuté, ze sa tento vysledok oznaci za najlepsi ziskany. Pri tomto
experimente bol vytvoreny 10-NN graf, ktory bol rozdeleny na 40 c¢asti a nasledne spojeny
do piatich zhlukov. Spajanie do zhlukov klddlo déraz hlavne na relativnu blizkost, pretoze
parameter Alpha bol nastaveny na hodnotu 2.
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Obr. 6.22: Chameleon (Expected # of clusters=5, k-NN=10, Split=40, Alpha=2) pre d4-
tovi sadu Compound.

6.2.4 Datova sada t4.8k

Tato datova sada obsahuje 8000 prvkov a nidjdenie vhodnych parametrov zabralo mnozstvo
casu, z toho doévodu, ze zhlukovanie trva dlhsie ako v predchadzajicich datovych sadach.
V tabulke 6.9 je mozné vidiet 11 experimentov, ktoré boli vykonané. Vzhladom na ¢as, ktory
je potrebny na zhlukovanie tejto datovej sady, boli vykonané experimenty len pre hodnotu
6 parametra Ezpected # of clusters.
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experiment 1 2 3 4 ) 6
Expected # of clusters 6 6 6 6 6 6
k-NN 10 10 10 15 5 6
Split 20 15 10 15 10 10
Alpha 2 2 2 2 2 2
clusters 6 6 6 6 6 6
silhouette coefficient 0.19 | 0.29 | 0.16 | 0.23 | 0.33 | 0.26
time [min] 101 | 70.8 | 41.9 | 74.5 | 39.7 | 41.5
experiment 7 8 9 10 11
Expected # of clusters 6 6 6 6 6
k-NN 6 6 6 8 4
Split 11 12 13 13 12
Alpha 2 2 05 | 0.5 2
clusters 6 6 6 6 6
silhouette coefficient 0.34 | 0.34 | 0.23 | 0.30 | 0.29
time [min] 51.4 | 58.3 | 58.7 | 62.0 | 53.0

Tabulka 6.9: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu Chameleon pre datovi
sadu t4.8k.

Pri experimentoch ¢islo 1-9 bolo vytvorenych 6 zhlukov, ktorych rozdelenie nebolo cel-
kom spravne. Doslo ku spojeniu zhlukov, ktoré nemali byt spojené, ¢o ma za nasledok
vlnovka, ktord spéja vsetky hlavné zhluky (obrézok 6.23).
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Obr. 6.23: Chameleon (Expected # of clusters=6, k-NN=6, Split=13, Alpha=0.5) pre d4-
tovu sadu t4.8k.

Medzi najlepsie riesenia patria vysledky experimentu ¢islo 10 (obrézok 6.24) a 11 (ob-

razok 6.25). V experimente ¢islo 10 sa jeden zhluk (¢ierna farba, obrézok 6.24) nevytvoril
uplne spravne, avsak ked bol porovnany tento vysledok s ostatnymi, bolo potvrdené, ze patri
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medzi tie najlepsie ziskané. Experiment ¢islo 11 vytvoril celkovo 6 zhlukov, ktoré boli uz vy-
tvorené spravne. V tomto experimente sa vytvoril 4-NN graf, ktory sa rozdelil na 12 casti
a nasledne sa z tychto casti vytvorilo 6 zhlukov. Pri tomto experimente bol kladeny doraz
na relativnu blizkost. Tento vysledok bol povazovany za najlepsi ziskany.
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Obr. 6.24: Chameleon (Expected # of clusters=6, k-NN=8, Split=13, Alpha=0.5) pre dé-
tova sadu t4.8k.
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Obr. 6.25: Chameleon (Expected # of clusters=6, k-NN=4, Split=12, Alpha=2) pre datovi
sadu t4.8k.
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6.2.5 Datova sada MNIST

Pre tuto datovia sadu bolo vykonanych 7 experimentov, ktoré st zobrazené v tabulke
6.10. Takisto, ako pri algoritme DBSCAN, aj v tomto pripade boli experimenty vykonané
len pre 500 a 1000 objektov z datovej sady MNIST, ktoré boli vybrané ndhodne. Algoritmus
Chameleon bol spusteny aj pre 5000 objektov a pre celi datovu sadu, ale vysledky neboli
analyzované. Vysledky vo forme stboru CSV, v ktorom si jednotlivym objektom priradené
zhluky, sa nachddza v priecinku results.

experiment 1 2 3 4 5 6 7
number of objects 500 | 500 | 500 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000

Expected # of clusters 10 10 10 10 10 10 15

k-NN 40 30 50 50 50 30 50

Split 40 30 50 50 50 30 50

Alpha 2 2 2 2 0.5 2 2

clusters 10 10 10 10 10 10 15
silhouette coefficient 0.02 | 0.03 | 0.05 | 0.03 | 0.05 | 0.06 | 0.04
time [min] 10.4 | 11.0 | 11.7 | 31.1 | 324 | 17.2 | 35.0

Tabulka 6.10: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu Chameleon pre da-
tovia sadu MNIST.

V kazdom experimente, okrem experimentu ¢isla 7, bolo podmienkou vytvorit 10 zhlu-
kov. Pri experimentoch s 500 a 1000 objektmi bolo zistené, ze algoritmus Chameleon rozde-
luje ¢islice do zhlukov celkom dobre. Niektoré zhluky obsahuju viacero ¢islic, ¢o moze byt
sposobené stylom pisma a podobnostou ¢islic (napriklad ¢islice "1", "7").

V experimente ¢islo 1 sa v prvom zhluku zoskupilo viacero ¢islic, ako je mozné vidiet
na obrazku 6.26. Ostatné zhluky pozostavali zvycajne z jednej hlavnej ¢islice, ktord domi-
novala v zhluku.
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Obr. 6.26: Chameleon (Expected # of clusters=10, k-NN=40, Split=40, Alpha=2) pre d4-
tovi sadu MNIST (500 objektov).
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V experimente ¢islo 3 sa vyznacoval zvysenim hodnoty parametra k-NN a Split. Tym
bolo dosiahnuté to, ze prvy zhluk obsahoval menej dominantnych ¢islic, ako je mozné vidiet
na obrazku 6.27.
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Obr. 6.27: Chameleon (Expected # of clusters=10, k-NN=50, Split=50, Alpha=2) pre d&-
tovi sadu MNIST (500 objektov).

Experiment ¢islo 2 sa vyznacoval znizenim hodnoty parametra k-NN a Split. Tymto
znizenim hodno6t bolo dosiahnuté znizenie dominantnych ¢islic v zhlukoch, kde sa ich vy-
skytovalo viac. Na obrazku 6.28 je vidiet, ze skoro v kazdom zhluku je dominantna jedna
¢islica. V niektorych zhlukoch sa vyskytuji aj iné ¢islice, ¢o méze byt spdsobené podob-
nostou ¢islic. V tomto experimente bol vytvoreny 30-NN graf, ktory bol rozdeleny na 30
casti a nasledne spojeny do 10 zhlukov. Toto riesenie spomedzi experimentov s 500 objektmi
datovej sady MNIST bolo oznacené za najlepsie ziskané.
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Obr. 6.28: Chameleon (Expected # of clusters=10, k-NN=30, Split=30, Alpha=2) pre dé-
tovi sadu MNIST (500 objektov).

Experimenty c¢islo 4-7 boli vykonané na 1000 objektoch datovej sady MNIST. V expe-
rimente ¢islo 7 bolo pouzité rozdelenie do 15 zhlukov. V tomto pripade doslo k vytvoreniu
dvojic zhlukov, v ktorych bola dominantné t4 ista cislica. Tuto situdciu bolo treba elimi-
novat v experimentoch ¢islo 4-6.

Najlepsie rozdelenie do zhlukov bolo dosiahnuté v experimentoch ¢islo 4 (obrazok 6.29)
a b (obrazok 6.30), kde bolo vytvorenych 10 zhlukov. V experimente ¢islo 4 bola v kazdom
zhluku jedna dominantna cislica, zatial ¢o v experimente ¢islo 5 bolo v zhluku 1 domi-
nantnych viac ¢islic. Je tazké rozhodnut, ktoré riesenie je lepsie, pretoze experiment cislo
4 ma zhluky, v ktorych je prevazne jedna ¢islica dominantnd, ale zhluky obsahuji mensi
pocet aj inych ¢islic. V experimente ¢islo 5 st zhluky, kde dominantnych ¢islic je viac,
ale obsahuje zhluky, v ktorych sa vyskytuji prevazne dominantné ¢islice. Experiment ¢islo
4 vyuzival 50-NN graf a klddol doraz na relativnu blizkost, zatial ¢o v experimente ¢islo 5
bol kladeny doraz na relativnu interkonektivitu. Vysledok experimentu ¢islo 6 bol podobny
vysledku experimentu éislo 5.

Experimenty pre 5000 objektov datovej sady a pre celi datovi sadu boli vykonané,
ale neboli analyzované. Vysledky z tychto experimentov st ulozené v sibore CSV v priec¢inku
results.
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Obr. 6.29: Chameleon (Expected # of clusters=10, k-NN=50, Split=50, Alpha=2) pre d4-
tovi sadu MNIST (1000 objektov).
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Obr. 6.30: Chameleon (Expected # of clusters=10, k-NN=50, Split=50, Alpha=0.5) pre dé-
tovit sadu MNIST (1000 objektov).

6.3 Algoritmus SOM

Pre tento algoritmus sa nastavovali tri parametre Training iterations, Nodes a Learing rate,
ktoré st popisané v sekcii 5.2. Hladanie vhodnych parametrov pre tento algoritmus zabralo
najviac ¢asu kvoli natrénovaniu siete. Tento algoritmus vytvaral vzdy siet s velkostou n x n
(n = hodnota parametra Nodes). Zhlukovanie prebiehalo na zdklade zoznamu vitaznych
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uzlov, ktoré boli aplikované na algoritmus DBSCAN implementovany v kniznici sklearn,
okrem datovej sady MNIST. Hodnoty parametrov pre DBSCAN boli prevzaté z experimen-
tov, v ktorych sme dosiahli najlepsie vysledky, okrem datovej sady t4.8k, kde sme museli
menit aj tieto hodnoty parametrov. Zhlukovanie datovej sady MNIST prebiehalo na zdklade
zoznamu vitaznych uzlov a Quality Threshold algoritmu [13], ktorého cielom je najst velké
zhluky s dobrou kvalitou.

6.3.1 Datova sada Jain

Pre tito datovi sadu bolo vykonanych 5 experimentov, ktoré si zapisané v tabulke 6.11.

experiment 1 2 3 4 5
Training iterations 2000 | 2000 | 3000 | 3000 | 4000
Nodes 10 20 20 30 30
Learning rate 0.01 | 0.01 0.1 0.1 0.1

clusters 3 8 5 2 3
silhouette coefficient || 0.06 | -0.16 | -0.15 | 0.40 | 0.06
time [s] 4.80 | 21.0 | 34.8 | 78.0 | 105

Tabulka 6.11: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu SOM pre détovi
sadu Jain.

V experimente ¢islo 1 a 2 bola vrchné vlnovka a polovica dolnej vlnovky spojené do jed-
ného zhluku (obrazok 6.31), ¢o nepredstavovalo spravne rieSenie, preto sme skusili zvysit
pocet trénovacich iteracii na 3000 a hodnotu parametru Learning rate zmenit na 0.1. V expe-
rimente ¢islo 3 sme zistili, Ze pri sieti s rozmermi 20 x 20 uzlov spravne riesenie nedostaneme,
pretoze sme dostali podobny vysledok ako v predchéddzajicich rieseniach.
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Obr. 6.31: SOM (Training iterations=2000, Nodes=20, Learning rate=0.01) pre datovu
sadu Jain.
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V experimentoch ¢islo 4 a 5 sme dostali najlepsie riesenia. V experimente ¢islo 5 boli
vytvorené 3 zhluky kde jeden zhluk obsahoval iba jeden objekt. V experimente cislo 4
sme dostali 2 zhluky (obrézok 6.32), ktoré odpovedali spodnej a vrchnej vlnovke. V tomto
experimente sme vyuzili natrénovanu siet s rozmermi 30 x 30 uzlov, kde stupen ucenia bol
0.1. Tento vysledok povazujeme za najlepsi, ktory sme ziskali.
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Obr. 6.32: SOM (Training iterations=3000, Nodes=30, Learning rate=0.1) pre datovi sadu
Jain.

6.3.2 Datova sada Flame

Pri tejto datovej sade bolo vykonanych 9 experimentov, ktoré st uvedené v tabulke 6.12.

experiment 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Training iterations 2500 | 2500 | 2500 | 2500 | 2500 | 2500 | 3000 | 4000 | 4000

Nodes 10 15 5 3 2 2 3 2 3
Learning rate 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.1 0.1 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01

clusters 12 15 6 3 2 2 3 2 3
silhouette coefficient || 0.00 | 0.10 | 0.04 | 0.21 | 0.37 | 0.36 | 0.03 | 0.36 | 0.08
time [s] 7.78 | 16.0 | 2.01 | 0.76 | 0.44 | 0.42 | 0.93 | 0.58 | 0.95

Tabulka 6.12: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu SOM pre datova
sadu Flame.

V experimente ¢islo 1 a 2 sa ndm vytvorilo velké mnozstvo zhlukov, preto sme v dal-
sich experimentoch znizili hodnotu parametra Nodes. Pocet zhlukov odpovedal ¢islu, ktoré
sme chceeli dostat, ale rozdelenie zhlukov nebolo spravne (obrazok 6.33). Snazili sme sa po-
zmenit hodnotu parametra Learning rate, ale vysledok bol taktiez nespravny. Rovnako sme
sa snazili zvysit pocet trénovacich iteracii, ale vysledok bol opéit nespravny. Pre tiato datova
sadu sa nam nepodarilo spravne nastavit parametre algoritmu SOM tak, aby sme dostali
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pozadovany vysledok. Dévodom mdze byt aj to, ze objekty st umiestnené tak, ze na prvy
pohlad vytvéarajui jeden zhluk. Hranica medzi vrchnou a spodnou ¢astou nie je jasne dané.
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Obr. 6.33: SOM (Training iterations=2500, Nodes=2, Learning rate=0.1) pre datovi sadu

Flame.

6.3.3 Datova sada Compound

Pri tejto datovej sade sme stravili velké mnozstvo ¢asu, kym sme nasli parametre, s ktorymi
bol vysledok zhlukovania dostato¢ne dobry. Celkovo bolo vykonanych 15 experimentov,
ktoré s zapisané v tabulke 6.13.

experiment 1 2 3 4 ) 6 7 8
Training iterations 4000 | 4000 | 5000 | 6000 | 5000 | 8000 | 10000 | 20000
Nodes 20 25 20 20 20 20 19 18
Learning rate 0.01 0.01 0.01 0.01 0.1 0.01 0.01 0.01
clusters 13 14 13 13 6 10 5 7
silhouette coefficient 0.19 0.15 0.07 0.21 0.19 0.23 0.22 0.15
time [min] 0.75 1.30 1.15 1.21 1.10 1.88 2.02 3.23
experiment 9 10 11 12 13 14 15
Training iterations 20000 | 30000 | 30000 | 40000 | 40000 | 50000 | 60000
Nodes 19 19 20 19 20 20 20
Learning rate 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
clusters 10 7 10 5 9 7 9
silhouette coefficient 0.19 0.10 0.18 0.19 0.14 0.13 0.14
time [min] 3.41 6.52 7.46 8.61 9.93 10.7 11.0

Tabulka 6.13: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu SOM pre détovi

sadu Compound.
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V experimente ¢islo 1 sa vytvorilo 13 zhlukov (obrézok 6.34), kde bolo vidiet ako pri-
blizne zhluky buda vypadat. V dalsSich experimentoch sme sktsali menit hodnotu para-
metru Nodes a Learning rate, ale zistili sme, Ze asi najlepsie bude vyuzit sief s 20 x 20
uzlami a stupnom ucenia 0.01.
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Obr. 6.34: SOM (Training iterations=4000, Nodes=20, Learning rate=0.01) pre datovi
sadu Compound.

V dalSich experimentoch sa zvySoval pocet trénovacich iteracii a vysledok zhlukovania
sa postupne zlepsoval. Pri experimente ¢islo 14 sme dosiahli najlepsi vysledok zhlukova-
nia (obrazok 6.35), kde pocet trénovacich iterdcii bol 50000. Celkovo bolo vytvorenych 7
zhlukov, kde do tmavozeleného zhluku zasahoval kisok modrého zhluku a taktiez v pra-
vej strane datovej sady bolo vytvorenych viac zhlukov, ¢o méze byt sposobené tym, ze su
objekty dalej od seba.

Pri poslednom experimente, kde bol pocet trénovacich iterdcii 60000, sa vrchné dva
zhluky spojili do jedného (obrazok 6.36), ¢o sme povazovali za nespravne, aj ked medzi
nimi nie je presnd hranica, ktord by ich oddelovala. Taktiez spodny okrihly zhluk sa rozdelil
na viacero ¢asti, ¢o sme povazovali za nespravne.
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Obr. 6.35: SOM (Training iterations=50000, Nodes=20, Learning rate=0.01) pre datova

sadu Compound.
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Obr. 6.36: SOM (Training iterations=60000, Nodes=20, Learning rate=0.01) pre datovi

sadu Compound.

Clustering results

.
. .
. . . . b
. . .
. . - .
o . ° .' .
o oo &
LT
Y . l:- .
e e o . o9 .
e @ e e .
. . - o, " .
. - .

Clustering results

45

. .
. . L] - °
L] . . L] L]
L] - L4 . e o L[]
o .
% . ° ‘. -'_-'-" ¢
.
¢ . . o * . . . .
L4 [ ] L4 . L] L[]
. L]
.
.
. .
iy
* e -'-.‘ . °
o’ .--"' °
10 15 20 25 30 35 40

64

45



6.3.4 Datova sada t4.8k

Pre tato datova sadu bolo vykonanych najviac experimentov, celkovo 44, pretoze sme sa sna-
zili dosiahnuf ¢o najlepsi vysledok. V tabulke 6.14 je vypisanych 15 experimentov, ktoré
sa blizili k spravnemu rozdeleniu objektov do zhlukov. Pri tejto datovej sade sme museli
menit aj hodnoty parametrov pre zhlukovaciu funkciu DBSCAN, aby sme dosiahli ¢o naj-
lepsieho vysledku.

experiment 1 2 3 4 )
Eps/MinPts 2/8 2/12 2/12 2/12 2/12
Training iterations 10000 | 14000 | 15000 | 17000 | 15000
Nodes 90 84 84 84 85
Learning rate 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
clusters 40 25 24 18 25
silhouette coefficient || -0.05 0.04 0.02 0.02 0.03
time [min)] 58.5 68.2 60.7 67.2 63.6
experiment 6 7 8 9 10
Eps/MinPts 2/12 2/12 2/16 2/16 | 2.5/12
Training iterations 20000 | 22000 | 20000 | 15000 | 15000
Nodes 85 83 84 85 84
Learning rate 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
clusters 22 14 19 26 20
silhouette coefficient || -0.03 0.17 -0.01 0.03 0.08
time [min)] 89.5 86.4 81.3 57.5 61.9
experiment 11 12 13 14 15
Eps/MinPts 2.5/12 | 2.5/12 | 2.5/12 | 2.5/16 | 2.5/16
Training iterations 20000 | 18000 | 22000 | 17000 | 17000
Nodes 83 84 83 83 85
Learning rate 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
clusters 11 14 12 21 18
silhouette coefficient 0.11 0.06 0.12 0.09 -0.08
time [min)] 69 63.8 70.4 74.6 77.6

Tabulka 6.14: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu SOM pre détovi
sadu t4.8k.

Pri tejto datovej sade sme skusili niekolko kombinacii hodn6t parametrov pre funkciu
DBSCAN, medzi ktoré patrili: 2/5, 2/8, 2/12, 2/16, 2.5/12, 2.5/16, 3/8 a 9/16. V ta-
bulke 6.14 sa nachadzajui len tie, pri ktorych sme mali najlepsie vysledky. Pri tejto datovej
sade sa ndm nepodarilo dosiahnut tplne spravneho vytvorenia zhlukov, preto pocet expe-
rimentov, v porovnani s ostanymi algoritmami a datovymi sadami je vyssi.

Pri niektorych experimentoch sa ndm spojili niektoré skupiny objektov, ktoré mali tvorit
niekolko zhlukov, napriklad experiment ¢islo 15 (obrazok 6.37). Na tomto obrazku je vidiet

.....
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Obr. 6.37: SOM (Eps/MinPts=2.5/16, Training iterations=17000, Nodes=85, Learning
rate=0.01) pre datovi sadu t4.8k.

Najlepsi vysledok sme dosiahli pri experimente ¢islo 12, kde sa vytvorilo celkovo 14 zhlu-
kov (obrazok 6.38). Na obrazku je vidiet, Ze vsetky hlavné zhluky, okrem jedného, boli vy-
tvorené spravne. V strednej dolnej ¢asti skupinu objektov v tvare L tvorilo niekolko zhlukov
a algoritmus tieto zhluky nevedel spojit dohromady. Taktiez doslo k vytvoreniu niekolkych
malych zhlukov, ktoré sa vyskytovali na vlnovke, ¢o by sa za chybu nepovazovalo, vzhladom
k obrazovej zlozitosti datovej sady.
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Obr. 6.38: SOM (Eps/MinPts=2.5/12, Training iterations=18000, Nodes=84, Learning
rate=0.01) pre datovi sadu t4.8k.

6.3.5 Datova sada MNIST

Pri tejto datovej sade bol pouzity zoznam vitaznych uzlov, ktory bol aplikovany na Quality
Threshold algoritmus a nasledne prebiehalo zhlukovanie. Pri Quality Threshold algoritme
by sa mali hladat zhluky, ktorych priemer nepresahuje hodnotu threshold parametra, ktory
moze nadobtidat hodnoty od 0 do 2 [13]. AvSak, zdmerne bol prekroeny tento interval
za Ucelom pozorovania vysledkov pri threshold parametri, ktorého hodnota bola 5.

V tabulke 6.15 st zapisané experimenty, v ktorych hodnota threshold parametra bola 1
alebo 2. Experimenty boli vykonané pre 500 a 1000 objektov datovej sady.

experiment 1 2 3 4 5 6 7

threshold parameter 1 2 2 2 2 2 2
number of objects 500 | 500 | 500 | 500 | 1000 | 1000 | 1000
Training iterations 5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000

Nodes 30 30 20 50 20 30 10
Learning rate 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
clusters 176 74 36 148 37 78 10
silhouette coefficient || -0.03 | 0.01 | 0.01 | 0.00 | 0.02 | 0.01 | 0.02
time [min] 191 192 | 84.7 | 520 | 90.4 | 202 | 22.5

Tabulka 6.15: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu SOM (threshold pa-
rameter=1 alebo 2) pre datovi sadu MNIST.

V experimente ¢islo 1 a 4 sa vytvoril velky pocet zhlukov, kde vécsina zhlukov obsahovala
len jeden az dva objekty. V experimente ¢islo 3 bolo vytvorenych 36 zhlukov, kde prvych 25
zhlukov obsahovalo 8 az 31 objektov, ostatné zhluky obsahovali mensie mnozstvo objektov.
Na obrazku 6.39 je mozné vidiet, ze takmer v kazdom zhluku je dominantna len jedna
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¢islica. Avsak v niektorych zhlukoch sa dominantné ¢islica opakuje, ¢ize bolo dosiahnutych
viacero zhlukov s rovnakou dominantnou ¢islicou.
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Obr. 6.39: SOM (Threshold=2, Training iterations=5000, Nodes=20, Learning rate=0.1)
pre datovi sadu MNIST (500 objektov).

Pri 1000 objektoch datovej sady boli vykonané tri experimenty. V experimente ¢islo 6
bolo vytvorenych pomerne velké mnozstvo zhlukov. V experimente ¢islo 7 bolo vytvorenych
10 zhlukov, v ktorych ¢islice neboli uplne jednoznacne rozdelené. Zhluky obsahovali velké
mnozstvo roznych ¢islic, ¢o nebolo spravne. Najlepsi vysledok bol dosiahnuty pri experi-
mente ¢islo 5, kde sa vytvorilo 37 zhlukov. Vac¢sinou je v zhlukoch dominantnd jedna ¢islica.
V niektorych zhlukoch sa vyskytuje viac dominantnych ¢islic hlavne sa jedné o ¢islice 5 a 3,
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ktoré st si podobné. Na obrazku 6.40 je mozné vidiet rozloZenie jednotlivych ¢islic v zhlu-
koch.
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Obr. 6.40: SOM (Threshold=2, Training iterations=5000, Nodes=20, Learning rate=0.1)
pre datovi sadu MNIST (1000 objektov).

Experimenty s threshold parametrom, ktorého hodnota bola 5, st zapisané v tabulke
6.16. V experimente ¢islo 8 bolo pouzitych 500 objektov z datovej sady a bolo vytvorenych
iba 7 zhlukov. Kazdy zhluk obsahoval niekolko dominantnych ¢islic (obrézok 6.41), preto
rozdelenie nebolo velmi spravne.
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experiment 8 9 10 11 12 13
number of objects 500 | 500 | 500 500 1000 | 1000
Training iterations 2500 | 5000 | 5000 | 10000 | 5000 | 10000

Nodes 30 30 50 30 30 30
Learning rate 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
clusters 7 17 39 348 18 531
silhouette coefficient || -0.02 | 0.01 | -0.01 | -0.01 | -0.02 | -0.03
time [min] 49.0 | 209 | 572 465 218 482

Tabulka 6.16: Prehlad vysledkov jednotlivych experimentov algoritmu SOM (threshold pa-
rameter=>5) pre datovi sadu MNIST.
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Obr. 6.41: SOM (Threshold=5, Training iterations=2500, Nodes=30, Learning rate=0.1)
pre datovi sadu MNIST (500 objektov).

V dalsom experimente (¢islo 9) bol navySeny pocet trénovacich iteracii, ¢o viedlo k lep-
siemu vysledku. Celkovo bolo vytvorenych 17 zhlukov (obrazok 6.42). Prvych 10 zhlukov
obsahovalo jednu az dve dominantné ¢islice a ostatné zhluky obsahovali zanedbatelné mnoz-
stvo objektov. V zhlukoch, kde st dominantné dve ¢islice mohlo nastat to, ze sa cislice
na seba podobali, niekde zalezalo aj na hrubke pisma.

V experimente ¢islo 10 bolo vytvorenych az 39 zhlukov, v ktorych sa jednotlivé do-
minantné ¢islice opakovali. Tento vysledok nebol povazovany za celkom spravny. Taktiez
vysledky experimentu ¢islo 11 a 13 neboli povazované za spravne, kde doslo vytvoreniu vel-
kého mnozstva zhlukov, ktoré obsahovali malé mnozstvo objektov. V experimente ¢islo 11
obsahovalo 241 zhlukov len 1 objekt, v ostatnych zhlukoch vac¢sinou prevazovala len jedna
¢islica. Podobna situacia bola pri experimente ¢islo 6.

Pri experimente ¢islo 12 bolo pouzitych 1000 objektov datovej sady. Celkovo bolo vy-
tvorenych 18 zhlukov, z ktorych prvych 12 zhlukov bolo kltdc¢ovych. Tieto zhluky obsahovali
jednu az dve dominantné ¢islice (obrazok 6.43). Ostatné zhluky obsahovali maly pocet
objektov, avSak aj pri tychto zhlukoch bola véic¢sinou dominantnd jedna ¢islica. Pri tomto
experimente bola pouzita natrénovana siet s 30 x 30 uzlami. Velkost tejto siete bola pouzita,
pretoze bolo vychddzané z experimentu ¢islo 9, kde sa tato velkost osveddila.
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Obr. 6.42: SOM (Threshold=5, Training iterations=5000, Nodes=30, Learning rate=0.1)
pre datovi sadu MNIST (500 objektov).
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Obr. 6.43: SOM (Threshold=5, Training iterations=5000, Nodes=30, Learning rate=0.1)
pre datovi sadu MNIST (1000 objektov).

Algoritmus bol spusteny aj na 5000 objektoch a celej datovej sade. Vysledky su zapisané
v CSV stibore v priecinku results. Tieto vysledky neboli analyzované, ale pri 5000 objek-
toch sa vytvorilo 40 zhlukov, ktoré budt pravdepodobne obsahovat podobné rozdelenie ako
pri 500, ¢i 1000 objektoch. Pri celej datovej sade bolo vytvorenych 38 zhlukov a rozdelenie
bude pravdepodobne podobné ako pri 5000 objektoch.

V experimentoch, kde bol pouzity threshold parameter, ktorého hodnota bola 2 sa
vytvarali kvalitné zhluky, ktoré obsahovali minimélny pocet ostatnych ¢islic na rozdiel
od experimentov, kde bola hodnota parametra 5. Pri experimentoch, kde bola hodnota
threshold parametra 5, bol vytvoreny mensi pocet zhlukov, ktoré vsak obsahovali vicsie za-
stipenie Cislic ale neboli tak cisté ako pri experimentoch s hodnotou threshold parametra,
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ktora bola 2. Najvhodnejsie riesenia boli dosiahnuté pri experimente ¢islo 3 a 5. V tychto
experimentoch boli rovnaké parametre, ale experimenty boli pre 500 a 1000 objektov. Hod-
nota threshold parametra bola 2, pocet trénovacich iteracii bol 5000 a vyuzivala sa mapa s
velkostou 20 x 20 uzlov a koeficient ucenia 0.1.

6.4 Zhrnutie

Pri hladani vhodnych hodn6t parametrov bolo vykonanych celkovo 188 experimentov, ktoré
su zobrazené v tabulkach pri jednotlivych algoritmoch a datovych sadach. Pre vsetky al-
goritmy a datové sady sa podarilo najst vhodné hodnoty parametrov, okrem datovych
sad, do ktorych patri datova sada Flame a t4.8k pre algoritmus SOM a datova sada Jain
a MNIST pre algoritmus DBSCAN. V tabulke 6.17 si zobrazené hodnoty parametrov
pre jednotlivé algoritmy a datové sady, s ktorymi boli dosiahnuté najlepsie rozdelenie objek-
tov do zhlukov. Pre datovi sadu Flame a t4.8k, ktoré boli zhlukované pomocou algoritmu
SOM a datové sady Jain a MNIST, ktoré boli zhlukované pomocou algoritmu DBSCAN,
boli do tabulky 6.17 zapisané hodnoty parametrov, s ktorymi boli dosiahnuté najlepsie
vysledky zo vsSetkych experimentov, avsak tieto vysledky neobsahuji spravne rozdelenie
objektov do zhlukov (hodnoty parametrov si v tabulke oznacené *).

’ Data set H Jain ‘ Flame | Compound ‘ t4.8k | MNIST

Epsilon 2.5% 1 1.5 9 1600*
DBSCAN MinPts 2% 5 16 2%
Exp. # of clusters 2 2 ) 10
Chameleon k-NN 4 6 10 4 50
Split parameter 5 15 40 12 50
Alpha 2 2 2 2 2

Training iterations || 3000 | 2500%* 50000 18000* 5000
SOM Nodes 30 2% 20 84* 20
Learning rate 0.1 0.1* 0.01 0.01* 0.1

Tabulka 6.17: Prehlad hodnot parametrov jednotlivych algoritmov pre datové sady.

V experimentoch pri algoritme SOM boli ziskané obrazky vyzhlukovanych datovych
sdd este pred implementovanim funkcie zobrazenia pozicie neurénov, preto sa v tychto
obrazkoch pozicie neurénov nevyskytuju. Avsak, aplikdcia tato funkciu pontka a vysledky

sa uz zobrazuju aj s poziciami vyslednych neurénov.
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Kapitola 7

Experimenty pre overovanie
casovej zlozitosti

V tejto kapitole st popisané experimenty, ktoré boli vykonané pre overenie c¢asovej zlozi-
tosti jednotlivych algoritmov na kazdej datovej sade. Kazda datova sada bola rozdelena
na niekolko casti a pre kazdu cast bol algoritmus spusteny niekolkokrat. Prvky do jednotli-
vych ¢asti boli vyberané nahodne. Nasledne, ziskané casy pre kazdu ¢ast boli spriemerované
a vykreslené do grafu. Do grafu bola pridané trendova spojnica. Cas, ktory bol merany, bol
iba Cisto c¢as zhlukovania bez nacitania datovej sady alebo vykreslenia vysledku. V experi-
mentoch boli pouzité hodnoty parametrov jednotlivych algoritmov, pri ktorych boli ziskané
najlepsie vysledky pre dant datova sadu.

7.1 Algoritmus DBSCAN

Podla teoretickych predpokladov md DBSCAN linearitmicka az kvadraticka ¢asovu zlozi-
tost [3.3.1], ktord bola overovana pre kazdu datovi sadu. Datova sada Jain, Flame a Com-
pound bola rozdelend na 4 casti a algoritmus bol spusteny pre kazdud cast 5-krat. Datova
sada t4.8k bola rozdelena na 10 ¢asti a pre kazdu ¢ast bol spusteny algoritmus taktiez 5-krat.
Pocet experimentov s datovou sadou MNIST bol mensi, pretoze zhlukovanie trvalo niekolko
hodin pri va¢Som pocte objektov. Tato datova sada bola rozdelena na 11 casti. Na ob-
razku 7.1 je mozné vidiet vysledky ziskané z experimentov v podobe grafov. Ako je mozné
vidiet z trendovej rovnice, v pripade datovej sady Jain, Compound a t4.8k, sa mierne pre-
kracuje kvadratickd zlozitost. V ostatnych pripadoch je zlozitost mierne mensia ako kvadra-
ticka. Vzhladom na to, Ze boli pouzité datové sady, ktoré obsahuji malé mnozstvo objektov,
okrem datovej sady t4.8k a MNIST, nie je dobre vidiet priebeh funkcie. Bolo by potrebné
mat datové sady, ktoré maju vacsi pocet objektov. AvSak, s ohladom na odchylky merania,
podla grafov je mozné povedat, Ze na vsetkych datovych sadach bola dosiahnuta kvadraticka
¢asova zlozitost a tym potvrdeny teoreticky predpoklad. Pri datovej sade MNIST je mozné
si vsimnut, ze pri 8000 objektoch DBSCAN potrebuje priblizne 10.2 hodiny na zhlukovanie.
Této sada obsahuje 784 dimenzii, preto DBSCAN pri va¢som pocte dimenzii potrebuje viac
¢asu na zhlukovanie ako pri dvojdimenzionalnych datovych saddch (napriklad datova sada
t4.8Kk).
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Obr. 7.1: Grafy zavislosti casu na pocte prvkov jednotlivych datovych sad pre algoritmus
DBSCAN.

7.2 Algoritmus Chameleon

Pri algoritme Chameleon bola overovand ¢asova zlozitost, ktora nemala byt vicsia ako kvad-
ratickd [3.2.1]. Experimenty prebiehali rovnako ako pri algoritme DBSCAN, avsak rozde-
lenie datovych sad na Casti bolo iné. Datové sady Jain, Flame a Compound boli rozdelené
na 7 Casti, aby bol ziskany presnejsi casovy priebeh. Algoritmus bol spusteny pre kazdua
cast 5-krat. Datova sada t4.8k bola rozdelend na 10 casti a taktiez algoritmus bol spusteny
pre kazdua cast 5-krat. Datova sada MNIST bola rozdelend na 11 casti a pocet spusteni
bol mensi. Na obrazku 7.2 je mozné vidiet vysledky pre jednotlivé datové sady. Podla tren-
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dovej rovnice bolo zistené, ze pri ziadnej datovej sade nebola presiahnuté kvadratickd casova
zlozitost. Taktiez aj pri tomto algoritme bolo treba brat do ivahy mensie odchylky mera-
nia. Pri datovej sade Jain je mozné oznacit kvadratickt ¢asovii ndroc¢nost a pri datovej sade
Flame takmer linedrnu. Pri datovej sade Compound bola dosiahnuta linearitmickéd ¢asova
naro¢nost. Pri datovej sade t4.8k a MNIST bola dosiahnuté kvadraticka ¢asova naroc¢nost.
Pri algoritme Chameleon je vidiet, ze pri datovych sadach, ktoré maji maly pocet objek-
tov, nie je vzdy jasné, do ktorej casovej triedy alegoritmus zaradif. Pri datovej sade, ktora
obsahuje vicsi pocet objektov (napriklad t4.8k) a je dvojdimenziondlna, je vidiet kvad-
ratickil ¢asovil naroc¢nost. Chameleon si vie poradit aj s viacdimenziondlnymi datovymi
sadami v kvadratickej casovej narocnosti, avSak napriklad pri datovej sade MINIST, ktora
mé 784 dimenzii a 10000 objektov trvalo zhlukovanie priblizne 26.5 hodiny. Pre viacdi-
menziondlne data bola dosiahnuté kvadraticka c¢asova zlozitost, ¢o potvrdzuju aj teoretické
znalosti. Pre nizkodimenziondlne data bola dosiahnutd najhorsia kvadraticka casova zlozi-
tost, ¢o sa nezhoduje s teoretickymi znalostami, ktoré ukazuji, ze pre nizkodimenzionalne
data ma algoritmus Chameleon linearitmicka ¢asovi zlozitost. Tato Casova zlozitost bola
dosiahnutd iba v datovej sade Compound.
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Obr. 7.2: Grafy zavislosti ¢asu na pocte prvkov jednotlivych datovych sad pre algoritmus
Chameleon.

7.3 Algoritmus SOM

Pri tomto algoritme sa pouziva zoznam vitaznych uzlov, ktoré sa aplikuja bud na algo-
ritmus DBSCAN (Jain, Flame, Compound, t4.8k) alebo Quality Threshold algoritmus
(MNIST). Podla teoretickych znalosti dosahuje algoritmus SOM casovi zlozitost O(t¢(dn+
pn?)) [3.4.2]. AvSak pri zhlukovani sa pouziva este DBSCAN a Quality Threshold algoritmus.
Casova, zlozitost algoritmu DBSCAN, ktory je implementovany v kniznici sklearn, je O(nd),
kde d je priemerny pocet susedov [25]. V pripade pouzitia Quality Threshold algoritmu je
¢asova zlozitost O(n?) [18]. Na datovych sadach Jain a Compound a MNIST sa podarilo
overit Casovu zlozitost, ktora zhruba odpoveda kvadratickej. Na datovej sade bola dosia-
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hnuté logaritmicka casova zlozitost. Je mozné, ze pre datové sady, ktoré maji maly pocet
objektov ako tato datova sada, sa kvadraticka Casova zlozitost neprejavi. Je mozné, ze prave
pre tiuto datova sadu dominuje ind zlozka a nie je casova zlozitost zavisla cisto len na po-
¢te prvkov a preto pre tuto datovi sadu sa nedari overit casova zlozitost. Vysledky tychto
experimentov su znazornené na obrazku 7.3.
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Obr. 7.3: Grafy zavislosti ¢asu na pocte prvkov jednotlivych datovych sad pre algoritmus
SOM.

7.3.1 Zavislost Casu na pocte trénovacich iteracii

Pri experimentoch, kde boli hladané spravne parametre algoritmu SOM pre rézne datové
sady, bolo treba si vSimnit, ze s va¢sim poctom iteracii narastal aj ¢as celkového zhlukova-
nia. Takze bolo treba zistif, aky vplyv ma pocet trénovacich iterdcii na c¢as. Boli vykonané
experimenty, kde sa rdézne menil pocet trénovacich iteracii, ostatné parametre boli prebrané
z rieseni, pri ktorych boli ziskané najlepsie vysledky zhlukovania. Experimenty boli vyko-
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nané na 4 datovych sadach: Jain, Flame, Compound a t4.8k. Na datovej sade MNIST neboli
experimenty vykonané z dévodu c¢asovej narocnosti. Ako je mozné vidiet na obrazku 7.4,
s narastajucim poctom trénovacich iteracii narasta aj cas. Pri vSetkych datovych sadéch
bola dosiahnuta linearna zavislost, ¢o znamena, ze s narastajicim poctom iteracii bude
priamotumerne narastat aj cas zhlukovania.
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Obr. 7.4: Grafy zavislosti ¢asu na pocte trénovacich iterdcii algoritmu SOM pre jednotlivé
datové sady.

7.4 Zhrnutie

Pri experimentoch sa vyskytovali mensie odchylky merania. Tieto odchylky mohli byt sp6-
sobené niektorymi tlohami, ktoré v ¢ase experimentu zatazili procesor.

Pre algoritmus DBSCAN sa podarilo overit kvadratickd ¢asovi zlozitost, pri algoritme
Chameleon bola dosiahnutd kvadraticka a linearitmicka ¢asova zlozitost, ¢o opat potvrdzuju
aj teoretické predpoklady.

Pri algoritme Chameleon je tazké urcit ¢asovii ndroc¢nost pri datovych sadach, ktoré ob-
sahuji malé mnozstvo objektov. Kvadraticka ¢asova zlozitost bola pri algoritme Chameleon
potvrdend na vsetkych datovych sadach okrem déatovej sady Compound, kde bola overend
logaritmické casova zlozitost.

Casovi zlozitost algoritmu SOM sa podarilo overit na datovych sadich Jain, Com-
pound, t4.8k a MNIST, kde bola dosiahnuta kvadraticka zlozitost. Pri datovej sade Flame
bola dosiahnutéd logaritmicka zlozitost a preto na tejto datovej sade sa casova zlozitost
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nepodarilo overit. Pri algoritme SOM bolo zistené, ze s narastajicim poctom trénovacich
iteracii narasta aj cas zhlukovania priamodimerne.

V tabulke 7.1 je mozné vidiet priblizny ¢as jednotlivych algoritmov potrebny na zhlu-
kovanie jednotlivych datovych sad.

’ Data set H Jain Flame ‘ Compound | t4.8k ‘ MNIST ‘
DBSCAN 4.45 s 1.86 s 5.28 s 37 min | 16.6 hod
Chameleon 4.47 s 8.82s 1.18 min 48 min | 26.13 hod

SOM 1.23 min | 0.39 s 9 min 61 min | 21.13 hod

Tabulka 7.1: Prehlad ¢asov zhlukovania jednotlivych algoritmov pre rozne datové sady.
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Kapitola 8

Overovanie kvality zhlukovania
pomocou siluetového koeficientu

V tejto kapitole st popisané experimenty, ktoré boli vykonané pri hladani vhodnych hodné6t
parametrov [6], avSak z pohladu urcovania kvality zhlukovania pomocou siluetového koefi-
cientu [2]. V experimentoch boli rozne menené parametre algoritmov a boli sledované zmeny
hodnoét siluetového koeficientu. Hodnoty siluetového koeficientu mohli nadobtidat hodnoty
z intervalu <-1,1>, kde hodnota 1 udava, ze zhluky st kompaktné a daleko od seba. Naopak
hodnota -1 udava, ze zhluky nie st kompaktné, prelinaji sa a podobne. Pre kazdy algoritmus
a datovu sadu bolo vykonanych niekolko experimentov, ktoré si popisané v tejto kapitole.
Clenenie tychto kapitol je iné ako v predchadzajucich kapitolach, z dovodu, Ze siluetovy
koeficient sa bude chovat skor podla datovej sady ako algoritmu.

8.1 Datova sada Jain

Détova sada Jain obsahuje 2 zhluky, ktoré vytvaraju 2 vlnovky. Spravne riesenia sa podarilo
ziskat pre algoritmus Chameleon a SOM.

8.1.1 Algoritmus DBSCAN

Pre ddtovi sadu Jain a algoritmus DBSCAN bolo vykonanych 11 experimentov, ktorych
parametre a vysledky s zobrazené v tabulke 6.1. V experimentoch ¢islo 1-4 je mozné
vidiet, ze bolo vytvorenych pomerne velké mnozstvo zhlukov, ktoré boli blizko seba (obrézok
6.1). Hodnoty siluetového koeficientu st skoro rovnaké a blizke ¢islu 0, ¢o odpoveda tomu,
ze zhluky nie su velmi kompaktné a sa blizsie pri sebe.

V ostatnych experimentoch st hodnoty siluetového koeficientu vyssie, ¢o odpoveda
tomu, ze zhluky st kompaktnejsie a dalej od seba. Najkompaktnejsie zhluky boli dosiahnuté
pri experimente ¢islo 8, kde boli vytvorené 3 zhluky (obrazok 6.3). Podla experimentov, kde
boli hladané hodnoty parametrov algoritmu DBSCAN (tabulka 6.1), bolo zistené, ze naj-
lepsi vysledok dosiahneme pri hodnotach parametrov Epsilon=2.5 a MinPts=2. V tomto
pripade, pri experimente ¢islo 8, tento najlepsi vysledok potvrdila aj hodnota siluetového
koeficienta 0.35, ktord bola najlepsia zo vsetkych hodnot, sice rozdelenie do zhlukov nebolo
celkom spravne.
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8.1.2 Algoritmus Chameleon

Experimenty vykonané pre datovi sadu Jain a algoritmus Chameleon je mozné vidiet
v tabulke 6.6. V prvych troch experimentoch boli vytvorené celkom kompaktné zhluky
s hodnotou siluetového koeficientu 0.45. Vysledok tychto experimentov boli 3 zhluky (ob-
razok 6.16). Ak by sme mali ndjst najkompaktnejsie zhluky, vysledky tychto experimentov
by boli spravne riesenia.

Avsak pri experimente ¢islo 4 a 5 (obrazok 6.17), kde bolo vytvorené spréavne rozdelenie
do 2 zhlukov, bola hodnota siluetového koeficientu o nieco nizsia ako v predchadzajtcich
experimentoch. Pri tomto experimente bola dosiahnuté hodnota siluetového koeficientu 0.4,
¢o odpovedd tomu ze, zhluky st viac menej kompaktné a dalej od seba. Pre tito datova
sadu a algoritmus Chameleon sa nepodarilo potvrdif spravny vyber hodnét parametrov
pomocou siluetového koeficientu.

8.1.3 Algoritmus SOM

Ako je mozné vidiet v tabulke 6.11, pre datova sadu Jain a algoritmus SOM bolo vyko-
nanych 5 experimentov, pri ktorych boli dosiahnuté hodnoty siluetového koeficientu okolo
nuly alebo zdporné, okrem jednej, ktora bola 0.4. Tato hodnota vyjadruje fakt, ze vytvorené
zhluky (obrézok 6.32), nie st celkom kompaktné. Napriek tomu, zZe rozdelenie do zhlukov
bolo spravne, bola dosiahnutd hodnota siluetového koeficientu 0.4 kvoli tomu, ze zhluky
tvoria vlnovky, kde vzdialenosti medzi objektmi jednej a druhej strany vinovky st velké.
Pre tato datovi sadu a algoritmus SOM bol aj pomocou siluetového koeficientu potvrdeny
spravny vyber parametrov.

8.2 Datova sada Flame

Tato datova sada obsahuje 2 zhluky, ktoré sa fazko rozlisitelné, preto je tazké urcit, kde
je hranica rozdelenia zhlukov. Najlepsie riesenia sa podarilo ziskat pri algoritme DBSCAN
a Chameleon.

8.2.1 Algoritmus DBSCAN

Celkovo bolo vykonanych 7 experimentov, ktoré su zobrazené v tabulke 6.2. Pri experi-
mente ¢islo 1, 6 a 7 sa vytvoril len jeden zhluk a dva objekty, ktoré boli oznacené za sum
(obrazok 6.5). V tomto pripade nebola ziskand hodnota siluetového koeficientu, pretoze
implementéacia, ktord sme pouzili, potrebuje minimalne 2 zhluky na uréenie hodnoty.

Najlep$iu hodnota 0.3 bola dosiahnuté pri experimente ¢islo 2 (obrazok 6.6), ¢o opét
potvrdilo, Ze najkompaktnejsie zhluky je mozné dosiahnut pre tuto datovi sadu pri hodno-
tach parametrov Epsilon=1 a MinPts=5. Pri tejto datovej sade sa zhluky nachiddzaji hned
vedla seba, preto hodnota parametra nie je vysia. Taktiez na tito hodnotu parametra moze
vplyvat aj tvar spodného zhluku, ktory je roztiahnuty a pokryva takmer celta sirku datovej
sady. Napriek tomu, sa podarilo pomocou siluetového koeficientu potvrdit spravnost vyberu
parametrov.

8.2.2 Algoritmus Chameleon

Pri tejto datovej sade a algoritme Chameleon bolo vykonanych 12 experimentov, ktoré
su popisané v tabulke 6.7. Tato datova sada ma velmi tazko rozlisiteIni hranicu zhlukov.
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Pri experimente ¢islo 9 bolo vytvorenych 15 zhlukov (obrazok 8.1). Na obrézku je vidiet,
ze jeden zhluk je prepleteny celou datovou sadou a miestami si vytvorené malé zhluky.
Tento fakt spésobuje to, ze zhluky nie st kompaktné a preto hodnota siluetového koeficientu
je -0.38. Na tomto experimente je vidiet nekompaktnost zhlukov.
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Obr. 8.1: Chameleon (Expected # of clusters=5, k-NN=10, Split=40, Alpha=2) pre datova
sadu Flame.

Pri experimente ¢islo 2 boli dosiahnuté najkompaktnejsie zhluky podla hodnoty silueto-
vého koeficientu (obrazok 6.20). Taktiez tento vysledok bol oznaceny ako najlepsi pri expe-
rimentoch, kde boli hladané spravne nastavenie parametrov. Preto pre tito datovia sadu
a algoritmus Chameleon je mozné oznacit siluetovy koeficient ako meradlo najlepsieho roz-
delenia do zhlukov, ¢ize sa podarilo potvrdit spravny vyber hodnét parametrov pomocou
siluetového koeficientu.

8.2.3 Algoritmus SOM

Pre tato sadu sa pri algoritme SOM nepodarilo najst spravne parametre algoritmu, preto
zhluky, ktoré sa vytvorili nie sii také, aké boli na zaciatku pozadované. Podla hodnoty silue-
tového koeficientu 0.37 boli v experimente ¢islo 5 (tabulka 6.12) vytvorené najkompaktnejsie
zhluky (obrazok 6.33), avSak toto rozdelenie nie je spravne.

8.3 Datova sada Compound

Détova sada Compound je pomerne tazko zhlukovatelnd, pretoze obsahuje rézne tvary zhlu-
kov, taktiez obsahuje tazko oddelitelné zhluky a zhluk, ktory je obklopeny odlahlymi hod-
notami. Vsetky algoritmy si s touto datovou sadou v ramci moznosti poradili.
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8.3.1 Algoritmus DBSCAN

Pre tuto datova sadu a algoritmus DBSCAN bolo vykonanych 11 experimentov, ktorych
parametre a vysledky je mozné vidiet v tabulke 6.3. Najlepsi vysledok, kde boli vytvo-
rené pomerne kompaktné zhluky s hodnotou siluetového koeficientu 0.64, bol dosiahnuty
pri experimente ¢islo 11 (obrazok 8.2), kde boli vytvorené len 2 zhluky. V tomto pripade
nejde o spravne rozdelenie zhlukov. Preto pre tiuto datova sadu a algoritmus DBSCAN
nie je mozné pouzit siluetovy koeficient ako meradlo pre urcenie spravnych hodnot para-
metrov.
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Obr. 8.2: DBSCAN (Epsilon=4, MinPts=3) pre ditovii sadu Compound.

Pri experimente ¢islo 4 a 5 (obrazok 6.9), kde bolo dosiahnuté spravne rozdelenie do zhlu-
kov, bola dosiahnutd hodnota siluetového koeficientu 0.14 a 0.12. Tieto hodnoty ukazuju,
ze zhluky nie st velmi kompaktné a vzdialené od seba. V tomto rieseni sa vyskytuje vicsie
mnozstvo Sumu, ktory je oznaceny ako jeden zhluk. Preto tento jeden zhluk, ktory je roz-
tiahnuty po celej datovej sade, mdze ovplyviiovat hodnotu siluetového koeficientu. Taktiez
na hodnotu siluetového koeficientu, méze vplyvat zhluk vlavo dolu, ktory v sebe obsahuje
dalsi zhluk.

8.3.2 Algoritmus Chameleon

Podla experimentov pri hladani spravnych parametrov bolo zistené, zZe najlepsie rozdele-
nie do zhlukov je mozné dosiahnut pri experimente ¢islo 6 (tabulka 6.8), kde hodnota
siluetového koeficientu je 0.28. Tato hodnota udéava, ze zhluky, ktoré vznikli, nie st velmi
kompaktné, ¢o je mozné vidiet na obrazku 6.22. Takmer pri vsetkych zhlukoch st objekty
dalej od seba, preto hodnota siluetového koeficientu je nizsia.

Najkompaktnejsie zhluky boli vytvorené pri experimente ¢islo 3, kde bolo vytvorenych
celkovo 5 zhlukov (obrézok 8.3). Toto rozdelenie do zhlukov nebolo spravne, pretoze zhluky
zasahovali do seba. Na prvy pohlad je vidiet, Ze zhluky velmi kompaktne nepdsobia, okrem
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zeleného, modrého a tmavozeleného zhluku. Kedze hodnota siluetového koeficientu je prie-
mernd hodnota vSetkych zhlukov, tak pripad obsahuje dva kompaktné zhluky (tmavozeleny
a zeleny) a jeden menej kompaktny (modry) a dva zhluky, ktoré kompaktné neboli. Preto
je mozné ziskat priemernt hodnotu koeficientu 0.46, kedze prevladaju kompaktné zhluky.
Ako meradlo spravneho rozdelenia do zhlukov sa siluetovy koeficient pre tato datova sadu
a algoritmus Chameleon nehodi.
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Obr. 8.3: Chameleon (Expected # of clusters=5, k-NN=10, Split=20, Alpha=2) pre datovi
sadu Compound.

8.3.3 Algoritmus SOM

Pri vSetkych experimentoch boli dosiahnuté kladné hodnoty siluetového koeficientu (ta-
bulka 6.13). Taktiez hodnoty sa od seba prili§ nelisili, pohybovali sa v rozmedzi od 0.1
do 0.23. Tieto hodnoty ukazuji, ze vzniknuté zhluky nie st velmi kompaktné. V niekto-
rych zhlukoch sa objekty daleko od seba, ¢o moéze spdsobovat nizku hodnotu siluetového
koeficientu. Pre najlepsie rozdelenie objektov do zhlukov (obrazok 6.35) bola dosiahnutéd
hodnota siluetového koeficientu 0.13, ¢o odpoveda tomu, Ze zhluky nie st velmi kompaktné,
skor sa prekryvaju (modry, tyrkysovy, tmavozeleny a ruzovy zhluk). Pre tito datovi sadu
a algoritmus SOM sa pomocou siluetového koeficientu nepodarilo overit spravnost zvolenych
hodn6t parametrov.

8.4 Datova sada t4.8k

Détova sada t4.8k obsahuje dobre odlisSitelné zhluky, avsak aj velké mnozstvo Sumu, ktoré
moze zhorsit vysledky zhlukovania. Najlepsie vysledky boli dosiahnuté pre algoritmy DB-
SCAN a Chameleon.
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8.4.1 Algoritmus DBSCAN

Pocet experimentov pre tiuto datovi sadu a algoritmus DBSCAN bol celkovo 15, ktoré su
zapisané v tabulke 6.4. Je mozné si vsimnut, Ze vsetky hodnoty sa pohybuji okolo nuly
alebo su zaporné okrem jednej, ktord nadobiida hodnotu 0.24. Pri experimente cislo 2
(tabulka 6.4) je mozné vidiet hodnotu siluetového koeficientu -0.1. V tomto pripade (ob-
razok 6.10) doslo skoro k spravnemu rozdeleniu do zhlukov, avSak v strede déatovej sady
sa dva zhluky spojili a na vlnovke sa vytvorili malé zhluky, ktoré mali vplyv na hodnotu
siluetového koeficientu.

Na rozdiel od predchadzajticeho experimentu neboli v experimente ¢islo 14 (obrazok 6.11),
ktory bol oznaceny ako najlepsi, vytvorené ziadne malé zhluky na vlnovke a hodnota silueto-
vého koeficientu bola 0.24. Pri tomto experimente boli vytvorené najkompaktnejsie zhluky
v ramci datovej sady. Napriek tomu, ze vzdialenosti bo¢nych objektov v ramci zhluku
st pomerne velké a datova sada obsahuje pomerne velké mnozstvo sumu, bolo pomocou
siluetového koeficientu dokazané, ze v tomto pripade je mozné urcit spravnost rozdelenia
do zhlukov, ¢ize podla siluetového koeficientu sme neoverili spravnost hodndt parametrov
algoritmu.

8.4.2 Algoritmus Chameleon

Pri tejto datovej sade a algoritme Chameleon bolo vykonanych 11 experimentov, ktoré
su zapisané v tabulke 6.9. Pri experimente ¢islo 11, kde bolo spravne rozdelenie objektov
do zhlukov neboli vytvorené najkompaktnejsie zhluky zo vsSetkych experimentov. Napriek
tomu bola dosiahnutd hodnota siluetového koeficientu 0.3, ¢o znazornuje, ze vytvorené
zhluky nie si velmi kompaktné. Na obrazku 6.25 je vidiet, ze zhluky, ktoré sa vytvorili,
obsahuju aj casti vinovky a samostatné objekty mimo hlavna cast zhluku. Toto mo6ze mat
vplyv na hodnotu siluetového koeficientu, ze jednotlivé objekty v zhlukoch nie st blizko
seba.

Najkompaktnejsie zhluky z pohladu siluetového koeficientu boli vytvorené pri experi-
mente ¢islo 7 a 8 (obrazok 8.4), kde je zeleny zhluk obsahuje cast zhluku, ktord by mala
patrif modrému zhluku. Takisto je to pri zltom zhluku. Toto rozdelenie sposobilo, zZe sa vy-
tvorili kompaktnejsie zhluky, ktoré ale neboli spravne rozdelené. Pre tato datovi sadu
a algoritmus Chameleon nemézeme pouzit siluetovy koeficient ako meradlo spravneho roz-
delenia objektov do zhlukov, ¢ize pomocou siluetového koeficientu nebol potvrdeny spravny
vyber hodnot parametrov algoritmu.
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Obr. 8.4: Chameleon (Expected # of clusters=6, k-NN=6, Split=11, Alpha=2) pre datova
sadu t4.8k.

8.4.3 Algoritmus SOM

Pri tejto datovej sade boli ziskané hodnoty siluetového koeficientu, ktoré sa pohybovali
okolo nuly (tabulka 6.14). Najkompaktnejsie zhluky boli vytvorené pri experimente ¢islo
7, kde sa vytvorilo 14 zhlukov a hodnota siluetového koeficientu bola 0.17. Tato hodnota
udava, ze objekty nie st velmi kompaktné, skor sa zhluky prelinaji. Tato hodnotu mohol
sposobit aj modry zhluk (obrazok 6.38), ktory je roztriseny takmer po celej datovej sade.
Pomocou siluetového koeficientu nie je mozné v tomto pripade urc¢it najlepsie riesenie.

8.5 Datova sada MNIST

Détova sada MNIST obsahuje 784 dimenzii. Kvalita zhlukovania pri tejto datovej sade
pri algoritme Chameleon a SOM bola viac menej rovnaka. Algoritmus DBSCAN si s touto
datovou sadou nevedel poradit.

8.5.1 Algoritmus DBSCAN

Pri datovej sade MINIST boli vykonané experimenty pre 500 a 1000 objektov, ktoré je mozné
vidiet v tabulke 6.5. Napriek tomu, Ze sa nepodarilo zistit vhodné parametre pre tento
algoritmus, aby vysledok datovej sady bol akceptovatelny, hodnoty siluetového koeficientu,
ktoré boli ziskané, by mohli odpovedat rozdeleniu jednotlivych zhlukov (obrézok 6.15).
Zhluky nie st velmi kompaktné, ¢o je mozné vidiet aj na obrazku 6.15, kde sa v zhlukoch
nachadzaju rézne éislice a niektoré zhluky obsahuji malé mnozstvo objektov.

Pri experimentoch s 5000 objektmi a celou datovou sadou boli ziskané hodnoty silueto-
vého koeficientu -0.1 a -0.12. Rozdelenie ¢islic v jednotlivych objektoch nebolo analyzované,
ale podla hodnoty siluetového koeficientu, ktorii nadobtidal v experimentoch pri 500 a 1000
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objektoch, je mozné predpokladaft, Ze rozlozenie ¢islic v zhlukoch bude podobné tym, ktoré
boli ziskané pri 500 a 1000 objektoch.

8.5.2 Algoritmus Chameleon

Pri tejto datovej sade boli vykonané experimenty pre 500 a 1000 objektov datovej sady, ktoré
boli analyzované (tabulka 6.10). Pri experimentoch boli dosiahnuté hodnoty siluetového ko-
eficientu okolo nuly. Tato hodnota znazornuje to, ze sa zhluky prekryvaji, co je v tomto
pripade spdsobené tym, ze sa v zhlukoch vyskytuja rozne ¢islice. Po vyhodnoteni jednot-
livych zhlukov bolo zistené, ze vacsinou obsahuju nejakd dominantni cislicu a par inych
¢islic (obrazok 6.29). Preto pre tito ddtovi sadu nie je vhodné pouzit siluetovy koeficient
ako ukazovatel spravneho rozdelenie objektov do zhlukov, kedze sa nevytvaraju kompaktné
zhluky.

Algoritmus bol spusteny aj pre 5000 objektov, kde hodnota siluetového koeficientu bola
0.03 a pre celi datovi sadu, kde hodnota bola 0.06. Je mozné predpokladat na ziklade
hodno6t zistenych pri experimentoch pre 500 a 1000 objektov, ze rozdelenie do zhlukov bude
podobné ako pri experimentoch pre 500 a 1000 objektov. Zhluky pravdepodobne budi
obsahovat prevazne jednu az dve dominantné cislice.

8.5.3 Algoritmus SOM

Pre tuto datovi sadu bolo vykonanych celkovo 13 experimentov, ktoré boli analyzované
(tabulka 6.15 a 6.16). I8lo o experimenty s 500 a 1000 objektmi détovej sady. Pri tychto
experimentoch boli ziskané hodnoty siluetového koeficientu blizke nule, ¢o ukazuje na pre-
kryvajuce sa zhluky. V zhlukoch sa vyskytovala zvycajne jedna az dve, pripadne tri do-
minantné ¢islice, okrem ktorych sa v zhlukoch vyskytovali aj dalsie ¢islice (obrazok 6.42).
Zaporné hodnoty siluetového koeficientu, ktoré sa v experimentoch objavili znamenaju,
ze niektoré objekty mali byt priradené k inym zhlukom. V tomto pripade nie je mozné podla
siluetového koeficientu urcit, ktory experiment je najlepsi, pretoze hodnoty st pri vSetkych
experimentoch skoro rovnaké a blizke nule.

8.6 Zhrnutie

V experimentoch pre overovanie kvality zhlukovania pomocou siluetového koeficientu bolo
zistené, Ze siluetovy koeficient nie je vhodny pre hodnotenie kvality zhlukovania pri dato-
vych sadédch, v ktorych sa objekty nezhlukuja prirodzene do kompaktnych zhlukov, ktoré
st dobre oddelitelné. Taktiez bolo zistené, ze spravne riesenia nevytvaraju vzdy kompaktné
zhluky, ktoré su daleko od seba. V niektorych pripadoch sa podarilo overit vyber spravnych
parametrov algoritmov podla siluetového koeficientu tym, Ze sa vytvorili pomerne kvalitné
a kompaktné zhluky. Dalej bolo zistené, ze siluetovy koeficient je zavisly na tvare zhlukov
a vzdialenosti objektov v ramci zhluku. Pri dadtovej sade Jain, kde mali zhluky tvar vl-
novky bola hodnota siluetového koeficientu okolo 0.4, pretoze objekty na jednej a druhej
strane vlnovky boli daleko od seba. Aby siluetovy koeficient oznacil zhluky za perfektne
kompaktné, mali by mat zhluky kruhovity tvar a mali by byt co najdalej od seba. Objekty
by v ramci jedného zhluku mali byt ¢o najhustejSie na sebe, vtedy by nam vysli najlepsie
hodnoty pre siluetovy koeficient.
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Kapitola 9

Porovnanie implementacii
algoritmu Chameleon

V tejto praci boli pouzité dve implementacie algoritmu Chameleon. Praca zacinala s im-
plementéciou, ktorej autorom bol Giovanni Paolo [21], avSak po ¢ase bolo zistené, ze tato
implementacia neprodukuje akceptovatelné vysledky pre ziadne hodnoty parametrov (ob-
razok 9.2). Podla ¢lanku [16] ale algoritmus Chameleon by si mal vediet poradit aj s dato-
vou sadou t4.8k, preto bolo potrebné vybrat vylepSend verziu tejto implementéacie, ktorej
autorom bol Amber Lin [17]. Tato implementécia pri spravnom nastaveni parametrov pro-
dukovala spravne vysledky. Napriek tomu, ze prvad implementéicia neprodukovala spréavne
vysledky, boli porovnané ¢asy potrebné na zhlukovanie s vylepsenou verziou algoritmu Cha-
meleon. Vysledky, ktoré boli dosiahnuté je mozné vidiet na obrazku 9.1. Prva implementacia
potrebovala na zhlukovanie menej casu ako vylepsend verzia, ale neprodukovala tak dobré
vysledky ako vylepsend verzia. Preto bola pouzita len vylepsena verzia algoritmu Chame-
leon.

&as [s]

B Chameleon_old

B Chameleon_new

Jain Flame Compound t4.8k

datova sada détovd sada

Obr. 9.1: Porovnanie casovej narocnosti dvoch implementacii algoritmu Chameleon
pre rézne datové sady.
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Obr. 9.2: Ukazky vysledkov zhlukovania pre prva implementaciu algoritmu Chameleon
pre rozne datové sady.
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Kapitola 10

Zaver

V tejto diplomovej praci bola popisana zhlukova analyza, poziadavky na zhlukovi analyzu,
typy dat, ktoré sa v zhlukovej analyze pouzivaji a ako sa zhlukovanie ohodnocuje. Taktiez
boli popisané rézne zhlukovacie metédy a ich teoretické vlastnosti.

Uéelom diplomovej préce bolo analyzovat vlastnosti vybranych zhlukovacich algoritmov.
Pre ticely tejto diplomovej prace boli vybrané tri algoritmy. Prvym algoritmom je DBSCAN,
ktory patri medzi metdédy zalozené na hustote. Implementaciu tohto algoritmu, ktora bola
pouzita napisal autor Sushant Kafle. Druhy algoritmus, ktory bol vybrany, bol Chameleon,
ktory patri medzi hierarchické zhlukovacie metédy. Prva implementécia, ktora bola vybrand
neprodukovala dobré vysledky. Autorom tejto implementécie je Giovanni Paolo. Bolo nutné
rozhodntt sa pre jej vylepseni verziu, ktorda uz produkovala dobré vysledky. Autorom vy-
lepsenej verzie je Amber Lin. Posledny algoritmus, ktory bol vybrany je SOM, ktory patri
medzi metédy zalozené na modeloch. Autorom implementéacie, ktord bola pouzité je Fede-
rico Comitani.

V dalsej casti boli vybrané datové sady, ktoré st ako vstupné data pre algoritmy. Datové
sady su vo forme CSV suborov. Medzi datové sady, ktoré boli vybrané patri: Jain, Flame,
Compound, t4.8k a MNIST. Vsetky datové sady, okrem datovej sady MNIST, st dvojdi-
menzionalne. Datova sada MNIST méa 784 dimenzii a predstavuje rucne pisané ¢islice od 0
po 9.

V tejto diplomovej praci bola vytvorend aplikacia pre pracu s algoritmami a ddtovymi
sadami. Navrh grafického uzivatelského rozhrania presiel niekolkymi fazami. Aplikacia je na-
pisana v jazyku Python a spusta vybrané algoritmy na datovych sadach. Aplikacia ma jed-
noduché grafické rozhranie, v ktorom sa da vybrat konkrétny algoritmus, konktrétna datova
sada a daju sa nastavit hodnoty parametrov pre jednotlivé algoritmy. Aplikacia po zhluko-
vani vykresli vysledok v podobe grafu, kde st farbou rozlisené jednotlivé zhluky. Taktiez
sa zobrazia v pravej dolnej casti informécie ako je pocet objektov v datovej sade, pocet
vytvorenych zhlukov, ¢as zhlukovania a hodnota siluetového koeficientu. Aplikacia uklada
vysledky v podobe grafov do priecinku results a taktiez do CSV stuboru, kde je ku kazdému
objektu priradeny zhluk, do ktorého objekt patri. Aplikdcia umoznuje pridanie vlastnej
datovej sady, ktord musi byt vo formate CSV.

V praci st popisané experimenty, kde boli hlTadané najlepsie hodnoty parametrov pre jed-
notlivé algoritmy, tak aby produkovali najlepsie rozdelenie do zhlukov pri kazdej datovej
sade. Zoznam parametrov pre jednotlivé algoritmy a datové sady je rozpisany v tabulke 6.17.
Pre vsetky algoritmy a datové sady sa podarilo najst vhodné parametre, okrem algoritmu
SOM pre datovi sadu Flame a t4.8k a algoritmu DBSCAN pre datovi sadu Jain a MNIST.
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Pri overovani a porovnavani ¢asovej zlozitosti algoritmov s teoretickymi predpokladmi
bolo zistené, ze algoritmus DBSCAN mal pri vSetkych datovych sadach kvadratickd ¢asovi
zlozitost, ¢o potvrdzuji aj teoretické predpoklady. Pri algoritme Chameleon pri datovej
sade MNIST, ktord ma 784 dimenzii bola dosiahnuté kvadratickd ¢asova zlozitost, ¢o po-
tvrdzuju aj teoretické predpoklady, ze pre vysokodimenziondlne datové sady ma kvadra-
ticka ¢asovu zlozitost. Pri datovych sadach, ktoré obsahovali maly pocet objektov nebolo
zrejmé, do ktorej triedy algoritmus zaradit, pretoze pri réznych datovych sadéch boli do-
siahnuté rozne casové zlozitosti. Podla teoretickych predpokladov by mal Chameleon mat
pri nizkodimenzionalnych datovych sadach linearitmickt ¢asovt zlozitost, ¢o sa podarilo
overit pri datovej sade Compound. Casové zlozitost algoritmu SOM bola overend na da-
tovych sadach Jain, Compound, t4.8k a MNIST, kde bola dosiahnuta kvadraticka casova
zlozitost, ¢o potvrdzuju aj teoretické predpoklady. Na datovej sade Flame bola dosiahnuta
logaritmickd zlozitost, ¢o mbze byt sposobené tym, ze datova sada obsahuje mélo objektov
a ze na tejto datovej sade dominuje ind zlozka a casova zlozitost nie je Cisto zavisla len na
pocte prvkov. Pri experimentoch, kde bola zistovand zavislost ¢asu na pocte trénovacich
iteracii algoritmu SOM bolo zistené, Ze s narastajicim poc¢tom trénovacich iteracii narasta
aj Cas priamoumerne.

Pri experimentoch, v ktorych bola overovand kvalita zhlukovania pomocou siluetového
koeficientu bolo zistené, ze siluetovy koeficient nie je vhodny pre urcovanie kvality zhlu-
kovania pre datové sady, v ktorych sa prirodzene vytvaraju nekompaktné zhluky. Dalej
bolo zistené, Ze spravne riesenia nevytvaraju vzdy kompaktné zhluky. Taktiez bolo overo-
vané, ¢i siluetovy koeficient je vhodnym ukazovatelom, ¢i sa zhluky vytvorili spravne a bolo
zistené, ze podla siluetového koeficientu nie je mozné vzdy urcit, ze sa zhluky vytvorili
spravne, pretoze siluetovy koeficient je zavisly aj na tvare zhlukov a vzdialenosti objektov
v ramci zhluku. Najlepsimi zhlukmi pre siluetovy koeficient st zhluky kruhového tvaru,
v ktorom sa objekty husto pri sebe. Napriklad pri datovej sade Jain, kde dva zhluky tvoria
2 vlnovky st objekty blizko pri sebe, ale vzdialenosti medzi objektmi na jednej a druhej
strane vlnovky su velké, preto siluetovy koeficient zobrazil hodnotu 0.4 (hodnota 1 oznacuje
perfektne kompaktné zhluky daleko od seba).

V tejto diplomovej praci boli pouzité dve implementacie algoritmu Chameleon, ktoré boli
porovnané. Bolo zistené, ze vylepSend verzia produkuje lepsie rozdelenie objektov do zhlu-
kov ako jej predchidzajica verzia, ale na tkor casu. Prva verzia algoritmu Chameleon
potrebovala menej ¢asu na produkovanie zhlukov, ako je mozné vidiet na obrazku 9.1.

Aplikécia, ktord bola v praci vytvorend mdze byt vhodné na pozorovanie vytvorenych
zhlukov pri réznych hodnotach parametrov, pozorovanie poétu vytvorenych zhlukov a hod-
not siluetového koeficientu. Aplikdcia moze byt v budicnosti rozsiritelna o dalsie algoritmy,
avsak to by znamenalo aj vacsi zasah do grafického uzivatelského rozhrania, kde by sa mu-
sel rozsirif priestor pre hodnoty dalsich parametrov pre dalsie algoritmy. Takisto by bolo
mozné pridat vykreslovanie 3-dimenzionalnych datovych sad v 3D grafoch.

92



Literatura

1]

Aggarwal, C. C.; Reddy, C. K.: Data clustering: Algorithms and Applications. CRC
Press, 2014, ISBN 978-1-4665-5822-9.

Barton, T.: Clustering-benchmark.
URL https://github.com/deric/clustering-benchmark

Besson, L.: Self-Organizing Maps and DSOM: From unsupervised clustering
algorithms to models of cortical plasticity.

URL https://perso.crans.org/besson/publis/mva-2016/MVA_2015-16__Neuro-
Sciences__Project__Lilian_Besson__Report.en.pdf

Bhatia, P.: Data Mining and Data Warehousing: Principles and Practical Techniques.
Cambridge University Press, 2019, ISBN 978-1-108-72774-7.
URL http://www.cambridge.org/9781108727747

Burgetova, 1.: Shlukovd analyza. online, 2006.
URL https://www.fit.vutbr.cz/study/courses/ZZN/private/prednasky/
09_Shlukova_analyza.pdf

Chang, S.-K.: Data structures and algorithms. World Scientific Publishing Co. Pte.
Ltd., 2003, ISBN 981-238-348-4, doi:https://doi.org/10.1142/5256.

Cios, K. J.; Swiniarski, R. W.; Pedrycz, W.; aj.: Data Mining: A knowledge discovery
approach. Springer US, 2007, ISBN 978-0-387-36795-8.

Comitani, F.: SimpSOM.
URL https://pypi.org/project/SimpSOM/

Franti, P.; Sieranoja, S.: K-means properties on six clustering benchmark datasets.
2018.
URL http://cs.uef.fi/sipu/datasets/

Gan, G.; Ma, C.; Wu, J.: Data clustering: Theory, Algorithm and Applications.
American Statistical Association and the Society for Industrial and Applied
Mathematics, 2007, ISBN 978-0-898716-23-8.

Han, J.; Kamber, M.: Data mining: concepts and techniques. Morgan Kaufmann
Publishers, druhé vydanie, 2006, ISBN 978-1-55860-901-3.

Han, J.; Kamber, M.; Pei, J.: Data mining: concepts and techniques. Morgan
Kaufmann Publishers, tretie vydanie, 2012, ISBN 978-0-12-381479-1.

93


https://github.com/deric/clustering-benchmark
https://perso.crans.org/besson/publis/mva-2016/MVA_2015-16__Neuro-Sciences__Project__Lilian_Besson__Report.en.pdf
https://perso.crans.org/besson/publis/mva-2016/MVA_2015-16__Neuro-Sciences__Project__Lilian_Besson__Report.en.pdf
http://www.cambridge.org/9781108727747
https://www.fit.vutbr.cz/study/courses/ZZN/private/prednasky/09_Shlukova_analyza.pdf
https://www.fit.vutbr.cz/study/courses/ZZN/private/prednasky/09_Shlukova_analyza.pdf
https://pypi.org/project/SimpSOM/
http://cs.uef.fi/sipu/datasets/

[13]

[14]

[19]

[21]

[22]

[23]

[24]

Heyer, L. J.; Kruglyak, S.; Yooseph, S.: Exploring Ezpression Data: Identification and
Analysis of Coex-pressed Genes, rocnik 9. Genome Research, 1999, 1106 - 1115 s.
URL https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC310826/

Jin, X.; Han, J.: K-Medoids Clustering. Boston, MA: Springer US, 2010, ISBN
978-0-387-30164-8, 564 - 565 s., doi:10.1007/978-0-387-30164-8_ 426.
URL https://doi.org/10.1007/978-0-387-30164-8_426

Kafle, S.: DBSCAN.
URL https://github.com/SushantKafle/DBSCAN

Karypis, G.; Han, E.-H. S.; Kumar, V.: Chameleon: A Hierarchical Clustering
Algorithm Using Dynamic Modeling. Technickd sprava, Department of Computer
Science and Engineering University of Minnesota, 1999.

Lin, A.: CHAMELEON _CLUSTER.
URL https://github.com/Moonpuck/chameleon_cluster

Loforte Jr., F.: Efficient Variations of the Quality Threshold Clustering Algorithm.
Doctoral dissertation, Nova Southeastern University, 2015.

URL https://nsuworks.nova.edu/cgi/viewcontent.cgi?referer=https:
//www.google.com/&httpsredir=1&article=1042&context=gscis_etd

Ng, R. T.; Han, J.: CLARANS: a method for clustering objects for spatial data
mining. IEFE Transactions on Knowledge and Data Engineering, ro¢nik 14,

September 2002: s. 1003-1016, ISSN 1041-4347, doi:10.1109/TKDE.2002.1033770.
URL https://ieeexplore.ieee.org/document/1033770

Valente de Oliveira, J.; Pedrycz, W.: Advances in Fuzzy Clustering and its
Applications. John Wiley & Sons, Ltd, 2007, ISBN 978-0-470-02760-8.

Paolo, G.: PyCHAMELEON.
URL https://github.com/giovannipcarvalho/PyCHAMELEON

Paredes, R.; Chéavez, E.: Using the k-Nearest Neighbor Graph for Proximity
Searching in Metric Spaces. In String Processing and Information Retrieval, editacia
M. Consens; G. Navarro, Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2005, ISBN
978-3-540-32241-2, s. 127-138.

The QT Company LTD: QT Designer.
URL https://doc.qt.io/qt-5/qtdesigner-manual.html

Saitta, S.; Raphael, B.; Smith, I. F.: A bounded index for cluster validity. 2007.
URL https:
//pdfs.semanticscholar.org/9701/405b0d601e169636a2541940a070087acd5b.pdf

Scikit-learn developers: sklearn.cluster. DBSCAN.
URL https:
//scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.DBSCAN.html

wikipedia: Spatial database.
URL https://en.wikipedia.org/wiki/Spatial_database#Spatial_index

94


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC310826/
https://doi.org/10.1007/978-0-387-30164-8_426
https://github.com/SushantKafle/DBSCAN
https://github.com/Moonpuck/chameleon_cluster
https://nsuworks.nova.edu/cgi/viewcontent.cgi?referer=https://www.google.com/&httpsredir=1&article=1042&context=gscis_etd
https://nsuworks.nova.edu/cgi/viewcontent.cgi?referer=https://www.google.com/&httpsredir=1&article=1042&context=gscis_etd
https://ieeexplore.ieee.org/document/1033770
https://github.com/giovannipcarvalho/PyCHAMELEON
https://doc.qt.io/qt-5/qtdesigner-manual.html
https://pdfs.semanticscholar.org/9701/405b0d601e169636a2541940a070087acd5b.pdf
https://pdfs.semanticscholar.org/9701/405b0d601e169636a2541940a070087acd5b.pdf
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.DBSCAN.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.DBSCAN.html
https://en.wikipedia.org/wiki/Spatial_database#Spatial_index

Prilohy

95



Priloha A

Obsah DVD

Vysledky experimentov pri hladani vhodnych parametrov (results).

Aplikacia pre analyzu vlastnosti zhlukovacich algoritmov (application).

Zdrojovy text technickej spravy pre IXTEX (technicka__sprava__latex).

Technické sprava v PDF (technicka__sprava__pdf).
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