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V Praze, 15.5.2023

Oliver Pulda
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ABSTRAKT

Ćılem této práce je pomoćı metod strojového učeńı nalézt vlastnosti lokali, které mohly mı́t

vliv na chováńı řidiče. Budou využity klastrovaćı metody, K-means, Fuzzy c-means,

DBSCAN, Spektrálńı klastrováńı a Hierarchické klastrováńı. Následně bude jedna z variant

vybrána pro validaci pomoćı Naivńıho Bayese, který pomůže definovat ideálńı k, a sńım

ideálńı mix rozděleńı dat. Na základě informaćı z metod učeńı bez učitele a učeńı s učitelem,

bude nalezena ideálńı kombinace lokalit, ve kterých se naleznou propojuj́ıćı prvky.

ABSTRACT

The goal of this study is to identify features of locations that could influence driver behavior

using machine learning methods. Clustering methods such as K-means, Fuzzy c-means,

DBSCAN, Spectral clustering, and Hierarchical clustering will be utilized. Subsequently, one

of the variants will be selected for validation using Naive Bayes, which will help define the

ideal k, and with it, the ideal mix of data distribution. Based on the information from

unsupervised and supervised learning methods, the ideal combination of locations will be

found where connecting elements can be identified.
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3.3 Klastrováńı a klastrovaćı metody v dopravě . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

4 Klastrovaćı metody 10
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6.7.5 Dopravńı realita podle Fuzzy C-means . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
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Úvod

Prvotńı myšlenka k této práci je navázána na zdroj dat, který byl za účelem zkoumáńı rychlosti a

dopravńıch intenzit v okoĺı. Zadavatelem těchto měřeńı byla nejčastěji obec, která chtěla znát dopravńı realitu

v obci na daném úseku. Kolegové na pracovǐsti v Děč́ıně si všimli, že při měřeńı r̊uzných oblast́ı se dopravńı

charakteristiky lǐśı. Byla vedena diskuse, z jakého d̊uvodu tato realita nastává. Měřené oblasti byly r̊uzného

druhu, jednalo se o malé obce, velké obce, obce v bĺızkosti okresńıho města anebo v odlehlých oblastech. Při

bližš́ım zkoumáńı bylo možné si všimnout nejen rozd́ıl̊u, ale také podobnost́ı. Na některých mı́stech je možné

si všimnout, že se třeba vyskytuje osvětlený přechod pro chodce, a jinde ne. Na některých mı́stech bylo možné

identifikovat jako společný prvek svodidla a směrové oblouky. Úvaha byla, jestli tyto parametry komunikace

ovlivňuj́ı řidiče a t́ım pádem chováńı vozidla, a jak takovou provázanost odhalit.

Metoda, kterou si řešitel vybral pro odhalováńı společných charakteristik, jsou metody strojového učeńı,

konkrétně s učitelem (Naivńı Bayes) a bez učitele, konkrétně: K-measn, DBSCAN, Fuzzy c-means, Spektrálńı

klastrováńı a Hierarchické klastrováńı. Metody bez učitele pomůžou nalézt skupiny oblast́ı, podle které jsou

nějakým zp̊usobem datově podobné. Metody s učitelem následně použij́ı tyto výstupy a pokuśı se je validovat.

Výstupem budou skupiny dat, které podle dané metody spolu nějak souviśı. Zároveň tento pohled bude

konfrontován s dopravně odbornými fakty, se snahou nalézt pr̊unik řešeńı. Výsledkem by mělo být nalezeńı

nejlepš́ı klastrovaćı metody a obecných prvk̊u v obćıch, které jsou pro vybrané lokality společné. Důležité je

doplnit, že data samotná nebyla měřena pro tento typ analýzy, ani se neočekávalo, že takový typ vyhodnoceńı

bude zpracován. Pro zpracováńı a vyhodnoceńı dat byly použity programovaćı jazyky Python a Scilab.
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Měřené oblasti

Pracovǐstě ČVUT FD v Děč́ıně na základě žádosti municipalit nasb́ıralo v 16 r̊uzných obćıch a jejich

částech dopravńı data, v některých př́ıpadech bylo provedeno měřeńı dvakrát. Data měřeńı stejného mı́sta

dvakrát nebyla spojována kv̊uli předpokladu, že pokud oblasti maj́ı p̊usobit nějakým stylem na řidiče, tak

na ně budou p̊usobit stejně i při opakovaném měřeńı. Sloužily tud́ıž jako ukazatel, jak moc opravdu oblasti

ovlivňuj́ı chováńı řidiče.

2.1 Bynov

Mı́sto měřeńı bylo prováděno v obci Děč́ın v lokalitě historicky známé jako Bynov. Zař́ızeńı se nalézalo v

ulici Teplická mezi křižovatkami Bynovská a Široká. Jedná se o hlavńı komunikaci, která je vedena Děč́ınem

až k řece Labe. Komunikace patř́ı mezi významné dopravńı tepny obce, je využ́ıvána jak mı́stńımi řidiči tak

tranzitńı dopravou. Je proto možné očekávat vysoké dopravńı hustoty během špiček. Měřená oblast má v

bĺızkosti obchod s potravinami, do kterého je vyčleněn samostatný pruh pro odbočeńı doleva. Stejně tak je i

samostatný pruh pro odbočeńı doleva při vjezdu do ulice Bynovská. Komunikace je obousměrná, přehledná,

dobře osvětlená a rozhledové podmı́nky jsou dostatečné. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 13.12.2022 - 19.12.2022.

2.2 Bynovec

Obec se nalézá bĺızko CHKO Labské ṕıskovce v Ústeckém kraji, v Děč́ınském okrese. Jedná se o obec malé

velikosti. Měřená komunikace spadá do kategorie III. tř́ıdy. Silnice neńı př́ılǐs osvětlená, pokud pojedou proti

sobě široká vozidla, bude problematické projet. Mı́sto měřeńı je bĺızko výjezdu z lesa do obce. Komunikaci

nekř́ıž́ı chodńıky, jen účelové komunikace. Až na druhém konci obce se děĺı na daľśı směry. Měřeńı proběhlo v

obdob́ı 14.8.2021 - 20.8.2021 a 14.10.2021 - 20.10.2021.

2.3 Libouchec

Obec se nalézá bĺızko CHKO České středohoř́ı v Ústeckém kraji, v Děč́ınském okrese. Silnice spadá do

kategorie I. tř́ıdy. Měřeńı prob́ıhalo v bĺızkosti kř́ıžeńı účelové komunikace, které je osazeno návěstidly. Na

silnici kv̊uli častým směrovým oblouk̊um neńı možné předj́ıždět, bude nejčastěji využ́ıvána pro tranzitńı

dopravu. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 4.1.2022 - 10.1.2022.
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2.4 Krásná Ĺıpa

Obec se nalézá v Ústeckém kraji, v Děč́ınském okrese. Mı́sto měřeńı se nacháźı na komunikaci II. tř́ıdy

v ulici Varnsdorfská, bĺızko konce obce. I když spadá komunikace do druhé kategorie, je poměrně úzká

a v měřené oblasti má minimálńı prostor po stranách. Naopak, jsou zde svodidla, která př́ıpadné mı́jeńı

širokých vozidel zhoršuj́ı. Na měřenou silnici jsou primárně připojeny účelové komunikace, které slouž́ı k

obsluze domů v obci. Silnice obsahuje mnoho směrových oblouk̊u, které znemožňuj́ı dobrý rozhled pro řidiče

vozidla. Komunikace bude využ́ıvána převážně mı́stńım obyvatelstvem a pro tranzit. Měřeńı proběhlo v

obdob́ı 12.6.2021 - 18.6.2021 a 12.7.2021 - 18.7.2021.

2.5 Staré Křečany

Obec se nalézá v Ústeckém kraji, v Děč́ınském okrese. Obec se nacháźı pobĺıž města Rumburk, kam

mı́stńı doj́ıžděj́ı do práce nebo služeb. Měřeńı se provádělo v oblasti zvané Panský, u konce obce směrem na

Brtńıky. Lokace je ř́ıdce zastavěná, neosvětlená a okoĺı komunikace je nebezpečné pro vysokou j́ızdńı rychlost.

V přilehlém prostoru je mnoho vzrostlých stromů a sloup̊u vysokého napět́ı. Silnice spadá do kategorie III.

tř́ıdy. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 21.6.2021 - 27.6.2021 a 11.9.2021 - 17.9.2021.

2.6 Rohatce

Rohatce jsou část obce Hrobce v Ústeckém kraji v Děč́ınském okrese. Jedná se o obec s 88 domy a 271

obyvateli. Měřená oblast se nacházela na komunikaci III. tř́ıdy, která se v jižńı části obce rozděluje do 3

směr̊u. Jak již bylo uvedeno, obec je ř́ıdce zastavěná, kolem vozovky je dostatek mı́sta pro vyhnut́ı se dvou

nadrozměrných vozidel. Silnice prot́ıná obec směrovým obloukem, na který se napojuj́ı účelové komunikace.

V obci je nové moderńı osvětleńı, které je poměrně hustě rozmı́stěno. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 2.8.2021 -

8.8.2021.

2.7 Nebočany

Nebočany byly připojeny k obci Děč́ın, nacházej́ı se v jeho jižńı části. Je zde vedena komunikace II. tř́ıdy,

která procháźı zmı́něnou část́ı Děč́ına. Silnice propojuje město s Úst́ı nad Labem, komunikace bude hodně

využ́ıvána transitně a pro mı́stńı obyvatele. Silnice je dobře osvětlená, je obklopena zástavbou a na několik

mı́stech je křižována vedleǰśımi komunikacemi. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 3.2.2021 - 9.2.2021.

2.8 Děč́ın Ústecká

Děč́ın Ústecká je silnice na levém břehu Labe, která propojuje město s Úst́ım nad Labem po pravém

korytu řeky. Jedná se o komunikaci II. tř́ıdy, dobře osvětlenou s dobrými rozhledovými poměry. Kolem

komunikace je hodně prostoru a v některých př́ıpadech je úplně vyčleněn odbočuj́ıćı pruh doleva. Na silnici v

mı́stě měřeńı je zúžeńı ostr̊uvkem. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 20.1.2022 - 26.1.2022.
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2.9 Děč́ın Teplická

Měřený úsek se nacháźı na stejné komunikaci jako v př́ıpadě měřeńı Bynov. Toto měřeńı bylo ale umı́stěno

bĺıže centru, mezi ulice Na Hrachách a Osecká. Úsek je př́ımý, vedený kolem mı́rné zástavby, před kterou je

chodńık pro chodce. Silnici prot́ınaj́ı dva přechody pro chodce s vlastńım osvětleńım. K ulici jsou napojeny

mı́stńı a obslužné komunikace. Silnice je dobře osvětlená a přehledná. Bude využ́ıvána pro cesty do centra a

dál na východ nebo na sever. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 12.1.2022 - 18.1.2022.

2.10 Česká Kamenice Děč́ınská

Zkoumaný úsek je silnice č. 13, komunikace II. tř́ıdy. Na vybraném mı́stě se téměř nenacházej́ı stavby. Ty

jsou až dále do obce, za směrovým obloukem. V bĺızkém okoĺı silnice je možné vidět hustou vegetaci a svah.

Komunikace je mı́rně osvětlena starými výbojkovými lampami. V mı́stě neńı možné provádět úkon předj́ıžděńı,

a na silnici nesmı́ v měřeném mı́stě vj́ıždět zemědělská vozidla a povozy tažené koňmi. Rozhledové a prostorové

podmı́nky jsou dobré, vozidla vid́ı daleko vpřed. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 23.10.2021 - 29.10.2021.

2.11 Česká Kamenice Ĺıska

Mı́sto měřeńı v České Kamenici Ĺıska bylo umı́stěno v bĺızkosti kř́ıžeńı komunikaćı. Jedná se o silnici II.

tř́ıdy, komunikace je jak před, tak i za mı́stem měřeńı ve směrových obloućıch. Ve vybraném mı́stě neńı možné

předj́ıždět ostatńı vozidla. Okoĺı silnice je sṕı̌se mı́rně prostorné, v některých př́ıpadech dokonce ohraničeno

svodidly a hustou vegetaćı, zároveň je v některých mı́stech méně osvětlená. Komunikace je dostatečně široká

pro nákladńı vozidla. Měřený úsek se nacháźı v bĺızkosti vjezdu do obce. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 26.4.2021

- 2.5.2021.

2.12 Česká Kamenice Dukelských Hrdin̊u

Jedná se o stejnou silnici jako v př́ıpadě Česká Kamenice Děč́ınská. Ovšem měřeńı bylo prováděno bĺıže

k centru u obchodu s potravinami. V přilehlé bĺızkosti silnice se nacházej́ı budovy a chodńıky, silnice je

křižována přechodem. V celé délce komunikace se nacházej́ı tři křižováńı s vedleǰśımi komunikacemi. Vozovka

je dobře osvětlena a jsou na ńı dobré rozhledové poměry. Budou ji využ́ıvat mı́stńı a lidé z okoĺı, kteř́ı jedou

za službami a transit. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 10.11.2021 - 16.11.2021.

2.13 Hrobce

Silnice III. tř́ıdy vedena obćı Hrobce je př́ımá, má spoustu prostoru v bĺızkém okoĺı. V mı́stě měřeńı neńı

vedena hustou zástavbou. Je dobře osvětlena. Úsek, kde bylo prováděno měřeńı se nacháźı hned u vjezdu do

obce. Komunikace je dostatečně široká i pro nákladńı vozidla. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 23.7.2021 - 30.7.2021.
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2.14 Hunt́ı̌rov

Vybraný úsek je měřen na komunikaci II. tř́ıdy, která je vedena obćı Hunt́ı̌rov. Specifikum oblasti je, že

délka úseku, který muśı vozidlo ujet aby se vjelo a vyjelo z obce a zároveň z̊ustalo na silnici č. 13, je velmi

krátká. Vjezd do obce je vždy ze směrového oblouku po kvalitńı komunikaci, která je v jednom př́ıpadě až

tř́ıproudá. Pobĺıž mı́st měřeńı je přechod pro chodce, který je zvýrazněn a ze jednoho směru je před něj

položena značka ”ochranný pás”. V mı́stě přechodu se nalézá i křižeńı. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 22.5.2022 -

28.5.2021.

2.15 Hunt́ı̌rov Nová Oleška

Nová Oleška je oddělená část Hunt́ı̌rova, kterou je vedena komunikace III. tř́ıdy. Lokalita je prostorově

problematická, silnice je úzká a nemá prostor v přilehlém okoĺı. V některých př́ıpadech je dokonce ohraničena

betonovými sloupky, které maj́ı zabraňovat pádu do vodńı plochy. Mı́sto měřeńı je ve směrovém oblouku,

který je mı́rně neosvětlený v celé své délce. Obecně lze ř́ıct, že celá komunikace obsahuje mnoho směrových

oblouk̊u. K silnici jsou napojeny účelové komunikace. Infrastrukturu budou využ́ıvat převážně mı́stńı. Měřeńı

proběhlo v obdob́ı 31.5.2021 - 6.6.2021 a 3.7.2021 - 9.7.2021.

2.16 Labská Stráň

Měřená oblast je specifická t́ım, že silnice III. tř́ıdy zde konč́ı a nepokračuje nijak dál, pokud se nebudou

poč́ıtat nezpevněné polńı a lesńı cesty. Mı́sto měřeńı je nedaleko autobusové zastávky a vjezdu do obce.

Komunikace je široká s prostorem v přilehlém okoĺı, ačkoliv následně je vedena do hustš́ı části obce. Silnice je

mı́rně osvětlená. Měřeńı proběhlo v obdob́ı 23.8.2021 - 29.8.2021.
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Strojové učeńı

Strojové učeńı v dopravě zásadně přisṕıvá k bezpečnosti, efektivitě a udržitelnosti dopravy. Dokáže

predikovat kongesce, dokáže optimalizovat dopravńı cesty a je ned́ılnou součást́ı autonomńıch vozidel. Pod́ıĺı

se na preventivńı údržbě vozidla pomoćı prediktivńı analýzy, dokáže plánovat VHD a ř́ıdit dopravu. Základńı

metody, se kterými se čtenáři v práci setkaj́ı, se děĺı na dvě elementárńı skupiny.

S nár̊ustem objemu generovaných dat je zapotřeb́ı nástroj̊u a metod, které tato data automaticky a

efektivně zpracuj́ı. Strojové učeńı tuto problematiku řeš́ı a nab́ıźı metody, které pomáhaj́ı detekovat v datech

struktury a vzory, podle kterých pak je schopno tvořit predikce. [1]

3.1 Bez učitele

Je dána množina X = (x1, ..., xn) reprezentuj́ıćı body, pro které plat́ı. xi ∈ X pro všechna i ∈ [n] := 1, ..., n.

Učeńı bez učitele má za úkol nalézt vzor v datové sadě X. Metody učeńı bez učitele jsou např́ıklad: odhad

kvantilu, shlukováńı, redukce dimenzionality atd. [2]

3.2 S učitelem

Pracuje-li se s metodou učeńı s učitelem, je úkolem dosáhnout zobrazeńı x na y, jenž je definováno

tréninkovými daty, která obsahuj́ı (xi, yi). Výstupńı hodnota yi (nebo též známá jako instance). [2]

3.3 Klastrováńı a klastrovaćı metody v dopravě

Klastrovaćı metody patř́ı mezi metody strojového učeńı a slouž́ı k lepš́ımu porozuměńı datových výstup̊u.

Př́ıklady užit́ı jsou i v dopravě.

Jednou z možnost́ı použit́ı klastrovaćıch metod byla analýza VHD z hlediska efektivity (Analysis of Public

Transportation for Efficiency). Pomoćı klastrovaćıch metod se výzkumńıci z Turecka snažili identifikovat

neefektivńı trasy a navrhnout zlepšeńı. V práci se snažili identifikovat podobné trasy a zastávky z hlediska

dopravńı cesty. Jako koeficienty efektivity byly bráni cestuj́ıćı, na jednotku kilometru. Vytvořila se tabulka

vzdálenost́ı, obsahuj́ı autobusové trasy v řádkách ve sloupćıch. Buňky nabývaly hodnot 0 až 1, kdy 0 byly

absolutńı shoda a 1 maximálńı rozd́ılnost. Pro určeńı shluk̊u byla použita Hierarchická metoda klastrováńı.

Výsledný graf zobrazoval, které linky autobusu je možné propojit v jednu a zlepšit tak efektivitu dopravy. [3]

Ve studii A Clustering-Based Framework for Understanding Individuals’ Travel Mode Choice Behavior se
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řešitelé pomoćı GPS dat snažili identifikovat skupiny lid́ı podle přepravy. Bylo hledáno chováńı jednotlivc̊u a

jejich dopravńıch návyk̊u, které se měnily v čase a na které bylo zapotřeb́ı brát ohled. Pomoćı Hierarchického

klastrováńı řešitelé nalezli základńı dopravńı skupiny lid́ı, podle času a volby dopravy. [4]

Daľśı z aplikaćı klastrovaćıch metod v dopravě byla předvedena v práci Clustering Methods for Determi-

nation of Optimal Locations of Container Storage and Distribution Centers. Dı́ky klastrovaćım metodám bylo

možné propojit parametry produkce železničńı śıtě a r̊uzné ćıle a nalézt nejlepš́ı stanice pro kontejnerovou

dopravu. V tomto př́ıpadě byla vybrána metod k-means, které reflektovalo 9 kritéríı, ty byly: př́ıtomnost

mezinárodńıch koridor̊u, připravenost infrastruktury, kapacity u přilehlé stanice atd. [5]

V článku Development of an application using a clustering algorithm for definition of collective transpor-

tation routes and times se autoři zabývaj́ı vývojem aplikace, která pracuje s DBSCAN klastrovaćı metodou.

Ćıle bylo optimalizovat cestovńı čas pro velké skupiny lid́ı tak, že bylo bud’ přiděleno větš́ı vozidlo nebo v́ıce

spoj̊u. Dı́ky tomu se povedlo pr̊uměrně redukovat 45,80% času tráveného lidmi v dopravě. [6]

Př́ıklady výše ukazuj́ı, jak je možné využ́ıvat klastrovaćı analýzu v dopravě. Proto je podle řešitele tento

nástroj žádoućı pro bližš́ı zkoumáńı.
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Klastrovaćı metody

Aktuálńı svět nab́ıźı mnoho možnost́ı, jak sb́ırat data. Téměř každé elektronické zař́ızeńı je schopno sb́ırat

a sd́ılet data. S rostoućım osazováńım vyhodnocovaćı techniky do r̊uzných zař́ızeńı, od domáćıch spotřebič̊u

po vojenské zař́ızeńı, se bude tento trend zvětšovat.

V dopravě maj́ı metody bez učitele dvoj́ı význam.

1. Již existuj́ıćı data v dopravě

2. Nová data v dopravě

Je žádoućı, aby se doprava ř́ıdila a budovala efektivně. Klatrovaćı metody nab́ıźı možnosti, jak lépe rozpoznat

struktury, tendence a trendy v existuj́ıćıch datových sadách. Ty je potom možné aplikovat do reálného provozu

na stávaj́ıćı infrastrukturu a t́ım j́ı udělat bezpečněǰśı.

Zároveň s nástupem autonomńıch vozidel bude nutné data zpracovávat a vyhodnocovat v reálném

čase, např́ıklad v aplikaci C-ITS. Klastrovaćı metody znovu nab́ıźı možnost, jak taková data v reálném

čase zpracovávat a vyhodnocovat pro aktuálńı potřeby dopravy a t́ım j́ı udělat bezpečněǰśı, ekologičtěǰśı a

efektivněǰśı.

S enormńım nár̊ustem vyhodnocovatelných dat se jejich manuálńı analýza stává složitěǰśı a finančně

náročněǰśı. Proto jsou dnes použ́ıvány nástroje, které pomáhaj́ı tuto činnost automatizovat. Jedńım z těchto

nástroj̊u jsou i klastrovaćı nástroje, anglicky clustering methods . Tato metoda je schopná dř́ıve nerozdělená

data označit a rozdělit od společných klastr̊u, které se od sebe lǐśı. I přes dané usnadněńı pomoćı klastrovaćıch

metod, je zásadńı znát kontext a význam vyhodnocovaných dat. [7] Klastrovaćı analýza vytvář́ı shluky dat,

která jsou nějakým stylem podobná nebo rozd́ılná pro ostatńı shluky dat. Každá takové množina obsahuje

sv̊uj středový bod, podle kterého se následně určuje, zdali body v okoĺı budou či nebudou náležet do stejné

množiny. Analyzovat data pomoćı r̊uzných klastrovaćıch metod má za následek existenci r̊uzného počtu

nalezených klastr̊u. Proto je také nutné určit kvalitu jednotlivých možnost́ı, které nab́ıźı klastrovaćı metody.

[8]

Pro určováńı klastr̊u je zásadńı metoda, jak se bude rozhodovat o přǐrazeńı jednotlivých datových bod̊u k

samotnému klastru. Nejčastěji se použ́ıvá matice podobnost́ı nebo vzdálenost mezi body . Koeficienty

podobnosti určuj́ı, jak moc se jednotlivé body podobaj́ı. Je nutné, aby množina variaćı p byla pro oba
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porovnávané prvky stejná. Samotných koeficient̊u podobnost́ı je několik, je to dáno př́ıstupem, jak zapracovat

do výsledku nepodobnost prvk̊u.

V př́ıpadě určováńı klastru podle vzdálenosti bod̊u je použ́ıvána funkce d(x,y) pro jednotlivé dvojice

bod̊u v datové sadě E , pokud plat́ı:

d(x, y) ≥ 0; d(x, y) = 0 if x = y (4.1)

d(x, y) = d(y, x) (4.2)

d(x, y) + d(y, z) ≥ d(x, y) (4.3)

Pro výpočet vzdálenost́ı se nejčastěji použ́ıvá Euklidovská metrika. [3] Kde pro vzdálenost mezi body i a

j plat́ı:

d(x, y) =





d
∑

j=1

(Xik −Xjk)
2





1
2

(4.4)

[9]

Stejně tak jako je několik koeficient̊u podobnost́ı, tak existuje i mnoho variaćı pro poč́ıtáńı vzdálenost́ı,

d́ıky čemuž se určeńı správné metody komplikuje. Euklidovské poč́ıtáńı vzdálenost́ı je nejpouž́ıvaněǰśı, ale

nemuśı být vždy správné. Pokud je struktura dat předem známá, může být výběr výpočtu vzdálenost́ı

jednodušš́ı. [10]
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Určováńı vhodné počtu klastr̊u k

Součást́ı klastrovaćı analýzy je i ověřeńı správného určeńı klastr̊u danou metodou. Jedńım z d̊uvod̊u je i

fakt, že s nár̊ustem klastrovaćıch metod roste i počet př́ıstup̊u jak jednotlivé klastry určit. Tyto postupy se

mohou pro každou z metod diametrálně lǐsit. Pro K-means, kde se poč́ıtá vzdálenost od středového bodu,

bude postup validace jiný než u metody DBSCAN, která použ́ıvá poloměr vzdálenosti pro každý bod.

Pro validaci klastru je významné rozeznávat uskupeńı, která maj́ı potenciál být nenáhodná.

5.1 Koheze a separace

Koheze a separace patř́ı mezi základńı nástroje validace klastru. Jako celkovou validitu můžeme označit

váženým součtem validit jednotlivých klastr̊u z množiny K.

celková validita = [
K
∑

i=1

(wi)validita (Ci)] (5.1)

Kde Ci je i-tý klastr.

Koheze, separace nebo kombinace oboj́ıho mohou být použity jako funkce validity, váhy jednotlivých

klastr̊u jsou odv́ıjeny např. od jejich velikosti, náročnosti nebo můžou mı́t pouze váhu 1. Č́ım větš́ı jsou

hodnoty koheze, t́ım je klastr kvalitněǰśı a č́ım jsou hodnoty separace nižš́ı, t́ım je klastr kvalitněǰśı. [11]

Koheze a separace může použita dvoj́ım zp̊usobem:

1. Graph-Based View

2. Porototype-Based View

Pro prvńı př́ıpad, kdy použ́ıváme kohezi a separaci graph-based klastr̊u, může být definice koheze dána

jako vážený součet vazeb uvnitř klastru. Naopak separace může být definovaná jako suma vzdálenost́ı bod̊u z

klastru Ci k bod̊um klastru Cj . [11]

koheze(Ci) =
∑

x∈Ci,y∈Ci

proximity(x, y) (5.2)
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[5]

separace(Ci, Cj) =
∑

x∈Ci,y∈Cj

proximity(x, y) (5.3)

[5]

Pro typy klastr̊u prototype-based je možné definovat kohezi jako vážený součet vzdálenost́ı od středu

klastru. Separace je zase vzdálenost center ci kalstru Ci od centra cj klastru Cj . [11]

koheze(Ci) =
∑

x∈Ci

proximity(x, ci) (5.4)

separace(Ci, Cj) = proximity(ci, cj) (5.5)

5.2 Silhouette koeficient

Metoda koheze a separace je využ́ıvána v metodě The Silhouette Coefficient , hodnoty koeficientu se

určuje následovně:

1. Spoč́ıtaj́ı se vzdálenosti pro každý bod i ke všem ostatńım bod̊um z klastru a vytvoř́ı se z nich pr̊uměrná

vzdálenost ai.

2. Pro každý i se vypoč́ıtá vzdálenost od všech ostatńıch bod̊u v ostatńıch klastrech (k nimž nenálež́ı), a

nalezne se nejkratš́ı pr̊uměrnou vzdálenost bi ke všem ostatńım klastr̊um.

3. Koeficient pro každý bod i se spoč́ıtá jako si = (bi − ai)/max(ai, bi).

Hodnoty koeficientu mohou nabývat -1 až 1, je to dáno t́ım, že ai může být větš́ı než bi. Tj. pokud

pr̊uměrná vzdálenost v klastru je větš́ı než minimálńı pr̊uměrná vzdálenost v druhém klastru. Klastr je

kvalitněǰśı, č́ım v́ıce se ai přibližuje k 0, t́ım pádem se si v́ıce přibližuje k 1.[11]

5.3 Davies-Bouldin Index (DBI)

Jedna z daľśı možnost́ı, jak určit, validovat klastry, je The Davies-Bouldin Index , který je definován

takto:

Mějme prvky (x1, x2...xn) ∈ Ep klastru C kde Ep je p-dimenzionálńı euklidovský prostor.[12]

S(x1, x2...xn) ≥ 0 (5.6)

S(x1, x2...xn) = 0 if xi = xj ∀xi, xj ∈ C (5.7)

Výstupem je nástroj na separováńı klastr̊u, R(Si, Sj ,Mij ) d́ıky čemuž je možné určit pr̊uměrnou podobnost

každého klastru s každým klastrem.[12] Úroveň podobnosti lze měřit pokud plat́ı:

R(Si, Sj ,Mij ) ≥ 0 (5.8)
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R(Si, Sj ,Mij ) = R(Sj , Si,Mji) (5.9)

R(Si, Sj ,Mij ) = 0 if Si = Sj = 0 (5.10)

ifSj = Sk and Mij < Mik then R(Si, Sj ,Mij ) > R(Si, Sk,Mik) (5.11)

ifMij = Mik and Sj > Sk then R(Si, Sj ,Mij ) > R(Si, Sk,Mik) (5.12)

Mij je vzdálenost mezi vektory, které reprezentuj́ı klastr i a j, a Si a Sj jsou mı́ry rozptyly klastru i a i.[12]

Definice implikuje základńı limitace R, ty jsou:

1. Funkce podobnosti R je kladná nebo rovna 0.

2. Je symetrická.

3. Podobnost mezi klastry je 0, pokud maj́ı mı́ru rozptylu 0.

4. Pokud vzdálenost mezi shluky se zvětš́ı a mı́ra rozptylu je konstantńı, podobnost shluk̊u klesá.

5. Při konstantńı vzdálenosti a zvyšuj́ıćım se mı́ry rozptylu, se podobnost zvyšuje.

Rij definováno jako:

Rij ≡
Si + Sj

Mij
(5.13)

R̄ je definováno jako:

Rij ≡
1

N

N
∑

i=1

Ri (5.14)

kde plat́ı, že Ri ≡ maxi 6=j Rij .

Metoda určeńı klastru neovlivňuje použit́ı metody na výpočet mı́ry podobnosti R̄.[12]

5.4 Calinski-Harabasz index

Mějme n bod̊u ve v-dimenzionálńım Euklidovském prostoru, P1, P2, ..., Pn. Pokud p̊uvodńı matice v × x

bude označena jako X, kde řádky jsou pozorované proměnné a sloupce dané jedince, pak můžeme ř́ıct, že:

X = (x1, x2, ..., xn), kde v souřadnic obsahuj́ı sloupcový vektor xi bod̊u Pi.[13]

Jsou-li souřadnice uváděny na pravoúhlé osy v euklidovském prostoru, pak vzdálenost dij mezi Pi a Pj bude

funkce vypadat:

d2ij = (xi − xj)
′(xi − xj), i, j = 1, 2, ...n (5.15)

Podobný předpis bude platit i pro vzdálenost mezi body a jejich centrem. Mı́ra rozptylu n bod̊u je určována

součtem čtvercových vzdálenost́ı bod̊u od jejich centra (viz Gower, 1967). Daný součet je roven Stopě matici
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R, nicméně může být i nalezeno v páru vzdálenost́ı dij při použit́ı vzorce Stopy:

R =
1

n

n−1
∑

i=1

n
∑

j=i+1

d2ij (5.16)

Předpis neztráćı platnost i v př́ıpadě, kdy jsou souřadnice bod̊u převedeny na šikmé Euklidovské osy

s danou vzdálenostńı funkćı. Včetně bod̊u, které reprezentuj́ı vzorky namı́sto jedinc̊u, jejich vzdálenosti

pr̊uměr̊u definovány Mahalanobisovou generalizovanou vzdálenost́ı D2.[13]

Př́ıpadě zkoumáńı rozděleńı n bod̊u do skupin, jenž obsahuj́ı n1, n2, nk bod̊u (n1 + n2 + nk = n), pak

WGSS je vypoč́ıtá pomoćı pravé strany rovnice 20, výsledky pro každý klastr jsou vytvořeny zvlášt’ a následně

sečteny. Pokud by matice R byla rozdělena na části rozptylu uvnitř klastru a na rozptyly mezi klastry

R = BSS +WSS, bylo by možné dosáhnout stejného výsledku analýzou variance matice R v euklidovském

prostoru, a poté výpočtem stopy matice WSS.(viz.. Friedman and Rubin, 1967,p.1163).[13]

Dı́ky tomu je možné, že:

WGGS = Stopa W = Stopa R1 + Stopa R2 + ...Stopa Rk (5.17)

kde,

Stopa Rg = ng
−1(d212(g) + d213(g) + · · ·+ d2(n(g)−1)ng(g)

) (5.18)

Metoda lze použ́ıt i v př́ıpadech, kdy body Pi a Pj jenž maj́ı dij v klastru g, kde (g = 1, 2, ..., k), nejsou

ve standardńım euklidovském prostoru a disperzńı matice R,BSSaWSS(= R1 + ...+RK) nemuśı mı́t dopad.

Pak se použije běžné značeńı WGSS pro Stopu matice WSS a pro BGSS se použije Stopa BSS a TSS

(total sum of squares) pro R. Při dodržeńı podmı́nky minimálńıho rozptylu se rozhodujeme o tom, jak

rozdělit nejkratš́ı vzdálenost do k klastr̊u, pro které je WGSS minimálńı. Pokud neńı znám počet klastr̊u k, je

vytvořena iterace, kde k = 1, k = 2 až k = n, nalezneme se nejlepš́ı rozděleńı součtu čtverc̊u dendritu, kde

se vypoč́ıtá jak nejmenš́ı WGSS, tak maximálńı BGSS a kritérium poměru rozptylu (VRC). [13]

V RC =
BGSS
k−1

WGSS
n−k

(5.19)

Tuto hodnotu je možné brát jako přibližný ukazatel počtu klastr̊u. Dané kritérium je analogické k

F-statistice, v jednorozměrné analýze. I když absentuje pravděpodobnostńı teorie, jenž by od̊uvodňovala užit́ı

VRC (23), má dané kritérium pozitivńı matematické vlastnosti.[13] V př́ıpadě, že d2 bude označeno jako

obecný pr̊uměr ze všechny n(n−1)
2 druhých mocnin vzdálenost́ı d2ij , a d2g jako pr̊uměr ze všech vzdálenost́ı

ng(ng−1)
2 čtvercových mocnin vzdálenost́ı v klastru g-té skupiny (g = 1, 2, ..., k) pak z (20):

TSS =
1

2
(n− 1)d2 (5.20)
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WGSS =
1

2
((n1 − 1)d

2

1 + (n2 − 1)d
2

2 + · · ·+ (nk − 1)d
2

k) (5.21)

a

BGSS =
1

2
((k − 1)d

2
+ (n− k)Ak), (5.22)

kde

Ak =
1

n− k

(

(n1 − 1)(d
2 − d

2

1) + (n2 − 1)(d
2 − d

2

2) + · · ·+ (nk − 1)(d
2 − d

2

k)
)

, (5.23)

[13] je váženým pr̊uměrem mezi čtvercovými vzdálenostmi klastr̊u a pr̊uměrem čtvercových vzdálenost́ı bod̊u

v klastru, pak může být napsáno:

V RC =
BGSS
k−1

WGSS
n−k

=





d
2
+ n−k

k−1Ak

d
2 −Ak



 . (5.24)

[13] V př́ıpadech kdy se všechny vzdálenosti všech páru rovnaj́ı, pak hodnota Ak nabývá 0 a V RC 1.

Kritérium WGSS minimalizuje Ak pro dané k. Funkce Ak může být také použita k porovnáńı r̊uzných

rozděleńı źıskaných s r̊uzným počtem klastr̊u, rozd́ıl Ak−Ak−1 naznač́ı pr̊uměrný zisk kompaktnosti v klastru,

který vycháźı ze změny k − 1 na k klastr̊u. Chováńı Ak jakožto funkce k může být citlivé na př́ıtomnost

klastr̊u. [13]
BGSS
k−1

WGSS
n−k

=

(

1 + n−k
k−1 ak

1− ak

)

. (5.25)

kde

ak =
Ak

d
2 . (5.26)

[13] Protože WGSS je minimálńı, je ak mezi 0 a 1, když je ak = 0, jsou vzdálenosti mezi všemi dvojicemi

bod̊u stejné. Pokud je ak = 1 je klastr ideálńı, bez variance uvnitř klastru. Když jsou body v prostoru

rozprostřeny rovnoměrně, bude se hodnota ak bĺıžit k 1 s rostoućım počtem k. S rostoućı k a konstantńım ak

bude mı́t hodnota V RC tendenci klesat, zároveň, pokud bude ak r̊ust, hodnota V RC i s rostoućım k může

neklesat.

Pokud jsou body seskupeny do kO přirozených klastr̊u, kde vnitřńı variance je malá, pak změna z kO − 1 na

kO zp̊usob́ı významný nár̊ust ak a t́ım r̊ust V RC.[7]

Určováńı koeficientu V RC může být užitečné při hledáńı optimálńıho počtu klastr̊u a to tak, že optimálńı

počet klastr̊u k, je taková, kdy hodnota V RC dosahuje globálńıho, či lokálńıho maxima. Pokud lokálńıch

maxim existuje v́ıce, je nejlepš́ı volba vybrat minimálńı k. Prosto stač́ı dosáhnout prvńıho lokálńıho maxima

pro źıskáńı hodnoty k. Pokud jsou hodnoty V RC při postupných iteraćıch k kontinuálně rostoućı, neexistuje

takové optimálńı k, které by nebylo nič́ım jiným, než vytvořeńım ze všech bod̊u jednotlivé klastry.[7]

5.5 K-means

Mějme datovou sadu obsahuj́ıćı x1, x2, ..., xn skládaj́ıćı se z N pozorováńı náhodné D-rozměrné euklidovské

proměnné x. Rozdělme datovou sadu do K shluk̊u, kde K je prozat́ım pevně daná hodnota. Přirozeně se
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dá očekávat postup, že se shluk je skupina bod̊u, jejichž vzdálenost mezi body ve shluku je menš́ı,

než k bod̊u mimo shluk . Mějme tedy D-rozměrné vektory µk kde k = 1, 2, ...,K, přičemž µk je nazýván

prototypem (pr̊uměrným bodem) klastru k. Ćılem je nalézt minimálńı hodnoty součt̊u čtvercových vzdálenost́ı

všech ostatńıch bod̊u k nejbližš́ımu vektoru µk.[14]

Zavede-li se formálńı notace pro přǐrazeńı jednotlivých datových bod̊u ke shluk̊um. Pro každý bod xn se

zavede odpov́ıdaj́ıćı sadu binárńıch indikátor̊u s odpov́ıdaj́ıćım indikátorovými proměnnými rnk
∈ {0, 1},

kde k = 1, 2, ...,K, jenž popisuj́ı př́ıslušnost bodu xn k určitému shluku K.[14] Nálež́ı-li datový bod xn

konkrétńımu shluku k, pak rnk
= 1 a rnj

= 0 pro j 6= k, tento zp̊usob zápisu se nazývá 1-of-K . Následně je

možné definovat funkci, které je taky známá pod názvem distortion measure :

J =
N
∑

n=1

K
∑

k=1

rnk|xn − µk|2 (5.27)

[14] Předpis popisuje součet čtverc̊u vzdálenost́ı datového bodu xn k vektoru µk. K dosažeńı nejmenš́ı hodnoty

J je zapotřeb́ı nalézt ideálńı hodnoty rnk a µk. Pomoćı iterativńıho postupu lze takového výsledku dosáhnout.

Iterace bude obsahovat dva kroky, které optimalizuj́ı hodnoty rnk a µk.[14]

V kroku 0 se přǐrad́ı počátečńı hodnota pro µk. Následně v 1. kroku se minimalizuje J s ohledem na rnk,

přičemž hodnoty µk z̊ustávaj́ı stanovené. V 2. kroku se znovu minimalizuje J , ale tentokrát s ohledem na µk,

přičemž hodnoty rnk z̊ustávaj́ı pevně stanovené. Iterace se opakuje, dokud neńı dosaženo konvergence.[14]

Vzorec (23) ukazuje, že J je lineárńı funkćı rnk, a tak může být optimalizace snadno provedena a dává

uzavřené řešeńı. Protože podmı́nky zahrnuj́ıćı r̊uzná n jsou nezávislé, může být optimalizace provedena pro

každé n tak, že rnk = 1 pro takové k, které dává minimálńı hodnotu. To znamená, že každý n-tý datový bod

je přǐrazen ke shluku k nejbližš́ımu středu.[14] To lze zapsat jako:

rnk =











1 pokud k = argminj |xn − µj |2

.0 jinak

(5.28)

[14]

Daľśım krokem je optimalizace µk se pevně daným rnk. Pro µk je funkce J kvadratická, tud́ıž může být

minimalizována tak, že se pomoćı derivace podle µk nalezne 0, což je:

2
N
∑

n=1

rnk(xn − µk) = 0 (5.29)

přičemž výsledek je:

µk =

∑

n rnkxn
∑

n rnk
(5.30)

[14] Jmenovatel ve výrazu (34) je roven počtu bod̊u nálež́ıćıch ke shluku k, d́ıky tomu je výsledek snadno
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interpretovatelný. µk se nastav́ı rovno pr̊uměru všech datových bod̊u xn nálež́ıćıch shluku k. Proto se dané

metodě ř́ıká K-means . Opakované přepoč́ıtáváńı střed̊u shluk̊u a přǐrazováńı datových bod̊u v obou fáźıch se

provád́ı dokud nedojde k daľśı změně přǐrazeńı, nebo pokud neńı dosažen maximálńı počet opakováńı.[14]

5.6 Fuzzy c-means

Fuzzy c-means je jednou z daľśıch možnost́ı, jak rozdělit datovou sadu X na r̊uzné shluky c, jenž jsou

neprázdné a disjunktńı. Shluky z datasetu X jsou v tomto př́ıpadě nazývány tvrdými c-rozděleńımi X (hard

c-partition). Důležitou stránkou ve Fuzzy c-means př́ıstupu je odlǐsnost chápáńı př́ıslušnosti bodu ke shluku.

Podle Zadaha (1965) je reprezentace podobnosti bodu s každým shlukem pomoćı funkce členstv́ı, jenž nabývá

hodnot od nuly do jedné. Bod má členstv́ı ve všech shlućıch, je-li podobnost vysoká, hodnota se přibližuje

jedné, obráceně, č́ım menš́ı podobnost t́ım se v́ıce hodnota přibližuje nule.[15]

Fuzzy c-rozděleńı X, definuje př́ıslušnost pomoćı funkce členstv́ı každého bodu ke každému shluku od nuly

do jedné.[15] Necht’ Y = Y1, Y2, ..., Yn je množina N pozorováńı v Rn, Yk je vektor vlastnosti k. Ykj je j-tý

vlastnost Yk. Je-li C celé č́ıslo 2cn, pak konvenčńı c-rozděleńı Y je c-násobek (Y1, Y2, ..., Yc) podmnožiny Y ,

který splňuje podmı́nky:

Yi 6= φT 1 ≤ i ≤ c (5.31)

Yi ∩ Yj = φ i 6= j (5.32)

c
⋃

i=1

Yi = Y (5.33)

[15]

V předcházej́ıćıch rovnićıch je symbol φ jako symbol pro prázdnou množinu a ∩,∪ znač́ı pr̊unik a sjednoceńı.

Dále množiny Y1 budou nazývány shluky v Y .[15]

Samotný postup Fuzzy c-means jde popsat změnou formulace podmı́nek (5.31,5.32,5.33) v maticových

termı́nech.[15] Necht’ U je matice obsahuj́ıćı reálná č́ısla o rozměrech c×N , U = [uij ]. Maticové děleńı Yi

rovnic (5.31,5.32,5.33) je reprezentováno U :

ui(yk) = uik =







1, yk ∈ Yi

0, jinak







(5.34)

N
∑

i=1

uik > 0 ∀i (5.35)

N
∑

i=1

uik = 1 ∀k (5.36)
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[15]

ui je funkćı v rovnici; ui: ui : Y → 0, 1. V tradičńıch modelech je ui reprezentováno jako charakteristická

funkce ui. To znamená, že ui a Yi se vzájemně definuj́ı, což umožňuje označit ui jako i-tý pevný d́ılč́ı soubor

rozděleńı. Přestože je tento zp̊usob označeńı nezvyklý, je kĺıčový pro pochopeńı pojmu ”fuzzy množina”. U

je pevné c-rozděleńı, protože podmı́nky u rovnic (5.31,5.32,5.33) a (5.34,5.35,5.36) jsou ekvivalentńı. U je

označováno jako fuzzy c-rozděleńı Y, když prvky U nabývaj́ı hodnot v rozmeźı [0, 1], avšak stále vyhovuj́ı

požadavk̊um daným rovnicemi (5.35) a (5.36). Definuj́ıćı c funkce ui : Y → [0, 1] které nabývaj́ı hodnot

Ui(Yk) ∈ [0, 1] ty jsou interpretovány jako př́ıslušnost ykS k fuzzy podmnožinách ui z Y .[15] Množiny všech

pevných a fuzzy c-rozděleńı Y označujeme jako:

Mc = {Uc×N |uik ∈ [0, 1]} (5.37)

Mfc = {Uc×N |uik ∈ [0, 1]} (5.38)

Na rozd́ıl od fuzzy rozděleńı, kdy každý bod určitou mı́rou nálež́ı do každého shluku, existuje pevné

rozděleńı, kdy je bod jednoznačně přǐrazen danému shluku. Mc je součást́ı Mfc, to implikuje, že fuzzy

shlukováńı může být pevné c-rozděleńı, naopak c-rozděleńı nejde provést při pevných algoritmech.[15]

Jm(U, v) =
N
∑

k=1

N
∑

i=1

(um
ik||yk − vi||2A) (5.39)

Daľśı proměnné jsou:

Y = Y1, Y2, . . . , YN ⊂ R
n = datové body, (5.40)

c = počet klastr̊u Y ; 2 ≤ c < n, (5.41)

m = váhy exponent; 1 ≤ m <∞, (5.42)

U = fuzzy c-rozděleńı Y ; U ∈Mfc, (5.43)

v = (v1, v2, . . . , vc) = středové vektory, (5.44)

vi = (vi1, vi2, . . . , vin) = centra klastr̊u i, (5.45)

|| ||A = indukovanou A-normu R
n, (5.46)
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A je pozitivně definitńı váhová matice o rozměrech n× n. (5.47)

[15]

Vzdálenost na druhou mezi yk a vi, která je vyjádřena rovnićı (5.39), je vypoč́ıtána v A-normě.[15] Ke

každé chybě na druhou je přǐrazena váha, takže chyba je (uik)
m m-tá mocnina př́ıslušnost yk v shluku i. Jako

středy shluk̊u, nebo těžǐstě děĺıćıch množin jsou určeny vektory vi v rovnici (5.45). V př́ıpadě, že m = 1, pouze

pro pevné hodnoty U ∈Mc lze prokázat, že Jm dosahuje minima a souvisej́ıćı vi jsou přesně geometrická

těžǐstě YiS .[15] Na základě těchto pozorováńı lze Jm rozkládat na elementárńı prvky a zjistit, jakou vlastnost

měř́ı Yk.[15]

V rovnici Jm se nacháźı dva parametry A a m. Pro každou čtvercovou chybu d2ik ovlivňuje relativńı váhy

exponent m, č́ım v́ıce se m přibližuje hodnotě 1, t́ım v́ıce se zmenšuje Jm a rozděleńı s stává tvrdš́ım. Pro m

bĺıž́ıćı se k nekonečnu je každé optimálńı U pro Jm bĺıž k 1
c . To znamená, že náležitost datových bod̊u ve

shlućıch se stává v́ıce nejednoznačným. Zvyšováńı m zmenšuje př́ıslušnost k nejmlhavěǰśımu stavu. Pro každý

výběr m, s předpokladem, že ostatńı parametry z̊ustávaj́ı neměnné, je definována jedna varianta algoritmu

FCM. Vhodné rozpět́ı m se nacháźı v intervalu 1, 5 ≤ m ≤ 3, 0.[15]

Daľśım d̊uležitým parametrem je váhová matice A. V prostou Rn kontroluje tvar předpokládaného shluku.

Jelikož každá norma v prostoru Rn je odvozena od skalárńıho součinu pomoćı vzorce:

〈x, y〉A = x⊤Ay (5.48)

existuje nekonečné množstv́ı A-norem, které lze použ́ıt v rovnici Jm. Obecně je použ́ıváno jen pár těchto

norem.[15] FCM lze použ́ıt tyto tři normy:

A = I ∼ -Euclidean Norm, (5.49)

A = D−1
y ∼ Diagonal Norm (5.50)

A = C−1
y ∼ Mahalonobis Norm (5.51)

[15]

Když je A rovno jednotkové matice (I), identifikuje Jm shluky ve tvaru hypersféry; pro jakékoliv jiné A

maj́ı shluky základńı tvar hyperelipsoidu, přičemž osy jsou proporcionálńı k vlastńım hodnotám matice A.

Při použit́ı diagonálńı normy jsou rozměry efektivně škálovány prostřednictv́ım vlastńıch hodnot. Optimálńı

řešeńı pro fuzzy shlukováńı Y je dáno dvojicemi (U, V ), které dosahuj́ı lokálńıho minima hodnoty Jm. Je

obt́ıžné dosáhnout stavu aby m = 1, ačkoliv jsou potřebné podmı́nky známé, jenže těžko aplikovatelné, jelikož

Mc je diskrétńı a velké. Pokud m > 1 a yk se nerovná v̂j pro každé j a k, pak může být (Û , v̂) lokálně
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optimálńı pro Jm pouze za následuj́ıćıch podmı́nek:

v̂i =

∑N
k=1(ûik)

myk
∑N

k=1(ûik)m
; l ≤ i ≤ c; (5.52)

Uik =





c
∑

j=1

(
d̂ik

d̂jk
)2/(m−1)





−1

, l ≤ k ≤ N ; l ≤ i (5.53)

kde d̂ik = ||yk − v̂i||A.[15] V rovnici (xy) uvedené podmı́nky jsou nutné, avšak nikoliv postačuj́ıćı. Dı́ky

jednoduché Picardově iteraci lze Jm optimalizovat. Proces zahrnuje opakovaný přechod mezi rovnicemi (5.52)

a (5.53) až do bodu, kdy se iterace projevuj́ı pouze malými změnami v hodnotách Û a v̂.[15] Př́ıstup je

formalizován:

(A1) Stanov konstanty c, m, A, | · |A. Vyber jako výchoźı bod matici U (0) patř́ıćı do množiny Mfc. Poté

pokračuj krokem k, kde k se rovná 0, 1, . . . , až do LMAX.

(A2) Spoč́ıtej pr̊uměrné hodnoty δ(k), pro i = 1, 2, . . . , c, v souladu s rovnićı (11a).

(A3) Na základě rovnice (5.53) vypoč́ıtej novou verzi matice př́ıslušnosti U (k+1) = [u
(k+1)
ij ].

(A4) Proved’ porovnáńı mezi U (k+1) a U (k) využit́ım vhodné normy pro matice. Pokud je rozd́ıl |U (k+1)−U (k)|
menš́ı než ε, ukonči proces. V opačném př́ıpadě přǐrad’ U (k) hodnotu U (k+1) a pokračuj opět od kroku

(A2).

[15]

Mezi elementárńı algoritmické př́ıstupy pro Fuzzy c-means patř́ı rovnice A1-A4. Studium teoretické

konvergence posloupnosti Û (k),v(k), k = 0, 1, ..., generované pravidly (A1) až (A4), bylo provedeno (Bezdek,

1981). Numerická konvergence nastává nejčastěji mezi 10 až 25 iteracemi. Neńı zaručeno, že lokálńı minima

Jm vždy odpov́ıdaj́ı dobrým shluk̊um datové sady Y , protože i při globálńım minimu Jm mohou být některé

esteticky nevýrazné segmenty. Jako prevence před t́ımto problémem, se poč́ıtá u každého Û z Fuzzy c-means

algoritmu určité množstv́ı druh̊u funkcionál̊u validity shluku.[15] Často použ́ıvané koeficienty jsou koeficienty

děleńı a entropie:

Û ∈Mfc : Rovnice (5.54) obsahuje logaritmický základ a a ∈ (1,∞). Charakteristiky Fc a Hc, které se

použ́ıvaj́ı pro ověřováńı platnosti, zahrnuj́ı:

Fc(Û) = sumN
k=1

c
∑

k=1

(ûik)
2

N
(5.54)

Hc(Û) = −
N
∑

k=1

c
∑

k=1

(ûik loga ûik)

N
(5.55)

[15] Entropie Hc je citlivěǰśı na lokálńı změny v kvalitě rozděleńı než Fc. Postup fuzzy c-means nejdř́ıve

vypoč́ıtá hodnoty Fc, Hc a (1− Fc), v př́ıpadě, že U je součást́ı Mc a a = e = 2, 71..., nerovnost (1− F ) < H
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plat́ı, což ovlivňuje posledńı veličinu. Obecně se Jm dokáže v́ıce přizp̊usobit na mnohem větš́ı množstv́ı tvar̊u

dat, než FCM. Nicméně FCM je stále jednou z nejvýznamněǰśıch fuzzy shlukovaćıch metod.[15]

5.7 DBSCAN

Hlavńı myšlenka algoritmu DBSCAN spoč́ıvá v tom, že pro každý bod shluku z datového zdroje D muśı

existovat nějaké okoĺı o určitém poloměru, ve kterém se nacháźı alespoň minimálńı počet bod̊u, takže bude

dosažena určitá hustota. Tvar okoĺı je nastaven podle volby vzdálenostńı funkce pro body p a q, kterou již

nazýváme dist(p, q).[16]

Definice: Eps-okoĺı bodu

Necht’ Eps-okoĺı bodu p znač́ıme jako NEps(p).

NEps(p) = q ∈ D | dist(p, q) ≤ Eps (5.56)

[16]

Prvńı, co se nab́ıźı, je př́ıstup, že pro každý bod ve shluku existuje Eps-okoĺı, kde se nacháźı alespoň

minimálńı počet bod̊u MinPts. Tento postup je problematický a špatně aplikovatelný z d̊uvodu existence

dvou typ̊u bod̊u v klastru. Prvńı typ bodu patř́ı do shluku (jádrové body), druhý typ bodu se nacháźı na

rozhrańı shluku (hraničńı body). V tu chv́ıli nastává fakt, že v Eps-okoĺı hraničńıho bodu se nacháźı méně

bod̊u než v Eps-okoĺı jádrového bodu. V tu chv́ıli by minimálńı hodnota pro počet bod̊u rovnala velmi

ńızké hladině, aby byly zahrnuty všechny body pro stejný shluk. Nicméně tato hodnota by nebyla typická

pro daný shluk a byla by výrazně ovlivněna př́ıtomnost́ı šumu. Proto je nutné, aby ve shluku C existo-

val bod q pro každý bod p v C tak, že p patř́ı do Eps-okoĺı q a NEps(p) muśı obsahovat aspoňMinPts bod̊u.[16]

Druhá definice ř́ıká, že bod p je př́ımo dostupný z bodu q z hlediska hustoty s ohledem na Eps a MinPts,

pokud splňuje následuj́ıćı podmı́nky:

1. p ∈ NEps(q) (5.57)

2. | NEps(q) |≥MinPts (5.58)

[16] Pro jádrové body je patrná hustotńı symetričnost, obecně symetrická ale neńı. Pokud jsou zahrnuty

jádrové a hraničńı body, docháźı k asymetrii.

Def.: dosažitelnost podle hustoty

Bod p je dosažitelný z bodu q s ohledem na Eps a MinPts vzhledem k hustotě, pokud existuje sekvence

bod̊u p1, ..., pn, kde p1 je rovno q a pn je rovno p, takže každý bod pi+1 je př́ımo dosažitelný na základě

hustoty od bodu pi.[16]
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K př́ımé dosažitelnosti podle hustoty se přidává elementárńı rozš́ı̌reńı, dosažitelnost podle hus-

toty . Tento vztah je tranzitivńı, avšak obecně neńı symetrický. Pro jádrové body ovšem plat́ı symetrie.[16]

Dosažitelnost podle hustoty nemuśı platit pro každou dvojici okrajových bod̊u ze shluku C, protože

podmı́nka pro jádrové body nemuśı pro oba body platit. Avšak, v rámci shluku C muśı existovat jádrový

bod, od kterého jsou oba hraničńı body C dosažitelné na základě hustoty .[16]

Def.: propojenost hustotou

Body p a q jsou propojené hustotou bez zanedbáńı Eps a MinPts, existuje-li bod o, takže body p a q

jsou dosažitelné podle hustoty z o bez zanedbáńı Eps a MinPts. Propojeńı hustotou je symetrický a

pro body dosažitelnost́ı podle hustoty i reflexivńı vztah.[16]

Definice shluku je taková, že shluk je množina bod̊u, které jsou propojené hustotou , což je silně

podmı́něno dosažitelnost́ı podle hustoty . Šum je bod, který nenálež́ı k žádnému shluku.[16]

Def.: shluk

Necht’ C je shluk v datasetu D, který má minimálńı počet bod̊u MinPts a Eps je poloměr jeho Eps-okoĺı.

Potom shluk C se nazývá silný shluk, pokud plat́ı:

1. Pro každý bod p ∈ C existuje cesta, která spojuje bod p s jiným bodem q ∈ C, přičemž každé dva

soused́ıćı body na této cestě jsou vzdáleny od sebe nejvýše Eps.

2. Shluk C je maximálńı množina bod̊u, která splňuje prvńı podmı́nku. To znamená, že k shluku nelze

přidat daľśı bod, který by splňoval podmı́nky silného shluku.

[16] Silný shluk je tedy tvořen jedńım nebo v́ıce soused́ıćımi kompaktńımi oblastmi, které jsou vzdáleny od

sebe nejvýše Eps a maj́ı minimálńı počet bod̊u MinPts. Pokud existuje v́ıce takových oblast́ı, jsou všechny

považovány za součást stejného shluku.[16]

Def.: šum

Necht’ C1, C2..., Ck jsou shluky z datasetu D bez zanedbáńı Eps a MinPtsi, i = 1, 2, ..., k. Definice šumu pak

zńı: Šum je množina bod̊u v datasetu D, jenž nenálež́ı do Ci,

šum = p ∈ D | ∀i : p /∈ Ci. (5.59)

[16] Existuje alespoň MinPts počet datových bod̊u ve shluku C s ohledem na Eps a MinPts. Jelikož C

obsahuje minimálně jeden bod p, p muśı být hustotně propojen sám se sebou prostřednictv́ım nějakého bodu

o (který může být totožný s p). Tud́ıž minimálně o muśı splňovat podmı́nku jádrových bod̊u, pak v Eps-okoĺı

bodu o bude alespoň MinPts bod̊u.[16]
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Lemmata ověřuj́ı správnost shlukovaćıho algoritmu.

Ve dvou iteraćıch je možné nalézt shluk, který zohledňuje parametry Eps a MinPts. Prvńı kroku se urč́ı bod

z datasetu, který splňuje podmı́nky jádrového bodu, jakožto počátečńı bod. Ve druhém kroku, propoj́ıme

všechny body podle definice dosažitelnost́ı podle hustoty z počátečńıho bodu datasetu, t́ım se vytvoř́ı

shluk, ke kterému nálež́ı i počátečńı bod.[16]

Lemma 1:

Necht’ bod p vD a |NEps(p)| ≥ MinPts. Pak množinaO = {o | o ∈ D a o je dosažitelný podle hustoty z p s ohledem na Eps a MinPts

[16] se stává shlukem s ohledem na Eps a MinPts. Neńı zprvu patrné, že kterýkoliv jádrový bod určuje

shluk C s ohledem na Eps a MinPts. Shluk C obsahuje všechny body, které jsou dosažitelnost́ı podle

hustoty z jakéhokoliv jádrového bodu C, a proto obsahuje právě ty body, které jsou v C dosažitelné podle

hustoty . [16]

Lemma 2:

Mějme shluk C s ohledem na Eps a MinPts, kde v C je libovolný bod p, jenž |NEps(p)| ≥ MinPts. Pak C je

rovno množině O = {o | oje dosažitelný podle hustoty z p s ohledem na Eps a MinPts}.[16]

5.8 Spectrall analysis

Spektrálńı klastrováńı patř́ı k atypickým metodám klastrováńı. Výsledky ze spektrálńıho klastrováńı často

nab́ıźı v́ıce výhod než tradičńı př́ıstupy, zavedeńı a je snadné a lze efektivně řešit pomoćı metod lineárńı

algebry.[17]

Necht’ x1, x2, ..., xn je množina kde pro každou datovou dvojici xi a xj existuje koncepce podobnosti

sij ≥ 0, přirozený a očekávatelný postup je takový, že body které shlukujeme jsou si podobné tak, že vytvář́ı

samostatná uskupeńı, která se odděluj́ı od odlǐsných bod̊u. Graf podobnosti G = (V,E) je vhodným nástroje

pro zobrazeńı dat, je-li jediná dostupná informace o vztahu mezi daty jejich podobnost. Jednotlivé datové

body xi reprezentuj́ı vrcholy vi v grafu G. Mezi body xi a xj je vytvořena hrana, které má váhu definovanou

podle sij je-li podobnost datových bod̊u xi a xj větš́ı než nulová nebo větš́ı než určitá mez. Tzn. Hledá se

přeformulováńı problému klastrizace podle grafu podobnosti, který hledá rozděleńı grafu tak, že: obsahuje

hrany mezi r̊uznými shluky s ńızkými vahami, a hrany uvnitř shluk̊u maj́ı vysoké váhy.[17]

Je dána množina vrchol̊u V = v1, ..., vn v grafu G = (E, V ). Graf G obsahuje nezáporné váhy wij ≥ 0.

Matice sousednosti obsahuj́ıćı váhy je definována jako W = (wij)i,j=1,...,n. Vrcholy nejsou vi a vj spojené

hranou právě tehdy když wij = 0. V grafu G plat́ı wij = wji, protože je neorientovaný.[17] Definice stupně

vrcholu vi ∈ V :

di =

n
∑

j=1

wij (5.60)

Suma je prováděna pouze pro vrcholy, které jsou př́ımo propojené s vi, jelikož pro všechny ostatńı vrcholy vj
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je váha wij = 0. Následně je definována matice stupň̊u D, jenž je diagonálńı a obsahuje stupně d1, ..., dn.

Podmnožina vrchol̊u Av V má doplněk V/A jako -A, a indikátorový vektor 1A = (f1, . . . , fn)
′ ∈ Rn jenž

obsahuje položky fi = 1, je-li vi ∈ A pokud ne, je fi = 0.[17]

Zkrácený zápis i ∈ A pro množinu index̊u index̊u i|vi ∈ A hlavně v součtech typu
∑

i∈A wij . Pro ne nutně

disjunktńı množiny A,B ⊂ V , je definováno:

W (A,B) :=
∑

i∈A,j∈B
wij . (5.61)

Existuj́ı dva zp̊usoby, jak určovat velikost podmnožiny A ⊂ V :

|A| měř́ı velikost A podle počtu vrchol̊u, a vol(A) určuje velikost A sumou přes váhy hran připojených k

vrchol̊um v A. Jsou-li dva r̊uzné body v A tak, že všechny okolńı body taktéž lež́ı v A, pak podmnožina

A ⊂ V je spojena. Pokud neńı možné nalézt spojeńı mezi vrcholy v A a A a pokud je podmnožina A spojená,

pak je A a nazýváno souvislá komponenta. Pokud Ai ∩Aj = ∅ a A1 ∪ · · · ∪Ak = V pak grafový rozklad je

tvořen množinami A1, ..., Ak.[17]

Př́ıstup̊u jak propojovat body x1, ..., xn pomoćı dvojic vzdálenostńı dij nebo pomoćı dvojic podobnost́ı

sij a tvořit z nich graf je několik. Modelováńı mı́stńıch vazeb mezi datovými body vytvář́ı grafy podobnosti.

V metodě spektrálńıho klastrováńı se použ́ıvá několik př́ıstup̊u, jak vytvořit graf podobnosti. Typ propojeńı

bod̊u x1, ..., xn a zobrazeńı grafu podobnosti má vliv na výsledek spektrálńıho klastrováńı. Jsou využ́ıvány

metody epsilon-okoĺı, k-nejbližš́ıch soused̊u a úplně propojený graf.[17]

Laplace

Laplacovi matice graf̊u patř́ı mezi hlavńı nástroje pro spektrálńı klastrováńı. Neexistuje jediná správná

matice graf, každý autor sv̊uj př́ıstup nazývá matićı grafem Laplace. Necht’ G je neorientovaný vážený graf

s matićı vah W, kde wij = wji ≥ 0. Budou-li použ́ıvány vektory z vlastńı matice, nebude vždy dané, že

jsou normalizované. Kupř́ıkladu pokud je dán konstantńı vektor 1 a a nějaký násobek a1, kde a neńı rovno

nule, budou oba považovány za shodné vlastńı vektory. Respektuj́ıce násobost, budou vlastńı č́ısla v každém

př́ıpadě seřazena vzestupně. Bude-li uvedeno prvńıch k vlastńıch vektor̊u, pak jsou myšlena nejmenš́ı vlastńı

č́ısla vlastńıch vektor̊u.[17]

Nenormalizovaná Laplaceova matice grafu je zavedena jako L = D −W . Poṕı̌seme základńı fakta, která

jsou pro spektrálńı klastrováńı elementárńı.[17]
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Věta 1: Vlastnosti L

Matice L má charakteristiky typu:

1. Pro všechny vektory f ∈ R
n plat́ı: f⊤Lf = 1

2

∑n
i,j=1 wij(fi − fj)

2.

2. L je pozitivně semidefinitńı a symetrická.

3. 0 je nejmenš́ı vlastńı č́ıslo matice L a konstantńı jednotkový vektor je odpov́ıdaj́ıćı vlastńı vektor.

4. Počet záporných vlastńıch č́ısel matice L je n: 0 = λ1 ≤ λ2 ≤ · · · ≤ λn.[17]

Nenormalizovaný Laplacovský graf neńı na diagonálńıch prvćıch matice sousednosti W závislý. Jeden

stejný nenormalizovaný Laplacovský graf je společný pro každou matici sousednosti, která se shoduje s W

mimo diagonálu. Zejména nezměńı Laplacovský graf hrany, které vedou v grafu do stejného vrcholu. Údaje

jako vlastńı č́ısla a vlastńı vektory nenormalizovaného Laplacosvkého grafu lze využ́ıt k popisu vlastńı graf̊u.[17]

Věta 2: L spektrum a počet souvislých komponent

Neorientovaný graf G obsahuje kladné, nebo nulové váhy. Potom souvislé komponenty A1, ..., Ak grafu, se

rovnaj́ı násobnosti k vlastńıho č́ısla 0 z matice L. Indikátorové vektory 1A1
, ..., 1Ak

generuj́ı vlastńı prostor

vlastńıho č́ısla 0.[17]

Existuj́ı dvě matice, které maj́ı označeńı normalizované Laplacovské grafy. Obě matice jsou úzce provázané,

jejichž definice je:

1. Lsym := D−1/2LD−1/2 = I −D−1/2WD−1/2,

2. Lrw := D−1L = I −D−1W.

Prvńı matice je nazývána Lsym jenž je symetrická, druhá matice je Lrw a př́ımo souviśı s náhodnou

procházkou (random walks).[17]

Věta 3: Vlastnosti Lsym a Lrw

Vlastnosti normalizovaných Laplaceových matic jsou následuj́ıćı:

1. Pro každé f ∈ R
n plat́ı fTLsymf = 1

2

∑n
i=1

∑n
j=1 wij

(

fi√
di
− fj√

dj

)2

.

2. Je-li λ vlastńı hodnota Lrw jehož vlastńı vektor je u, právě tehdy když λ je rovněž vlastńı hodnota

Lsym s vlastńım vektorem w = D
1
2u

3. Je-li λ vlastńı hodnota Lrw jehož vlastńı vektor je u, pak λ a u naplńı podmı́nky zobecněného vlastńıho

problému (the generalized eigenproblem) Lu = λDu.

4. 0 je vlastńı hodnota Lrw s kontaktńım jednotkovým vektorem, jako vlastńım vektorem. Zároveň 0 je

vlastńı hodnota Lsym jehož vlastńı vektor je w = D
1
21
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5. Lrw a Lsym obsahuj́ı n nezáporných reálných vlastńıch hodnot 0 = λ1 ≤ · · · ≤ λn a jsou pozitivně

semidefinitńı.[17]

Stejně tak jako v př́ıpadě nenormalizovaného Laplaceova operátoru grafu, násobnost vlastńı hodnoty 0 je i

u normalizovaného Laplaceova operátoru grafu provázána s množstv́ım souvislých komponent:

Věta 4 Spektrum Lrw, Lsym a jejich počet souvislých komponent

G je neorientovaný graf, jenž obsahuje nulové a kladné váhy. Potom počet souvislých komponent 1A1 , ...,1Ak

je roven násobku k vlastńı hodnoty 0 pro Lrw a Lsym. V př́ıpadě Lsym je vlastńı prostor pro 0 utvářen

vektory D
1
2 1Ai

a v př́ıpadě Lrw je vlastńı prostor utvářen indikátorovými vektory 1Ai
.[17]

Algoritmus

Necht’ x1, ..., xn je soubor datových bod̊u. Pomoćı některé funkce podobnosti, se měř́ı dvojice podobnosti

sij = s(xi, xj). Funkce je symetrická, kladná nebo nulová a S = (sij) kde (i, j = 1, ..., n) je jej́ı matice

př́ıslušnosti. Podle toho, jaký ze dvou normalizovaných Laplaceanových graf̊u je použit, takové bude spektrálńı

klastrováńı.[17]

Unnormalized spectral clustering

Prvotńı vstup je matice S ∈ R
n×n a počet vytvářených shluk̊u k. Vytvoř́ı se graf podobnosti a W jako matice

sousednosti s váhami. Následně se spoč́ıtá Laplace̊uv operátor L a prvńıch k vlastńıch vektor̊u u1, ..., uk

z L. Dále je dána U ∈ R
n×k matice, jenž obsahuje u1, ..., uk ve sloupćıch. Pro i = 1, ..., n kde yi ∈ R

k je

vektor, který odpov́ıdá i-tému řádku matice U . Body yi ∈ R
k i = 1, ..., n se shlukuj́ı podle k-means metody

do jednotlivých shluk̊u.[17]

Normalized spectral clustering according to Shi and Malik

Prvotńı vstup je matice S ∈ R
n×n a počet vytvářených shluk̊u k. Vytvoř́ı se graf podobnosti a W jako matice

sousednosti s váhami. Následně se spoč́ıtá Laplace̊uv nenormalizovaný operátor L. Z obecného vlastńıho

problému Lu = λDu se vypočte k obecných vlastńı vektor̊u u1, ..., uk. Dále je dána U ∈ R
n×k matice, jenž

obsahuje u1, ..., uk ve sloupćıch.Pro i = 1, ..., n kde yi ∈ R
k je vektor, který odpov́ıdá i-tému řádku matice U .

Body yi ∈ R
k i = 1, ..., n se shlukuj́ı podle k-means metody do jednotlivých shluk̊u.[17]

Normalized spectral clustering according to Ng et al.

Prvotńı vstup je matice S ∈ R
n×n a počet vytvářených shluk̊u k. Vytvoř́ı se graf podobnosti a W jako

matice sousednosti s váhami. Následně se spoč́ıtá Laplace̊uv normalizovaný operátor Lsym. Z Lsym se

vypočte k obecných vlastńı vektor̊u u1, ..., uk. Dále je dána U ∈ R
n×k matice, jenž obsahuje u1, ..., uk ve

sloupćıch. Sestavte matici T ∈ R
n×k z matice Unormalizaćı řádk̊u tak, že budou mı́t normu 1, tedy definujte

tij =
uij

(
∑

k
u2
ik)

1
2
. Pro i = 1, ..., n kde yi ∈ R

k je vektor, který odpov́ıdá i-tému řádku matice T . Body yi ∈ R
k

i = 1, ..., n se shlukuj́ı podle k-means metody do jednotlivých shluk̊u.[17]
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Ve všech př́ıpadech je r̊uzně využ́ıván grafický Laplaceovský operátor. V algoritmech se měńı reprezentace

abstraktńıch datových bod̊u xi do bod̊u yi ∈ Rk, při použit́ı Laplacových operátor̊u je změna užitečná.[17]

5.9 Hierarchical clustering

Na rozd́ıl od jiných metod (k-means, k-medoids, DBSCAN atd.), nejsou shluky v hierarchické metodě

vytvořeny v jednom kroku. V určitém časovém intervalu se vytvoř́ı 1 až n shluk̊u nebo n až 1, z nichž každý

obsahuje alespoň jeden bod z datasetu. Hierarchická metoda shlukováńı se dělá pomoćı dvou základńıch

př́ıstup̊u:

1. Aglomerativńı - počátečńı shluky jsou všechny jednotlivé body datasetu. Při postupné iteraci se dané

shluky zmenšuj́ı (tj. snižuje se počet shluk̊u), ale zvětšuje se jejich objem, tedy shluky se rozšǐruj́ı o

okolńı body.

2. Dı́lč́ı - naopak počátečńı shluk se rozpadá na menš́ı shluky.

[18]

Oba př́ıstupy se snaž́ı naj́ıt optimálńı krok v definovaném smyslu a využ́ıvaj́ı matici vzdálenost́ı. Při

tvorbě nebo rozpadu shluk̊u hierarchické metody neńı možné shluk již zpětně spojit nebo nerozdělit. Veškeré

aglomerativńı metody redukuj́ı data na jeden shluk obsahuj́ıćı všechny datové body, proto bude pozorovatel

určit v jaké fázi iterace ukonč́ı, aby dosáhl ”optimálńıho”počtu shluk̊u.[18]

Oba př́ıstupy je možné zobrazovat graficky, a to pomoćı dendogramu, což je dvojrozměrný graf reprezen-

tuj́ıćı sloučeńı nebo rozklad v každé iteraci analýzy.[18]

5.9.1 Aglomerativńı

Jedná se o nejčastěji použ́ıvané metody v hierarchických metodách. Datové body o počtu n z datasetu

jsou nejdř́ıve považovány za samostatné shluky o velikosti jedna. V posledńı iteraci jsou naopak všechny n

body shlukovány do jednoho shluku. Fundamentálńı postup těchto aglomerativńıch př́ıstup̊u je podobný.

Následuj́ıćı ukázka bude obsahovat př́ıklad o jednoduché vazbě (single linkage), nicméně existuje také postup,

kdy se využ́ıvá vazby na centroid (centroid linkage). V každé iteraci se datový bod nebo shluk datových bod̊u

slouč́ı, podle toho, jestli jsou nejbĺıže (nebo nejpodobněǰśı). Různorodost metod se lǐśı v př́ıstupu, jak je

definován nejbližš́ı soused/sousedńı shluk (nebo nejpodobněǰśı).[18]

Jedna z technik je technika nejbližš́ıho souseda (the nearest-neighbour technique). Při posuzováńı vzdálenosti

mezi skupinami se berou v úvahu pouze ty páry, které se skládaj́ı z jednoho člena z každé zúčastněné skupiny.[18]

28



Matice vzdálenosti M1 je dána:

M1 =





























1 2 3 4 5

1 0.0 3.0 7.0 11.0 10.0

2 3.0 0.0 6.0 10.0 9.0

3 7.0 6.0 0.0 5.0 6.0

4 11.0 10.0 5.0 0.0 4.0

5 10.0 9.0 6.0 4.0 0.0





























(5.62)

Nenulový prvek, který je zároveň minimálńı, je 1 a 2, a tyto body se propoj́ı do nového shluku.[18] Vzdálenosti

mezi novým shlukem a zbytkem datových bod̊u jsou dány následovně:

Minimálńı hodnota vzdálenosti v matici M2 mezi samostatnými datovými body je mezi 4 a 5.Tyto prvky

vytvoř́ı nový shluk, který bude mı́t nové vzdálenosti.

d1,2,3 = 6.0 jako (1, 2), (4, 5) d1,2,4 = min(d1,4, d1,5, d2,4, d2,5) = d2,5 = 9.0jako (4, 5), 3 d1,2,5 = min(d1,3, d1,4, d2,4, d2,

Nově vytvořená matice M3 pak bude mı́t následuj́ıćı podobu:

M3 =

















(1, 2) 3 (4, 5)

(1, 2) 0.0 5.0 8.0

3 5.0 0.0 4.0

(4, 5) 8.0 4.0 0.0

















(5.63)

[18]

Nejmenš́ı vzdálenost d((4, 5), 3) je mezi (4, 5) a datovým bodem 3, a ten je přidán do shluku obsahuj́ıćıho

4, 5 a 3. Posledńı vytvořený shluk pak vznikne spojeńım shluku s body 1 a 2 a shluku 4, 5 a 3.

Existuj́ı i daľśı metody pro aglomerativńı př́ıstup klastrováńı, např́ıklad úplné propojeńı (complete

linkage), které je opačné k jednoduché vazbě (single linkage) a použ́ıvá vzdálenost mezi nejvzdáleněǰśımi páry

jednotlivých datových bod̊u. Daľśı metodou je pr̊uměrné skupinové propojeńı (group average linkage), také

známé jako UPGMA, kde je vzdálenost dvou shluk̊u definována jako pr̊uměrnou vzdálenost́ı jednotlivých

dvojic datových bod̊u, které se skládaj́ı vždy z jednoho bodu z každého shluku. Z alternativ se využ́ıvá metoda

nevážené dvojice bod̊u pomoćı centroid̊u (the unweighted pair-group method using the centroid approach),

známá jako UPGMC. Zde se namı́sto matice vzdálenost́ı použ́ıvá matice dat (data matrix ), a spojuj́ı se

shluky s nejv́ıce podobnými středńımi vektory.[18]
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5.9.2 Divisivńı

Divisivńı metody maj́ı opačný postup než aglomerativńı, počátečńı shluky nejsou jednotlivé datové body,

ale všechny body jsou v jednom shluku. Tento shluk se postupně rozpadá na menš́ı shluky. Tyto metody

jsou výpočetně náročné, pokud se při každém kroku zkoumá všechno možných 2k−1 − 1 rozděleńı do dvou

podskupin shluku obsahuj́ıćıho k objekt̊u. Nicméně existuj́ı pro data o p binárńıch proměnných jednoduché a

výpočetně efektivńı divisńı metody. Tyto metody určuj́ı př́ıtomnost nebo nepř́ıtomnost p proměnných a děĺı

podle nich shluky, což znamená, že na každém kroku shluky obsahuj́ı prvky s určitými vlastnostmi, které jsou

bud’ všechny př́ıtomné nebo všechny chyběj́ıćı. Vstupem je tedy binárńı matice.[18]

5.9.3 Monothetické děĺıćı metody

Proměnná podle monothetických metod je závislá na optimalizaci kritéria homogenity shluk̊u nebo asociaci

s ostatńımi proměnnými. Dı́ky tomu je možné minimalizovat počet potřebných rozděleńı. Jeden z kritéríı

homogenity je informačńı obsah, označovaný jako C (což zde zastupuje nepořádek či chaos), který je definován

prostřednictv́ım p proměnných a n objekt̊u (podle Lance a Williamse, 1968):

C = pn log n−
p
∑

k=1

[fk log fk − (n− fk) log(n− fk)] (5.64)

kde fk je počet bod̊u s k-tou vlastnost́ı. Má-li se skupina X rozdělit na dvě skupiny A a B, pak se C sńıž́ı tak,

že CX − CA − CB . Optimálńı skupina shluk̊u by měla obsahovat prvky se stejnými vlastnostmi a hodnota

C by měla být nulová. Z tohoto d̊uvodu se na každém kroku shluky rozděluj́ı podle atributu, jehož použit́ı

přináš́ı největš́ı pokles hodnoty C.[18]

Daľśı z př́ıstup̊u ke zkoumáńı homogenity je analýza asociaćı (Williams a Lambert, 1959). Ten zkoumá

atributy dat a shluk̊u a vyb́ırá ty, které maj́ı největš́ı význam při rozdělováńı dat.[18] Pro dvojici Vi a Vi

nabývaj́ıćı hodnot 0 a 1 s četnost́ı sledováńı:

jad · bcj (5.65)

(ad · bc)2 (5.66)

(ad · bc)2 · n
(a+ b)(a+ c)(b+ d)(c+ d)

(5.67)

√

(ad · bc)2 · n
(a+ b)(a+ c)(b+ d)(c+ d)

(5.68)

(ad · bc)2
(a+ b)(a+ c)(b+ d)(c+ d)

(5.69)

[18]

Hledá se na každé úrovni největš́ı asociace atributu pro správné rozděleńı. Kritéria 30 a 31 jsou dobrá,

pokud jsou periferńı součty nulové. Trojice posledńıch kritéríı je propojená s chi-kvadrátovou statistikou,
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druhou mocninou a Pearsonovým korelačńım koeficientem.[18]

Monothetické metody nab́ıźı poměrně dobré vlastnosti při klasifikaci nových člen̊u a př́ıpad̊u, kdy absentuj́ı

data. Dále je d́ıky monothetickým metodám snadné určit, který faktor nebo vlastnost je kĺıčová při rozdělováńı

shluk̊u při každém kroku. Nevýhodou ovšem může být, že pokud shluk nebo data maj́ı určitý raritńı nebo

vzácný atribut, následuj́ıćı rozdělováńı daných shluk̊u může vést nevhodným směrem.[18]

5.9.4 Polytetické děĺıćı metody

Polytetické děĺıćı metody mohou využ́ıvat matici vzdálenosti a zároveň využ́ıvat všechny proměnné

současně. Problematické může být, že postup MacNaughton-Smitha et al. (1964) nezohledňuje všechna

možná rozděleńı. Nově vytvářený shluk zač́ıná tak, že se vybere objekt, který je nejdále od ostatńıch v rámci

p̊uvodńıho shluku. Poté se vyb́ıraj́ı a přesouvaj́ı objekty, které jsou bĺıže k vybranému objektu. Tento krok se

opakuje, přičemž se vyb́ırá daľśı shluk k rozděleńı na základě největš́ıho pr̊uměru. Pr̊uměr je zde definován

jako největš́ı vzdálenost mezi jakýmikoli dvěma objekty ve skupině.[18]

Mějme matici L1:

L1 =
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

0 15 9 35 32 45 50 12

15 0 11 28 30 39 41 17

9 11 0 24 27 36 41 8

35 28 24 0 9 18 21 29

32 30 27 9 0 13 19 31

45 39 36 18 13 0 6 40

50 41 41 21 19 6 0 46

12 17 8 29 31 40 46 0
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(5.70)

Bod, který má největš́ı pr̊uměrnou vzdálenost ke všem ostatńım body, je bod 1, a bude proto vybrán jako

počátečńı bod pro nový shluk. Shluk bude tedy rozdělen na dva shluky: (1) a (2, 3, 4, 5, 6, 7). Poté se porovná

pr̊uměrná vzdálenost jedinc̊u v hlavńı skupině s jedinci ve vedleǰśı skupině s pr̊uměrnou vzdálenost́ı jedinc̊u v

hlavńı skupině k ostatńım jedinc̊um ve stejné skupině. Zjist́ı se rozd́ıl mezi oběma pr̊uměry. [18]

Jedinec v hlavńı skupině Pr̊uměrná vzdálenost k děĺıćı skupině (A) Pr̊uměrná vzdálenost k hlavńı skupině (B) B - A

2 15.0 28.0 13.0

3 9.0 26.3 17.3

4 35.0 18.0 -17.0

5 32.0 19.7 -12.3

6 45.0 23.0 -22.0

7 50.0 25.8 -24.2

8 12.0 25.3 13.3

Nejvyšš́ı rozd́ıl mezi oběma pr̊uměry je mezi 17, 3 pro bod 3. Děĺıćı skupina je proto obohacena o tento bod, což dává (1, 3) a

(2, 4, 5, 6, 7, 8).[18]
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Jedinec v hlavńı skupině Pr̊uměrná vzdálenost k vedleǰśı skupině (A) Pr̊uměrná vzdálenost v hlavńı skupině (B) B - A

2 8.5 29.5 21.0

4 25.5 13.2 -12.3

5 25.5 15.0 -10.5

6 34.5 16.0 -18.5

7 39.0 18.7 -20.3

[18]

Nyńı se datový bod 2 přesune a vznikne shluk (1, 2, 3) a (4, 5, 6, 7). Poté se opakuje výpočet a źıská se pr̊uměrná vzdálenost

k vedleǰśı skupině a v hlavńı skupině pro každý bod v hlavńı skupině. Výsledky jsou uvedeny v následuj́ıćı tabulce:

Jedinec v hlavńı skupině Pr̊uměrná vzdálenost k vedleǰśı skupině (A) Pr̊uměrná vzdálenost v hlavńı skupině (B) B - A

4 24.3 10.0 -14.3

5 25.3 11.7 -13.6

6 34.3 10.0 -24.3

7 38.0 13.0 -25.0

[18]

T́ım, že jsou všechny hodnoty již záporné, může se proces rozdělováńı zaměřit na oba shluky odděleně a vytvářet nové

shluky.[18]

5.9.5 Matematické vlastnosti

Hierarchické klastrováńı má několik matematických vlastnost́ı, které mohou být pro danou metodu definuj́ıćı. Jednou

z vlastnost́ı je ultrametrická vlastnost, kterou poprvé představili Hartigton (1967), Jardine et al. (1967) a Johnson (1967).

Ultrametrická vlastnost ř́ıká, že:

hij ≤ max(hik, hjk) pro všechny i, j a k, (5.71)

kde hij je definována jako vzdálenost mezi shluky i a j. Jedńım z možných popis̊u je, že pro jakékoliv tři objekty maj́ı dvě

vzdálenosti stejnou hodnotu. Tato podmı́nka nemuśı platit pro prvky matice vzdálenosti, ale plat́ı pro délky hij bod̊u, které

nálež́ı jednomu shluku. Nedodržeńı ultrametrické vlastnosti může vést k vzniku inverźı nebo zvrat̊u.[18]

Daľśı vlastnost́ı hierarchických metod je schopnost deformovat prostor. Např́ıklad navazuj́ıćı řetězový efekt jednoduché vazby

(single linkage), který do jednoho shluku napojuje r̊uznorodé shluky, může být ukázkou takového zkresleńı prostoru. Naopak

dilatace prostoru, kdy shluky maj́ı tendenci se při úplném propojeńı (complete linkage) táhnout k sobě, může být př́ıkladem

opaku k předchoźımu zkresleńı.[18]

Metody šetř́ıćı prostorem př́ı pr̊uměrném skupinovém propojeńım(group average linkage) maj́ı nerovnost:

diuv ≤ di(uv) ≤ Diuv (5.72)

Pro objekt i a shluky u a v je diuv definována jako minimálńı vzdálenost mezi objektem i a shluky u a v, zat́ımco Diuv je

definována jako maximálńı vzdálenost mezi objektem i a shluky u a v. Vzdálenost mezi objektem i a sloučeńım shluk̊u u a v je

definována jako di(uv). To znamená, že vzdálenosti k nově vytvořeným shluk̊um se nacházej́ı mezi vzdálenostmi, které existovaly

mezi objekty a p̊uvodńımi nesloučenými shluky.

Fisher a Van Nesse (1971) zavedli mnoho admissibilńıch vlastnost́ı, které usnadňuj́ı výběr vhodné metody pro shlukováńı.

Jedńım z př́ıklad̊u je dobře strukturovaná admissibilita, která je spojena s parametry Lancea a Williamse, jak je definuje Mirkin

(1996), v kontextu přijatelnosti.[18]

Vlastnost podle Mirkina: Shluková přijatelnost: existuje takové shlukováńı, že veškeré vzdálenosti mezi shluky jsou větš́ı než

všechny vzdálenosti uvnitř shluku.[18] Shluková přijatelnost a uchováváńı prostoru podle Mirkina jsou rovny podmı́nkám ńıže

pro libovolné x a y takové, že 0 < x < 1 a y > 0:
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a(x, y) + a(1− x, y) = 1 (5.73)

b(x, 1− x, y) = 0 (5.74)

|g(y)| ≤ a(x, y) (5.75)

kde a, b a g jsou parametry v Lance-Williamsově rekurentńım vzorci, reprezentované jako funkce velikost́ı shluk̊u, s x = nk/n+,

y = ni/n+ a z = nj/n+, kde n+ představuje součet ni, nj a nk.

ance-Williamsovy parametry jsou spojovány s vlastnost́ı uchováváńı prostoru i Ohsumim a Nakamurou (1989) a Chenem a

Van Nessem (1996). Daľśı užitečné vlastnosti jsou:

Konvexńı admissibility: pokud lze objekty zobrazit v euklidovském prostoru, konvexńı obaly část́ı se nemohou kř́ıžit.

Proporcionálńı admissibility bod̊u: zdvojeńı bod̊u neovlivńı hranice část́ı.

Monotonńı admissibility: monotónńı konverze prvk̊u v matici podobnosti neovlivńı výsledné shlukováńı.

Konvexńı admissibility je definována pro euklidovský prostor a zabraňuje narušeńı jednoho shluku druhým. Pokud neńı

jasná struktura shluk̊u, je lepš́ı se řezáńı shluk̊u shlukem vyvarovat.

Proporcionálńı admissibility bod̊u je relevantńı v situaćıch, kdy datová sada obsahuje duplicitńı pozorováńı. Tato

vlastnost přisṕıvá k robustnosti výsledného shlukováńı při mı́rných rozd́ılech mezi pozorováńımi.

Monotonńı admissibility zaručuje, že monotónńı konverze prvk̊u v matici podobnosti neovlivńı výsledné shlukováńı.[18]

5.10 Bayes

Mějme náhodný vektor naměřených dat y = (y1, y2, ..., yn), kde pravděpodobnost́ı rozděleńı je dáno funkce f(x|θ), která je

podmı́něnou hustotou pravděpodobnosti dat x za předpokladu parametr̊u θ(funkce pravděpodobnosti). Parametr θ je konstanta

nebo vektor neznámých konstant. Data y jsou sb́ırána proto, aby bylo možné parametr θ modelovat a určit. Θ označuje množinu

všech možných hodnot, kterých může nabývat θ. Nejčastěji se dané hodnoty nacháźı v euklidovském prostoru Rp nebo jeho

podmnožině. [19]

Bayesovské odhadováńı Při popisu náhodných parametr̊u náhodné veličin se použ́ıvá hustota pravděpodobnosti (hp). Ta je

nazývána apriorńı, je-li použita jen předběžná znalost problematiky, pokud se pro daľśı zpracováńı využij́ı i naměřená data, stává

se popis aposteriorńım. Prvotńı znalost parametr̊u se nacháźı v apriorńı hustotě pravděpodobnosti f(Θ), která tyto parametry

popisuje. Necht’ T je maximálńı časová hodnota odhadováńı, pak data yt se měř́ı v časech t = 1, 2, 3, . . . , T . Aposteriorńı

hustota pravděpodobnosti je pak př́ımý d̊usledek zpřesňováńı popis̊u parametr̊u z apriorńı hustoty pravděpodobnosti na základě

informaćıch z naměřených dat. f(θ)→ f(θ|d(1))→ f(θ|d(2))→ ...→ f(θ|d(T )) [20] Bayes̊uv vztah Necht’ ψt je regresńı vektor

dat obsahuj́ıćı yt a kde d1, d2, . . . , dt jsou naměřená data, Byes̊uv vztah upřesňuje parametry hustoty pravděpodobnosti podle

znalost́ı z měřených y1, y2, . . . , yt.

f(Θ|d(t)) ∝ f(yt|ψt,Θ)f(Θ|d(t− 1)) (5.76)

Iterace je prováděna podle t = 1, 2, 3, . . . , T , který má počátek v apriorńı hustotě pravděpodobnosti f(Θ|d(0)) = f(Θ). [? ]

Obecné odvozeńı Bayesova vzorce:
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Necht’ A,B a C jsou náhodné veličiny, a A,B má podmı́něnou hustotu pravděpodobnosti podmı́něnou C, pak:

f(A,B | C) =







f(A | B,C)f(B | C) pravá strana,

f(B | A,C)f(A | C) levá strana.
(5.77)

Pokud se výrazy daj́ı do rovnosti, vznikne:

f(A,B | C)f(B | C) = f(B | A,C)f(A | C). (5.78)

Bayes̊uv vzorec vznikne po vyjádřeńı f(B | A,C) nebo ekvivalentně f(A | B,C):

f(B | A,C) =
f(A | B,C)f(B | C)

f(A | C)
(5.79)

Jak již bylo dř́ıve zmı́něno, pomoćı Bayesova vzorce lze přepoč́ıtávat apriorńı hustotu pravděpodobnosti f(B | C) na aposte-

riorńı hustotu pravděpodobnosti f(B | A,C). Aposteriorńı hustota pravděpodobnosti čerpá informace z náhodné veličiny A

prostřednictv́ım hustoty pravděpodobnosti f(A | B,C) a apriorńı hustota popisuje náhodnou veličinu B pouze v závislosti na

náhodné veličině C.

p(θ|y) =
p(θ, y)

p(y)
=
p(θ)p(y|θ)

p(y)
(5.80)

Pro p(y) =
∑

θ p(θ)p(y|θ) součet je definován přes všechny hodnoty θ, je-lithet spojité, pak p(y) =
∫

p(θ)p(y|θ)dθ. Pokud

p(y) je nezávislé na θ a je konstantńı, pak se může předcházej́ıćı vzorec zapsat:

p(θ|y) ∝ p(θ)p(y|θ) (5.81)

Člen p(y|θ) má význam funkce θ. Cı́lem byesovského modelu je dosáhnout výrazu p(θ, y), a pomoćı kalkulaćı zjistit co

nejv́ıce z podmı́něné pravděpodobnosti p(θ|y).[21]

5.10.1 Naivńı Bayes

Pomoćı Naivńıho Bayese se budou validovat výstupy z K-means a zároveň hledat nejlepš́ı možné k.

Necht’ X prostor konečných vektor̊u x = [x1, x2, . . . , xn], které reprezentuj́ı body v datovém prostoru a je předpokládáno, že body

jsou nějakým stylem seskupeny. Jinak taky nazývány shluky. Každý takový shluk má vlastńı identifikačńı hodnotu, ukazatel, který

nebývá hodnot c = 1, 2, . . . , cn. Určený vektor x je ćılem klasifikace. Ukazovátko c bude popisováno pravděpodobnost́ı náhodnou

proměnou f(c|x), kde x je hledaný klasifikovaný vektor.Každá skupina má své vlastńı modely, značené jako f(x|c) = fc(x). Tyto

modely poskytuj́ı pravděpodobnostńı popis toho, jak vektory x patř́ı do konkrétńı tř́ıdy c.

Modely

V kontextu úloh týkaj́ıćıch se shlukováńı a klasifikace pracujeme se dvěma modely, přičemž v tuto chv́ıli předpokládáme, že

jejich parametry jsou nám známé.

Model datových bod̊u f(x|c)

Model pro klasifikaci f(c|x)

Tyto dva modely jsou vzájemně propojeny prostřednictv́ım Bayesova pravidla

f(c|x) =
f(x|c)f(c)

f(x)
. (5.82)
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Samotný Naivńı Bayes pouze rozšǐruje myšlenku v tom, že se předpokládá nezávislost datových položek x. To znamená:

f(x | c) =
n
∏

i=1

f(xi; t | c) (5.83)

Je předpokládáno, že datové body v jednom shluku se lǐśı pouze v šumu a tud́ıž nezávislé.
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Analýza dat

V této části se budou jednotlivá naměřená data zpracovávat pomoćı metod s a bez učitele, jak bylo výše popsáno.

6.1 Úvodńı hypotéza a předpoklady

Základńı poznatek měř́ıćı skupiny na pracovǐsti v Děč́ıně byl, že při měřeńı rychlosti vozidel na r̊uzných mı́stech se vozidla

pohybuj́ı r̊uzně rychle. Přesněji řečeno, vozidla neměla v každé oblasti stejnou pr̊uměrnou rychlost. Předpoklad zńı, že rychlost

vozidla může ovlivňovat i charakter vozovky a prvky, které přiléhaj́ı ke komunikaci v bezprostředńı bĺızkosti. Pomoćı klastrovaćıch

metod bude tedy zkoumáno, jaké oblasti se vyskytuj́ı v r̊uzných klastrech a jak spolu mohou souviset. Bude hledán pr̊unik

jednotlivých časových interval̊u a dopravńıch parametr̊u, jehož výsledkem bude finálńı skupina lokalit, které jsou si v určitých

rysech podobné.

6.2 Postup práce

Kapitola shrnuje postup, který je detailně rozepsán na daľśı stranách, kapitolou Datová struktura poč́ınaje.

Celý proces vyhodnoceńı lze rozdělit na několik část́ı.

1. Prńı pohled na nasb́ıraná data.

2. Výstupy z metod strojového učeńı bez učitele.

3. Výstupy metody strojového učeńı s učitelem.

4. Porovnáńı výstup̊u metod strojového učeńı bez učitele.

Prvńı pohled na nasb́ıraná data Do této kapitoly spadaj́ı kapitoly.

1. Datová struktura

2. Př́ıprava dat

3. Testy

Datová struktura

Kapitola stručně popisuje, jaký byl počet dat v datových zdroj́ıch, jakého typu a jakých hodnot nabývaly.

Př́ıprava dat

Při práci se surovými daty bylo zapotřeb́ı data předpřipravit, a tato část je zaměřená na to jakým zp̊usob a jaká data byla upravena.

Testy

Jedná se o prvńı pohledy na datovou strukturu. Vyhodnocuj́ı se základńı statické veličiny a sumarizuj́ı se hodnoty z datových

zdroj̊u (maxima, minima, pr̊uměry).
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Obrázek 6.1:

Výstupy z metod strojového učeńı bez učitele

Jedná se o užit́ı několika klastrovaćıch metod, kterými jsou:

1. K-means

2. DBSCAN

3. Fuzzy c-meams

4. Spectral clustering

5. Hierachical clustering

Výstupy z těchto metod jsou obecně grafy vyhodnocováńı počtu klastr̊u. Tj. hledáńı ideálńıho klastru. Graf pár̊u veličin:

1. Length (dm) - Sound (dB)

2. Length (dm) - Velocity (km/h)

3. Sound (dB) - Velocity (km/h)
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Obrázek 6.2:

Prvńı obrázek 6.1 zobrazuje určeńı ideálńıho klastru dle matematického postupu, urč́ı se hodnota k. Tato hodnota se použije

v klastrovaćım algoritmu, který je na obrázku 6.2. Obrázek zobrazuje dvě veličiny a rozložeńı dat v 2D prostoru. Každý bod

nálež́ı nějakému klastru, který je barevně vyznačen. Ovšem z grafického vyjádřeńı neńı možné rozpoznat, jaké obce a jak moc se

nacházej́ı v jednotlivých klastrech. Proto je každé hodnotě přǐrazeno ID a jméno obce. Následně se spoč́ıtá pro každé ID, do

jakého klastru nejv́ıce spadá. Výstup je generován ve formátu .csv, jenž obsahuje čtyři údaje:

1. ID

2. Obec

3. cluster

4. percentage

Nejd̊uležitěǰśı jsou hodnoty Obec, cluster a percentage. Obec slouž́ı k identifikaci vyhodnocovatelem, cluster informuje, do jakých

všech klastr̊u obec spadá a percentage vyjadřuje z kolika procent do definovaného klastru spadá 7.1 např.:

ID OBEC CLUSTER PERCENTAGE
1 BYNOVEC 1 60%
1 BYNOVEC 2 30%
1 BYNOVEC 3 7%
1 BYNOVEC 4 3%

Tabulka 6.1: Vzor výstupu csv souboru klastr̊u

Sečtou-li se procenta ve sloupci percentage, výsledkem je 100%, což je procentuálńı vyjádřeńı všech dat pro obec Bynovec.

Všech 100% dat je rozloženo mezi klastry 1,2,3,4, které reprezentuje graf výše, kde jsou barevně vyznačeny. Každá obec má své

procentuálńı zastoupeńı v jednotlivých klastrech, které se bude sdružovat a porovnávat. Př́ıklad výstupu, se kterým se nejčastěji

bude pracovat. Tabulka obsahuje tři sloupce: Klastr, Název obce, počet obćı.

Klastr Název obce Počet obćı

1,2,3 Bynovec, Staré Křečany 2
0,2,3 Nová Oleška 1

Tabulka 6.2: Vzorový výstup klastr̊u
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Klastr

Klastr obsahuje jednotlivé klastry do kterých spadaj́ı dané obce, na př́ıklad Bynovec a Staré Křečany. Na pořad́ı č́ısel zálež́ı.

Jedná o sekvenci klastr̊u podle velikosti do kterých obec nálež́ı, viz tabulka Vzor výstupu csv souboru klastr̊u.

Název obce

Zde jsou vyjmenovány všechny obce, které maj́ı stejnou klastrovou sekvenci, jinak také nazýváno klastrovým mixem.

Počet obćı

Tento údaj pouze vyjadřuje počet obćı pro daný klastrový mix.

Jednotlivé výsledky z klastrovaćıch metod budou validovány Naivńım Bayesem, tem vezme část dat, pokuśı se nalézt strukturu,

a na zbytku se pokuśı vytvořit predikci. Následně se do validace vlož́ı i jiné hodnoty pro k, které ale prvńı algoritmus neodhalil,

a zjist́ı se jejich úspěšnost.

Nakonec se vezme nejlepš́ı hodnota validace, podle které se vyberou skupiny lokalit/obćı a navrhne se obecné řešeńı, jak

problematiku rychlosti a překračovańı imiśı řešit.

6.3 Datová struktura

Zdrojové soubory byly již ze zmı́něných 20 měřeńı. Objem jednotlivých datových souboru se výrazně lǐsil, pohyboval se v

rozmeźı od 202 kB pod 3793 kB. Objem soubor̊u odráž́ı počet uskutečněných měřeńı, je poměrné zřejmé, že č́ım v́ıce vozidel

bylo naměřeno t́ım v́ıce má soubor dat. Jednotlivé datové soubory byly ve formátu .xlsx. Samotné datové soubory obsahuj́ı 12

sloupc̊u: Device-ID,Date,Direction,Entry velocity,Exit velocity,Length (dm),Class, Class description, Sound (dB), distance (cm),

Velocity (km/h).

Device-ID

Device-ID označuje ID měř́ıćıho zař́ızeńı, slouž́ı k jasnému propojeńı dat se senzorem.

Date

Sloupec Date obsahuje datum. Jedná se o týdenńı interval. Ve sloupci se nacháźı hodnoty dne, měśıce a roku. Zároveň obsahuje i

časový údaj, hodiny, minuty a vteřiny. Tzn. formát DD:MM:YYYY HH:MM:SS, př́ıklad: 11.09.2021 0:12:22.

Direction

Sloupec Direction obsahuje údaje o směru j́ızdy záznamu vozidla. Údaj může nabývat hodnot 1 a 2. Hodnota 1 určuje směr k

měř́ıćımu zař́ızeńı, hodnota 2 od měř́ıćıho zař́ızeńı.

Entry velocity

Údaj by měl obsahovat rychlost na vstupńım senzoru. V tomto př́ıpadě sloupec obsahuje pouze hodnoty 0, jelikož senzor nebyl

umı́stěn v páru.

Exit velocity

Pro koncovou/výstupńı rychlost plat́ı to samé co pro Entry velocity. Hodnoty jsou pouze 0, jelikož senzor nebyl umı́stěn v páru.

Length (dm)

Hodnoty délky vozidla jsou uváděny v jednotkách dm, obsahuje tedy pouze č́ıselné údaje. Sloupec nabývá hodnot v intervalu od

10 dm (1 m) po cca 200 dm (20 m).

Class
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Class description Class

carwt 2
truck 3
bus 5
unc.mv 6
car 7
truckwt 8
semi truck 9
MCyc6 10
LGV 11
bicykle 230
vph 250

Tabulka 6.3: Přǐrazeńı č́ıselných údaj̊u k popisku

Class - Tř́ıda, obsahuje informaci o typu vozidla. Jedná se o č́ıselný údaj, který je se pohybuje v intervalu od 1 do 11 a dva

speciálńı č́ıselné údaje 230 a 250.

Class description

Kadý č́ıselný údaj ze sloupce Class má vlastńı popis. Slouž́ı k jednodušš́ı identifikaci. Jednotlivé popisy jsou:

Sound (dB)

Ve sloupci je zaznamenaná hlasitost proj́ıžděj́ıćıch vozidel. Zvukový záznam byl zaznamenán na škále od 0dB po 95* zjistit

maximum dB.

distance (cm)

Distance (cm) obsahuje informaci o vzdálenosti naměřeného vozidla od senzoru. Č́ıselné rozpět́ı se pohybuje od 50 cm do 615

cm* zjistit maximum.

6.3.1 Př́ıprava dat

Před samostatnou analýzou dat bylo zapotřeb́ı data opravit, filtrovat nebo př́ıpadně změnit datové typy. Již výše bylo

zmı́něno jaké dopravńı údaje byly měřeny. Některé údaje nabývaly hodnot, které byly chybné. Např́ıklad, když záznam vozidla

obsahoval zvuk Sound (dB) roven 0. Je patrné, že pokud se hodnota jakéhokoliv údaje bude rovnat 0, nedává smysl. Proto

můžou být všechny nestatické údaje podrobeny této podmı́nce. Daľśı úprava je změna formátu Date, respektive separace údaje o

datu a času.

Postup byl takový, nejdř́ıve se obsah sloupce Date převedl do formátu %d.%m.%Y %H:%M:%S. Následně se jednotlivé údaje

jako datum čas a hodina rozděĺı do jednotlivých sloupc̊u. Při výběru vhodných dat bylo zapotřeb́ı vybrat běžné pracovńı dny TP

189, pro správnou kvalitu dat.[26] To jsou dny, úterý, středa a čtvrtek. Byl proto vytvořen nový sloupec weekday, který obsahuje

informaci o dnu v týdnu podle data. Následně se vyfiltruj́ı pouze určené dny. Daľśı problematikou je časové rozděleńı měřeného

intervalu. Senzor měřil celých 24 hodin, nicméně očekává se, že řidiči se budou obecně chovat jinak v denńıch hodinách, a v

nočńıch hodinách. Pokud se bude posuzovat chováńı řidič̊u, je nutné tyto dva segmenty oddělit. Tyto časy byly určeny již podle

existuj́ıćı definice z dokumentu TP 219.[26] Jednotlivé datové sety byly rozděleny na nočńı segmenty df N a denńı segmenty df D.

Jak již bylo zmı́něno, datové soubory měly r̊uznou velikost, celkem všechny soubory měly v́ıce než 500 tiśıc řádk̊u. Enormńı

objem dat nebylo možné na dostupné technice kompletně vyhodnotit, proto byla zapotřeb́ı redukce. Data byla redukována na

2000 řádk̊u pro každý datový set. Pokud datový set obsahoval méně řádk̊u, byl vložen celý. Aby se ale neztratil význam dat, je
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Obrázek 6.3: Boxplot - Česká Kamenice Děč́ınská - Den/Noc - rychlost (km/h)

potřeba jednotlivé řádky vyb́ırat náhodně, to je zajǐstěno pomoćı funkce df.sample(n=2000, random state=1), a př́ımo pomoćı

parametru random state=1.

6.3.2 Testy

Pro snazš́ı identifikaci struktury dat byly vytvořeny histogramy (obrázek 6.5 a 6.6 a 6.7), boxploty (obrázek 6.3 a 6.4) a Q-Q

ploty, které snadno odhalovaly, zda-li data maj́ı normálńı rozděleńı nebo ne a kde se nacháźı pr̊uměr.(viz př́ıloha histogramy,

boxploty a Q-Q ploty) Jak bylo uvedeno, data byla rozdělena na nočńı a denńı část kv̊uli možnému zkresleńı výsledku chováńı

řidič̊u. Pokud data zobraźıme, můžeme zjistit značné rozd́ıly. V grafu 1, kde je vidět Česká Kamenice - Děč́ınská, je patrný

rozptyl hodnot v obdob́ı Den a v obdob́ı Noc. Během dne vozidla sice dosahuj́ı vyšš́ıch rychlost́ı, ale také naopak proj́ıžd́ı i

výrazně nižš́ı. Proto pr̊uměr a medián vykazuje pro den a noc odchylku až 6 km/h. Některých př́ıpadech může nastat opačná

tendence, jako např́ıklad v Labské Stráni na obrázku 6.4. Nicméně ze 20 ti měřeńı nastal tento jev pouze 3 krát, a to v př́ıpadě

již zmı́něné Labské Stráně v Hunt́ı̌rově Nové Olešné a v Hrobćıch.

Pokud se sumarizuj́ı extrémńı hodnoty z veličin Sound (dB), Length (dm) a Velocity (km/h). Nejvyšš́ı pr̊uměrnou (i

mediánovou) rychlost přes den maj́ı Staré Křečany 2, čińı 59 km/h a v noci stoupá o cca 1 km/h pro pr̊uměr i medián. vozidla

zde v pr̊uměru dosahuj́ı délky 4,9 m přes den a v noci 5,2 m, mediánově pouze 4,5 m. Nejedná se o extrémńı hodnoty. Co se týče

zvuku, dosahuj́ı Staré Křečany hodnot kolem 78-79 dB pro pr̊uměr a pro medián cca 79-79,5 dB pro den a noc. (viz grafické

př́ılohy) Při podrobněǰśım zkoumáńı histogramu Length (dm) jsou patrné tři věci.

1. Nejpočetněǰśı hodnoty se nezacháźı v intervalu 4,5-6 m. .

2. Nacháźı se zde i nezanedbatelné množina vozidel kratš́ıch než 2,5 m.

3. Vozidel větš́ıch než 7,5 m je nejméně, ale také ne zanedbatelně, hodnoty jsou totiž až trojnásobné oproti pr̊uměru.

Bod 2. a bod 1. mohou mı́t velký vliv na rychlost a akustické zat́ıžeńı. Vozidla kratš́ı než 2,5 m mohou být motocykly, které

mohou překračovat maximálńı povolenou rychlost. Vozidla deľśı než 7,5 m budou nákladńı automobily, které naopak generuj́ı

větš́ı zvukovou zátěž. Stále zde ovšem dominuj́ı osobńı automobily s délkou 4,5 m až 5,5 m, které budou hlavńımi pachateli

překračováńı rychlosti a t́ım i generátory hluku.
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Obrázek 6.4: Boxplot - Labská stráň - Den/Noc - rychlost (km/h)

Obrázek 6.5: Česká Kamenice - Děč́ısnká: Den - ryhclost (km/h)
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Obrázek 6.6: Labská Stráň: Den - ryhclost (km/h)

Obrázek 6.7: Labská Stráň: NOc - ryhclost (km/h)
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Naopak nejnižš́ı pr̊uměrnou i mediánovou rychlost má Nová Oleška 2, od 42 km/h do 46 km/h. Ovšem pro pr̊uměr rychlost v

nočńıch hodinách klesá a pro medián roste. Pr̊uměry Sound (dB) a Length (dm) jsou všechny nejmenš́ı hodnoty ze všech. Pouze

v př́ıpadě noci a délky vozidla se pr̊uměr zvětšuje z 4,5 m na 5,5 m. V tu chv́ıli se Nová Oleška pro nočńı délku vozidla řad́ı do

pr̊uměru všech hodnot, nikoliv do extrému. Pro mediánové hodnoty se Nová Oleška přesouvá s délkou vozidla na pr̊uměrných 4,5

m a s akustickou emiśı na 70 dB, oboj́ı pro den i noc. Při bližš́ı zkoumáńı histogramů Sound (dB) a Length (dm) je možné

povšimnout si určitých detail̊u, které ovlivňuj́ı pr̊uměr a medián.

pro délku:

1. Nacháźı se zde nezanedbatelná množina vozidel kratš́ıch než 2,5 m.

2. Vozidel větš́ıch než 7,5 m je nejméně, ale také ne zanedbatelně, s vyšš́ı koncentraćı při hodnotách 12,5 m.

3. V nočńıch hodinách výrazně ubyde vozidel s délkou pod 2,5 m a 4 m až 5 m ku nár̊ustu vozidel deľśıch než 11 m.

pro akustickou zátěž:

1. Během dne jsou patrné ńızké zvukové imise 40 dB až 60 dB, ty mohou být zp̊usobeny ńızkou denńı rychlost́ı, která klesá až rychlosti 10 km.

2. Hodnoty kolem nočńıho pr̊uměru 70 dB výrazně klesaj́ı, ale jsou zase kompenzovány výrazným nár̊ustem kolem 72-75 dB.

Ze sumarizaćı je patrné, že se rychlosti, akustické zat́ıžeńı a délky vozidel v r̊uzných četnostech nacházej́ı v naměřených

oblastech. Nicméně v tuto chv́ıli nelze pomoćı histogramů obrázky(5-8), nebo boxplot̊u (obrázky 3-4) přesněji určit, jaké jsou

podobnosti či vztahy mezi všemi oblastmi a jejich veličinami.

6.4 Klastrováńı

Na rozd́ıl od předchoźıho př́ıstupu se v klastrovaćıch metodách vyhodnocuj́ı veličiny v páru. Vytvoř́ı se hluky a budou se

vyhodnocovat jednotlivé náležitosti měřených oblast́ı k daným klastr̊um. Byly vytvořeny páry:

1. Sound (dB), Length (dm)

2. Sound (dB),Velocity (km/h)

3. Length (dm), Velocity (km/h)

6.5 K-means

Před samostatným určováńım klastr̊u se určuje nejlepš́ı počet klastr̊u, které je možné v daném páru dopravńıch veličin určit. Po

definováńı správného počtu k klastr̊u se jednotlivé datové body přǐrad́ı do správné skupiny.

Metoda Počet klastr̊u

Den Noc

Calinski-Harabasz 2 2

Davies-Bouldin 5 6

Elbow 2 2

Tabulka 6.4: Počty klastr̊u pro inicializaci

Ty byly vybrány jako 2,5,6. Hodnota 2 se v práci vylouč́ı, jelikož je př́ılǐs hrubá pro určováńı skupin lokalit/obćı. Proto se

bude v celé práci pracovat přibližně s hodnotou 5,6 v k-means a 5 v ostatńıch př́ıpadech (Obrázek 6.8 a 6.9).
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6.5.1 Sound (dB) - Length (dm)

Počátečńı inicializace počtu k byla položena v intervalu od 2 do 20. Minimálńı počet klastr̊u, při kterém je možné hledat

společné vlastnosti oblast́ı je 2 a maximálńı je 20, to se rovná počtu měřeńı.

Je patrné, že volba k = 2 je algoritmů nejlepš́ı, nicméně dosazovat se budou obě hodnoty.

Obrázek 6.8: K-measn: Velocity (km/h) - Sound (dB) k=5 - denńı interval

Obrázek 6.9: K-measn: Velocity (km/h) - Sound (dB) k=5 - nočńı interval

Barevně rozlǐseńı vymezuje prostor jednotlivých klastr̊u a červený bod definuje střed klastru. Při prvńım zkoumáńı grafu

Dne(6.8) je vidět, že vozidla jedoućı do 40 km/h (zelený klastr) vytvář́ı akustické znečǐstěńı skoro na celé intervalu Sound

dB. Naopak vozidla jedoućı nad 65 km/h (hnědý klastr), se pohybuj́ı pouze v akustické hladině 70 dB a výše. V obrázku 6.9
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je naopak vidět, že vozidla mezi 100 dm a 150 dm jezd́ı maximálně 85 km/h. Zastoupeńı obćı v klastrech Samotné grafické

vyjádřeńı dat (Obrázek 6.8 a 6.9) slouž́ı pouze pro orientaci, aby bylo možné v́ıce specifikovat charakteristiky oblast́ı, je nutné

data č́ıselně interpretovat. Výstupem jsou dvě tabulky (Tabulka 6.5 a 6.6). Prvńı obsahuje procentuálńı zastoupeńı obce v daném

klastru, druhá vyjadřuje v jak je daná obec v klastrech rozprostřená .

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Obec Klastr

Bynov 1,2,4

Bynovec1 1,2,0

Bynovec2 1,2,0

Ceska Kam. Decinska 1,2,4

Ceska Kam. Duk. Hrdinu 1,2,4

Ceska Kamenice Liska 1,2,4

Decin Teplicka 1,2,0

Decin Ustecka 1,2,0

Hrobce 1,2,5

Huntirov 1,2,3

Huntirov Nov. Oles.1 1,5,2

Kasna Lipa2 3,2,5

Krasna Lipa1 3,2,5

Labska Stran 3,2,5

Libouchec 3,2,0

Nebocany 3,2,4

NovaOleska2 3,5,2

Rohatce 3,2,0

Stare Krecany1 3,2,5

Stare Krecany2 3,2,5

Tabulka 6.5: K-menas: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h - Sound

(dB) - Length (dm) neseskupená

Pořad́ı č́ısel klastr̊u (Tabulka 6.5) je dáno jejich výskytem pro danou obec. Na prvńı pohled jsou patrné dvě věci. Nejv́ıce

zastoupené klastry na prvńıch mı́stech jsou 1 a 3. Druhým nejčastěǰśım klastrem je 2. Dı́ky tomu je možné seskupit obce na pět

základńıch množin. Ty budou tvořeny klastry 1,2 a 3,2. Toto jsou hlavńı dvě skupiny. Důvodem, proč hodnoty 1, 2 a 3 jsou

nejčastěji zastoupené, je dáno polohou klastr̊u. Nacházej́ı se nejbĺıže pr̊uměrné a mediánové hodnotě dat, kde se také nacháźı

podle histogramu. Proto je také nutné sledovat př́ıslušnost i k daľśım klastr̊um.

V tabulce 6.6 je patrné, jak K-means algoritmus rozdělil jednotlivé obce do r̊uzných kategoríı. Sloupec Klastr obsahuje

pořad́ı klastr̊u, ve kterých se dané obce vyskytuj́ı nejv́ıce (na pořad́ı klastr̊u zálež́ı), od největš́ıho zastoupeńı po nejmenš́ı. Na

prvńı pohled je patrné, že se data podle všeho podobaj́ı pro Krásnou Ĺıpu 1 a Krásnou Ĺıpu 2, v prvńım řádku, a pro Bynovec 1

a Bynovec 2, ve třet́ım řádku. Podle K-means maj́ı data stejnou strukturu, což odpov́ıdá skutečnosti, jelikož se jedná o stejná

mı́sta, lǐśı se jen datum měřeńı.

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h
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Klastr Název obce Počet obćı

3,2,5 Kasna Lipa2, Krasna Lipa1, Labska Stran, Stare Krecany1, Stare Krecany2 5
1,2,4 Bynov, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Ceska Kamenice Liska 4
1,2,0 Bynovec1, Bynovec2, Decin Teplicka, Decin Ustecka 4
3,2,0 Libouchec, Rohatce 2
3,5,2 Nova Oleska2 2
1,2,3 Huntirov 1
1,2,5 Hrobce 1
1,5,2 Huntirov Nov. Oles.1 1
3,2,4 Nebocany 1

Tabulka 6.6: K-menas: Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h - Sound
(dB) - Length (dm)

Obec Klastr

Bynov 0,1,3

Bynovec1 0,2,3

Bynovec2 0,2,3

Ceska Kam. Decinska 0,1,2,3

Ceska Kam. Duk. Hrdinu 0,1,2,3

Ceska Kamenice Liska 0,1,2,3

Decin Teplicka 0,1,2,3

Decin Ustecka 0,1,2,3

Hrobce 0,1,2,3

Huntirov 0,1,2,3

Huntirov Nov. Oles.1 0,2,3

Kasna Lipa2 0,2,3

Krasna Lipa1 0,2,3

Labska Stran 0,1,2,3

Libouchec 0,2,3

Nebocany 0,1,2,3

Nova Oleska2 0,2,3

Rohatce 0,2,3

Stare Krecany1 0,2,3

Stare Krecany2 0,2,3

Tabulka 6.7: K-menas: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h - Sound

(dB) - Length (dm) neseskupená

Př́ıpad nočńıho intervalu ukazuje (Tabulka 6.7), že klastr 0 je pro všechny měřeńı společný, na rozd́ıl od denńı intervalu. V

př́ıpadě druhého klastru už shoda nepanuje a př́ıslušnosti se děĺı na hlavńı děv možnosti 1 a 2. Pro lepš́ı přehlednost budou data

seskupena do stejných klastrových mix̊u.

47



Klastr Název obce Počet obćı

0,1,2 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Ceska Kamenice Liska, Decin Teplicka, Decin

Ustecka, Hrobce, Huntirov, Labska Stran, Nebocany

9

0,2,3 Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Krasna Lipa1, Libouchec, Nova Oleska2, Rohatce, Stare

Krecany1, Stare Krecany2

8

0,1,3 Bynov, Bynovec1, Bynovec2 3

Tabulka 6.8: K-menas: Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h - Sound

(dB) - Length (dm)

Největš́ı skupina obsahuje 9 obćı (Tabulka 6.8) a č́ıtá většinu zaznamenaného měřeńı. Druhá největš́ı skupina je ale pouze o

jedno měřeńı menš́ı. Nejmenš́ı uskupeńı č́ıtá pouhé 3 měřeńı, Bynov, Bynovec1 a Bynovec2. Je patrné, že všechna párová měřeńı

jsou ve stejných klastrových mixech, což může naznačovat homogenitu při generováńı dat měřenou oblast́ı.

6.5.2 Sound (dB) - Velocity (km/h)

V př́ıpadě páru Sound (dB) - Velocity (km/h) byl k-means dost odlǐsný, než v př́ıpadě Sound (dB) - Length (dm).

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Klastr Název obce Počet obćı

0,3,2 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Decin Teplicka, Decin Ustecka 4

3,0,1 Bynov, Bynovec1, Bynovec2, Ceska Kam. Duk. Hrdinu 4

4,2,1 Hrobce, Labska Stran, Nebocany 3

2,4,1 Rohatce, Stare Krecany1, Stare Krecany2 3

0,4,3 Huntirov 1

4,0,1 Krasna Lipa1 1

4,1,0 Libouchec 1

4,1,2 NovaOleska2 1

4,1,3 Kasna Lipa2 1

Tabulka 6.9: K-means: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h - Sound

(dB) - Velocity (km/h)

V tomto př́ıpadě (Tabulka 6.8) algoritmus oddělil Krásnou Lupu 1 a Krásnou Ĺıpu 2, je nutné poukázat na skutečnost, že se

lǐśı pouze v pořad́ı druhého a třet́ıho klastru, kterému nejv́ıce nálež́ı. Je patrné, že převládá klastr 4, následovaný 0.

Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h
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Klastr Názvy obćı Počet obćı

1,0,2 Ceska Kamenice Liska, Decin Teplicka, Decin Ustecka 3

0,1,3 Hrobce, Huntirov 2

0,4,1 Kasna Lipa2, Krasna Lipa1 2

2,1,3 Bynov, Bynovec2 2

0,1,4 Libouchec, Nebocany 2

1,0,3 Stare Krecany1 1

1,3,0 Stare Krecany2 1

2,1,0 Ceska Kam. Duk. Hrdinu 1

0,4,2 Huntirov Nov. Oles.1 1

4,0,1 Labska Stran 1

2,1,4 Bynovec1 1

Tabulka 6.10: K-means: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h - Sound

(dB) - Velocity (km/h)

Tabulka 6.9 je mnohem v́ıce fragmentovaná. Je možné, že je tento jev zp̊usoben větš́ım rozptylem dat a t́ım i r̊uznoroděǰśı

kombinaćı klastr̊u. Všechny př́ıpady sekundárńıho měřeńı v obćıch (Bynovec 1,2 atd.) se nedostaly do stejných tř́ı klastr̊u. Je

ovšem vidět, že se jedná o malé výchylky. Např́ıklad Staré Křečany 1 a Staré Křečany 2 se lǐśı pouze v pořad́ı klastr̊u 0 a 3.

Jinak nálež́ı ke stejným klastr̊um.

6.5.3 Length (dm) - Velocity (km/h)

Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

0,1,3 Bynov, Bynovec1, Bynovec2, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Huntirov, Huntirov Nov. Oles.1,

Krasna Lipa1, Libouchec, Nebocany, Nova Oleska2, Rohatce

12

1,0,3 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Labska Stran, Stare Krecany1, Stare Krecany2,

Hrobce, Kasna Lipa2

7

0,3,2 Ceska Kam. Duk. Hrdinu 1

Tabulka 6.11: K-means: Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h - Length

(dm) - Velocity (km/h)

Nejpočetněǰśı skupina je zde tvořena dvanácti měřeńımi (Tabulka 6.10), druhá největš́ı je tvořena sedmi měřeńımi. Posledńı

skupina tvoř́ı pouze jednu obec, Česká Kamenice Dukelských Hrdin̊u. Zároveň jsou všechny zdvojená měřeńı ve stejných

skupinách, to může naznačovat, že výstupy z oblasti se nelǐśı nehledě na datum měřeńı.

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h Znovu se projevila vysoká fragmentace klastrového

mixu. Sekudárně měřené obce se dokonce rozdělily do r̊uzných skupin. Stejně jako v předchoźım nočńım př́ıpadě je zde hodně

oddělených skupin.
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Klastr Názvy obćı Počet obćı

2,3,0 Bynov, Bynovec1, Bynovec2, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce,

Huntirov, Libouchec

9

2,3,4 Krasna Lipa1, Labska Stran, Nebocany, Rohatce 4

2,4,3 Kasna Lipa2, Nova Oleska2 2

3,2,1 Ceska Kam. Decinska 1

3,2,0 Ceska Kamenice Liska 1

2,4,0 Huntirov Nov. Oles.1 1

3,2,4 Stare Krecany1 1

3,2,3 Stare Krecany2 1

Tabulka 6.12: K-means: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h - Length

(dm) - Velocity (km/h)

Nočńı interval (Tabulka 6.11) vytvořil mnohem větš́ı rozmanitost klastrových skupin. Je zde v́ıce jednotkových uskupeńı, než

bylo možné vidět v předchoźıch př́ıpadech. Dokonce ve třech př́ıpadech rozdělil stejnou oblast od sebe a byla zařazena do jiného

klastrového mixu.s
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6.5.4 Shrnut́ı k-means

Algoritmus přinášel r̊uzné počty shluk̊u pro denńı a nočńı dobu. Hodnoty se pohybovaly pro k od 2 do 6, data během dne

vykazovala menš́ı tendenci se štěpit do r̊uzných klastrových mix̊u, než v nočńıch datech. Nočńı data naopak vykazovala větš́ı

variabilitu ve vytvářeńı klastrových kombinaćı. Vytvoř́ı-li se ucelený výstup z jednotlivých klastrových tabulek, budou finálńı

skupiny obćı vypadat takto:

Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Skupina Obce

Skupina 1 Bynov, Bynovec1, Bynovec2, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Huntirov,

Libouchec

Skupina 2 Ceska Kam. Decinska, Labska Stran

Skupina 3 Stare Krecany1, Stare Krecany2, Ceska Kamenice Liska

Tabulka 6.13: K-menas: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Skupina Obce

Skupina 1 Bynov, Bynovec1, Bynovec2, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Huntirov,

Libouchec, Ceska Kamenice Liska

Skupina 2 Ceska Kam. Decinska, Labska Stran

Skupina 3 Stare Krecany1, Stare Krecany2, Ceska Kamenice Liska

Tabulka 6.14: K-means: Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h - Length

(dm) - Velocity (km/h)

Výstupy jsou nakonec pro obě varianty stejné (Tabulka 6.13 a 6.14), odlǐsnosti jsou totiž velmi nepatrné. Prvńı klastr, který

je vždy u kombinaćı uveden je pro danou obec největš́ı, nejv́ıc datových bod̊u spadá právě do něj. Tud́ıž, pokud se lǐśı hlavě v

posledńım/předposledńım klastru, neńı to tak významný rozd́ıl, jako když se lǐśı v prvńım.

6.5.5 Dopravńı realita podle K-means

Skupina 1: Pro skupinu je typická hlavńı komunikace, dlouhý rovný úsek. Komunikace jsou v dobrém stavu, s absenćı světelných

návěstidel. Komunikace jsou ve většině př́ıpad̊u dobře osvětlené.

Skupina 2: Jedná se o úsek s komunikaćı v dobrém stavu, v mı́rné zástavbě a je zde veden obousměrný provoz. Nekř́ıž́ı se v

mı́stě žádné daľśı komunikace a neńı zde př́ıtomna světelná signalizace.

Skupina 3: Oblast má obousměrný provoz, komunikace jsou rovný dlouhý úsek v mı́rné zástavbě, mı́rně osvětlené. V oblasti

je málo mı́st v bĺızkosti komunikace pro nouzové zastaveńı.
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6.6 DBSCAN

Daľśı z alternativ při tvorbě klastr̊u je DBSCAN (Obrázek 6.10 a 6.11). V tato metoda se lǐśı př́ıstupem přǐrazováńı bod̊u do

shluk̊u od předchoźı metody k-means, nepracuje se vzdálenost́ı od pomyslného středu, ale s Epsilon okoĺım. Nacházej́ı-li se body

v daném okoĺı, jsou zařazeny do klastr̊u. Pokud ne, jedná se o šum Grafy ukazuj́ı př́ıklady volby epsilon. V prvńım př́ıpadě je

epsilon zvoleno jako 0.9099, ve druhém jako 1,51.(Ostatńı výsledky viz. př́ıloha DBSCAN)

Obrázek 6.10: DBSCAN: Velocity km/h - length (dm) denńı interval - Eps:1.6

Obrázek 6.11: DBSCAN: Velocity km/h - length (dm) denńı interval - Eps:0.7
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Tato metoda generovala pro dvojice dopravńıch dat následuj́ı klastry.(Grafické vyobrazeńı viz př́ıloha DBSCAN)
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6.6.1 Sound (dB) - Velocity (km/h)

Pro zvuk a rychlost jsou DBSCAN vygeneroval strukturu.

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

0,-1,33 Bynov, Bynovec2 2

0,-1,17 Nova Oleska2, Rohatce 2

0,-1,35 Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka 2

0,-1,32 Bynovec1 1

0,-1,34 Ceska Kam. Decinska 1

0,-1,36 Ceska Kamenice Liska 1

0,-1,38 Decin Ustecka 1

0,-1,40 Hrobce 1

0,-1,1 Huntirov 1

0,-1,5 Huntirov Nov. Oles.1 1

0,-1,6 Kasna Lipa2 1

0,-1,12 Krasna Lipa1 1

0,-1,13 Labska Stran 1

0,-1,14 Libouchec 1

0,-1,16 Nebocany 1

0,-1,20 Stare Krecany1 1

0,-1,22 Stare Krecany2 1

Tabulka 6.15: DBSCAN: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h - Sound

(dB) - Velocity (km/h)

Ačkoliv je algoritmus nastaven na epsilon 1,51, sále existuje mnoho bod̊u, které jsou zařazeny do klastru -1, jako šum

(Tabulka 6.15). Nejpočetněǰśı je shluk 0, ten odpov́ıdá nejběžněji př́ıtomným hodnotám, které se vyskytuj́ı ve všech klastrech.

Zaj́ımavěǰśı je třet́ı hodnota klastru. DBSCAN určil jen několik dvojic, těmi jsou:

1. Bynov, Bynovec2

2. Nova Oleska2, Rohatce.

3. Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka.

Je zaj́ımavé, že dvojice naměřených stejných oblast́ı nemá stejný klastr, nicméně je možné si všimnout, že nejsou daleko od

sebe. Např́ıklad Bynovec 2 má třet́ı klastr 33 a Bynovec 1 má třet́ı klastr 32.(Tabulka 6.15)

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h
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Klastr Názvy obćı Počet obćı

0,-1,18 Bynovec1, Bynovec2 2

0,-1,24 Decin Teplicka, Decin Ustecka 2

0,-1,4 Kasna Lipa2, Krasna Lipa1 2

0,-1,7 Libouchec, Nebocany 2

0,-1,15 Stare Krecany1, Stare Krecany2 2

0,-1,17 Bynov 1

0,-1,20 Ceska Kam. Decinska 1

0,-1,21 Ceska Kam. Duk. Hrdinu 1

0,-1,22 Ceska Kamenice Liska 1

0,-1,26 Hrobce 1

0,-1,1 Huntirov 1

0,-1 Huntirov Nov. Oles.1 1

0,-1,5 Labska Stran 1

-1,0,12 Nova Oleska2 1

0,-1,14 Rohatce 1

Tabulka 6.16: DBSCAN: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h - Sound

(dB) - Velocity (km/h)

V nočńıch datech (Tabulka 6.16) je vidět větš́ı provázanost, ačkoliv stéle DBSCAN určuje mnoho lokaćı, které jsou solitérńı.

V tomto př́ıpadě už ale určil stejné páry měřeńı v jedné oblasti jako jeden klastr, viz. Bynovec 1 a 2, Staré Křečany 1 a 2.

Jsou zde dva výjimečné př́ıpady, Hunt́ı̌rov Nová Oleška a Nová Oleška. Tyto dvě obce maj́ı úplně odlǐsnou skladbu klastr̊u.

Hunt́ı̌rov Nová Oleška př́ısluš́ı jen dvěma klastr̊um, 0 a -1, zat́ımco Nová Oleška nejv́ıce spadá pod klastr -1. To může značit

velký rozptyl jednotlivých dat mimo hlavńı klastr a zároveň rozestupy mezi body větš́ı než je epsilon. Pro ostatńı obce je také

možné dosáhnout -1 jako hlavńı klastr, ale děje se tak při menš́ıch - epsilon hodnotách.
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6.6.2 Length (dm) - Sound (dB)

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

0,-1,12 Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Krasna Lipa1, Labska Stran 4

0,-1,56 Bynovec1, Bynovec2 2

0,-1,81 Decin Teplicka, Decin Ustecka 2

0,-1,27 Libouchec, Nebocany 2

0,-1,48 Stare Krecany1, Stare Krecany2 2

0,-1,55 Bynov 1

0,-1,68 Ceska Kam. Decinska 1

0,-1,71 Ceska Kam. Duk. Hrdinu 1

0,-1,75 Ceska Kamenice Liska 1

0,-1,84 Hrobce 1

0,-1,1 Huntirov 1

0,-1,43 Nova Oleska2 1

0,-1,40 Rohatce 1

Tabulka 6.17: DBSAN: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h - Length
(dm) - Sound (dB)

Délka a zvuk již vykazuj́ı větš́ı propojenost dat (Tabulka 6.17). Sice stále převažuj́ı hodnoty klastr̊u 0 a -1, ale jak třet́ı klastr

je patrná větš́ı variabilita. DBSCAN na rozd́ıl od předchoźıho páru veličin určil všechny dvojice stejných měřeńı v obci stejným

klastrem (Bynovec 1 a 2, Krásná Ĺıpa 1 a 2, Staré Křečany 1 a 2).

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

0,-1,4 Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce 3

0,-1,11 Kasna Lipa2, Krasna Lipa1 2

0,-1,24 Bynovec1, Bynovec2 2

0,-1,14 Libouchec, Nebocany 2

0,-1,17 Stare Krecany1, Stare Krecany2 2

0,-1,18 Bynov 1

0,-1,25 Ceska Kam. Decinska 1

0,-1,28 Ceska Kam. Duk. Hrdinu 1

0,-1,36 Ceska Kamenice Liska 1

0,-1,2 Huntirov 1

0,-1,1 Huntirov Nov. Oles.1 1

0,-1,13 Labska Stran 1

0,-1 Nova Oleska2, Rohatce 2

Tabulka 6.18: DBSCAN: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h - Length

(dm) - Sound (dB)

I v tomto (Tabulka 6.18) př́ıpadě jsou všechny dvojice stejného měřeńı společně v jednom klastru, ale jsou ovšem úplně

vyčleněny od ostatńıch obćı. Tentokrát se Nová Oleška a Rohatce stávaj́ı lokacemi, které spadaj́ı jen do dvou klastr̊u. Znovu do 0

a -1. Největš́ı skupina obsahuje 3 lokality, Děč́ın Teplická, Děč́ın Ústecká a Hrobce.
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6.6.3 Length (dm) - Velocity (km/h)

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h
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Tabulka 6.19: DBSVAN: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h - Length

(dm) - Velocity (km/h)
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Délka - rychlost (Tabulka 6.19) vykazuje největš́ı variabilitu a vytvář́ı nejpočetněǰśı skupinu o osmi obćıch a druhou

nejpočetněǰśı o šesti. V podstatě dává dohromady všechny dvojice stejného měřeńı až na Krásnou Ĺıpu 1 a 2, kterou úplně

vyčleňuje. Zaj́ımavé je, že druhá nejpočetněǰśı skupin má až na třet́ım mı́stě klastrového zastoupeńı klastr -1, šumový: Obvykle

bývá prvńı nebo druhý v pořad́ı. Naopak Hrobce maj́ı většinu dat v klastru šumu a Hunt́ı̌rov jako jediný má nejpočetněǰśı klastr 1.

Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

0,8,-1 Bynovec1, Bynovec2, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Huntirov Nov. Oles.1, Nova Oleska2, Stare Krecany1, Stare Krecany2 7

0,-1,2 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Huntirov 4

0,-1,8 Libouchec, Nebocany, Rohatce 3

0,-1,19 Hrobce, Labska Stran 2

0,2,-1 Bynov, Ceska Kam. Duk. Hrdinu 2

0,-1,29 Kasna Lipa2 1

0,-1,33 Krasna Lipa1 1

Tabulka 6.20: DBSCAN: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h - Length

(dm) - Velocity (km/h)

Nejpočetněǰśı skupina (Tabulka 6.20) č́ıtaj́ıćı sedm obćı má zároveň jednu z nejzaj́ımavěǰśıch skladeb klastr̊u, se skupinou

Bynov, Česká Kamenice Dukelských Hrdin̊u má až na třet́ım mı́stě klastr šumu (-1). V tomto př́ıpadě se také Krásná Ĺıpa 1 a 2

rozdělily dvě samostatné uskupeńı.

6.6.4 Shrnut́ı DBSCAN

Určitý typ dat má největš́ı zastoupeńı např́ıč obcemi (řidiči jezd́ı nejv́ıce rychlost́ı od 48-50 km/h nebo vozidla maj́ı nejčastěji

délku do 5 m). Proto se stávalo, že všechny obce primárně spadaly do jednoho klastru (mimo výjimky jako byla délka-rychlost

obec Hunt́ı̌rov atd.t). Naopak existovala data, která byla už tak rozptýlená, že je epsilon parametr nezachytil. Pokud ale obráceně

byl nastavený př́ılǐs velký epsilon parametr, data se shlukla do dvou klastr̊u a regionálńı rozd́ıly zmizely. Kv̊uli tomu byl raději

nastaven menš́ı než větš́ı parametr s větš́ım výskytem šumových dat. I tak se ale stávalo, že se jedinečnost obce projevovala

až v posledńım (třet́ım) klastru, ke kterému obec př́ıslušela. Nejčastěji obce spadaly do klastr̊u 0 a -1, kdy alrgoritmus určil

nejpočetněǰśı skupinu, která činila osm obćı. Jednalo se o dvojici parametr̊u délka - rychlost v nočńıch hodinách. Nejčastěji byly

zastoupeny skupiny o počtu 1. I přes velkou citlivost na parametr epsilon, algoritmus zařadil v pěti př́ıpadech ze šesti dvojic

měřeńı ve stejných obćıch (např.: Nová Oleška 1 a 2).
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Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Skupina 1 Bynovec1, Bynovec2

Skupina 2 Decin Teplicka, Decin Ustecka, Ceska Kam. Duk. Hrdinu

Skupina 3 Libouchec, Nebocany

Skupina 4 Stare Krecany1, Stare Krecany2

Skupina 5 Kasna Lipa2, Krasna Lipa1

Skupina 6 Bynov

Skupina 7 Ceska Kam. Decinska

Skupina 8 Ceska Kamenice Liska

Skupina 9 Hrobce

Skupina 10 Huntirov

Skupina 11 Huntirov Nov. Oles.1

Skupina 12 Labska Stran

Skupina 13 Rohatce,Nova Oleska2

Tabulka 6.21: DBSCAN: Denńı interval fúze

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Skupina 1 Bynovec1, Bynovec2

Skupina 2 Decin Teplicka, Decin Ustecka

Skupina 3 Libouchec, Nebocany

Skupina 4 Stare Krecany1, Stare Krecany2

Skupina 5 Kasna Lipa2, Krasna Lipa1

Skupina 6 Bynov

Skupina 7 Ceska Kam. Decinska

Skupina 8 Ceska Kam. Duk. Hrdinu

Skupina 9 Ceska Kamenice Liska

Skupina 10 Hrobce

Skupina 11 Huntirov

Skupina 12 Huntirov Nov. Oles.1

Skupina 13 Labska Stran

Skupina 14 Nova Oleska2

Skupina 15 Rohatce

Tabulka 6.22: DBSCAN: Nočńı interval fúze

Je patrné, že DBSCAN určil pouze dvě skupiny jak pro noc tak i pro den (Tabulka 6.21 a 6.22).

Pro den: Nová Oleška, Rohatce a Česká Kamenice Dukelských Hrdin̊u, Děč́ın - Teplická, Děč́ın - Ústecká.

Pro noc: Děč́ın - Teplická, Děč́ın - Ústecká a Libouchec, Nebočany.
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Jediný pr̊unik je tedy v Děč́ıně Teplická/Ústecká pro den i noc. Nicméně, pro definováńı společných infrastrukturńıch prvk̊u na

komunikaci, se bude řešit noc a den zvlášt’.

6.6.5 Dorapvńı realita podle DBSCAN

Smysl má vyhodnocovat jen pouze skupiny, které jsou alespoň ve dvojićıch.

Skupina je stejná jak pro den, tak pro noc.

Skupina 3: Libouchec, Nebočany Mı́sta měřeńı jsou si podobná v charakteru oblasti. Vozidlo jede v obou př́ıpadech po hlavńı

obousměrné komunikaci, která následně kř́ıž́ı několik vedleǰśıch komunikaćı. Dopravńı prostředky proj́ıžd́ı hustou zástavbou s

úzkými chodńıky konč́ıćı domy. Řidiči museli překonat mı́rný směrový směrový oblouku v obou př́ıpadech.

Dopravńı realita obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h Skupina 2: Děč́ın Teplická, Děč́ın Ústecká, Česká Kamenice

Dukelských Hrdin̊u Všechna tři mı́sta, kde byla prováděna měřeńı, se nacházej́ı na př́ımém úseku, který je i hlavńı silnićı.

Komunikace je přehledná, osvětlená s chodńıky, či širš́ım prostorem na kraj́ıch komunikace. Infrastruktura se nekř́ıž́ı s vedleǰśımi

komunikacemi, pouze s přechodem pro chodce, který je ale jen v jednom př́ıpadě oddělen ostr̊uvkem a v druhém speciálně označen.

Dopravńı realita obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h Skupina 2: Děč́ın Teplická, Děč́ın Ústecká Silnice je v obou

př́ıpade př́ımá bez kř́ıžeńı, obsahuje přechod pro chodce bez značeńı. Oblast je dobře osvětlena a v jednom př́ıpadě navazuje na

komunikace, kde je povolena rychlost 70 km/h.
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6.7 Fuzzy C-means

Daľśım z klastrových př́ıstup̊u je fuzzy c-means.(Viz grafická př́ıloha Fuzzy c-means) k Bylo vybráno jako páté a jedná se o

podobné hodnoty jako byly u k-means, tud́ıž bude jednodušš́ı výsledky porovnávat.:

6.7.1 Length (dm) - Sound (dB)

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Nejpočetněǰśı skupina obsahuje sedm člen̊u (Tabulka 6.25), a nejmenš́ı dva. Všechny páry měřeńı ve stejné obci mimo

Krásnou Ĺıpu jsou ve stejných skupinách klastr̊u. Ani v jednom př́ıpadě nenastává osamoceńı obce v klastrové kombinaci, jako

tomu bylo v předcházej́ıćı metodě.

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Na rozd́ıl ode dne se zde již vyskytuj́ı osamocené lokality v klastrové kombinaci. Celkem se v tabulce vyskytuj́ı tři osamocené

varianty. Největš́ı skupina č́ıtá osm lokalit. Druhá největš́ı a nejčastěji se vyskytuj́ıćı se hodnota je dvě. Lokalit v páru jsou

čtyři, když se nebude poč́ıtat dvakrát provedené měřeńı v jedné obci (Staré Křečany 1 a 2). Jediná taková dvojice, která nemá

samostatné klastrové seskupeńı ani neńı ve větš́ı skupině, je obec Bynovec 1 a 2. Nejčastěji se vyskytuje v hodnotách klastr 1 a 3.

V obou př́ıpadech jako dominantńı.

6.7.2 Velocity (km/h) - Sound (dB)

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

0,1,2 Bynov, Bynovec2, Bynovec1, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka 5

3,1,2 Kasna Lipa2, Krasna Lipa1, Libouchec, Nova Oleska2 4

3,2,1 Labska Stran, Nebocany, Rohatce 3

0,2,1 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska 2

2,3,1 Stare Krecany2, Stare Krecany1 2

0,1,3 Decin Ustecka 1

1,3,0 Huntirov Nov. Oles.1 1

2,0,3 Hrobce 1

3,0,2 Huntirov 1

Tabulka 6.25: Fuzzy c-means: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h -

Velocity (km/h) - Sound (dB)

V př́ıpadě rychlosti a délky (Tabulka 6.26) se vyskytuj́ı všechny hodnoty skupin od jedné do pěti, kde skupiny o jedné

lokalitě jsou čtyři a skupina o pěti je jedna. Dvakrát provedené měřeńı v jedné obci se vyskytuje v každém př́ıpadě v jedné

skupině klastrových kombinaćı. Nejčastěji se vyskytuj́ı klastry 0 a 3.
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Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

3,0,2 Bynov, Bynovec2, Bynovec1, Ceska Kamenice Liska, Ceska. Kam. Deciska 5

1,0,2 Huntirov, Libouchec, Nebocany, Rohatce 4

0,2,1 Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka 2

1,0,3 Kasna Lipa2, Krasna Lipa1 2

3,1,0 Labska Stran, Nova Oleska2 2

2,0,1 Stare Krecany2, Stare Krecany1 2

0,1,2 Decin Ustecka 1

1,2,0 Hrobce 1

1,3,0 Huntirov Nov. Oles.1 1

Tabulka 6.26: Fuzzy c-means: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h -

Velocity (km/h) - Sound (dB)

Výsledek (Tabulka 6.27) je podobný jako pro denńı data. Lokality, které jsou osamocené, maj́ı společné prvky Děč́ın Ústecká

a Hunt́ı̌rov Nová Oleška. Klastrové kombinace jsou velmi rozmanité, stř́ıdaj́ı se variace klastr̊u 3,2,1,0. Nejpočetněǰśı skupiny

obsahuj́ı pět lokalit.

6.7.3 Velocity (km/h) - length (dm)

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

2,0,3 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Hrobce, Labska Stran, Stare Krecany2, Stare Krecany1 6

0,3,2 Decin Teplicka, Decin Ustecka, Huntirov, Krasna Lipa1, Nebocany 5

3,0,2 Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Libouchec, Nova Oleska2 4

0,2,3 Bynovec2, Bynovec1, Rohatce 3

3,0,1 Bynov, Ceska Kam. Duk. Hrdinu 2

Tabulka 6.27: Fuzzy c-means: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h -

Velocity (km/h) - length (dm)

Tabulka 6.28 rychlost - délka ukazuje větš́ı celky, než v předchoźıch př́ıpadech. Sice neobsahuje větš́ı, nebo stejně velkou

skupinu jako v prvńı dvojici dopravńıch veličin, ale zase neobsahuje žádné solitérńı lokality. Nejnižš́ı hodnota pro skupinu jsou

dvě, a největš́ı skupina č́ıtá šest lokalit. Největš́ı zastoupeńı maj́ı klastry 0 a 3. Třikrát se vyskytuje i klastr 2 a to v dominantńı

pozici v největš́ı skupině lokalit. Jednou se v klastrových variaćıch vyskytuje klastr 1, konkrétně ve variaci 3,0,1.

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

1,2,0 Bynovec2, Bynovec1, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Kasna Lipa2, Krasna Lipa1, Labska Stran, Nebocany, Rohatce 10

1,2,3 Bynov, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Huntirov, Libouchec 4

2,1,3 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska 2

1,0,2 Huntirov Nov. Oles.1, Nova Oleska2 2

2,1,0 Stare Krecany2, Stare Krecany1 2

Tabulka 6.28: Fuzzy c-means: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h -

Velocity (km/h) - length (dm)
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V nočńım intervalu (Tabulka 6.29) nalézáme největš́ı skupinu obćı, kterých je pro klastrovou kombinaci 1,2,0, celkem deset.

Druhá nejnižš́ı hodnota počtu obćı je dva. Všechny párová měřeńı se nacháźı ve společných klastrech. Nejčastěji dominantńı

klastr je č́ıslo 1 a 2, často stř́ıdaj́ı prvńı a druhou pozici v sestupné klastrové kombinaci.

6.7.4 Shrnut́ı Fuzzy C-means

Pro algoritmus Fuzzy c-means byla vybrána hodnota k − 5. Jelikož bylo již v k-means pracováno s podobnou hodnotou,

bude srovnáńı jednotlivých př́ıstup̊u jednodušš́ı. Metoda generuje poměrně širokou škálu kombinaćı, nicméně nemá tendence

oddělovat opakovaná měřeńı v jedné obci od sebe. V několika př́ıpadech vytvořila solitérńı klastrovou kombinaci, ale vždy i

v́ıcenásobnou. Fuzzy c-means také vytvořil jednu z největš́ıch skupin, obsahuj́ıćı 10 lokalit. Va každém měřeném páru pro den a

noc bylo možné nalézt skupinu o velikosti alespoň čtyř lokalit.

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Skupina 1 Bynov, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka, Bynovec2, Bynovec1

Skupina 2 Rohatce, Nebocany

Skupina 3 Libouchec, Nova Oleska2

Skupina 4 Decin Ustecka, Huntirov

Skupina 5 Krasna Lipa1, Krasna Lipa2, Huntirov Nov. Oles.1

Skupina 6 Krecany2, Stare Krecany1

Skupina 7 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska

Skupina 8 Labska straň

Tabulka 6.29: Fuzzy c-measn: Denńı interval fúze

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Skupina 1 Libouchec, Huntirov

Skupina 2 Stare Krecany2, Stare Krecany1

Skupina 3 Huntirov Nov. Oles.1, Nova Oleska2

Skupina 4 Ceska Kamenice Liska, Ceska Kam. Deciska, Bynovec2, Bynovec1, Bynov

Skupina 5 Nebocany, Rohatce, Labska Stran

Skupina 6 Decin Teplicka, Decin Ustecka, Kasna Lipa2, Krasna Lipa1

Skupina 7 Hrobce

Skupina 8 Ceska Kam. Duk. Hrdinu

Tabulka 6.30: Fuzzy c-measn: Nočńı interval fúze

I přes to, že Fuzzy c-means generoval velké skupiny obćı a minimum solitérńıch, pr̊unik denńıch a nočńıch hodnot (Tabulka

6.29 a 6.30) stále vytvář́ı 8 skupin. Jediný pr̊unik obou tabulek se nacháźı v oblasti Bynovec 1 a 2, Bynov. Následně Česká

Kamenice Lǐska, Česká Kamenice Děč́ınská a ve všech párech měřeńı v jedné obci (Krásná Ĺıpa 1 a 2, Staré Křečany 1 a 2 atd.)
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6.7.5 Dopravńı realita podle Fuzzy C-means

Dopravńı realita obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h Skupina 1: Bynov, Česká Kamenice Dukelských Hrdin̊u, Děč́ın

Teplická, Bynovec

Všechny oblasti mimo Bynovce křižuj́ı přechod. Jedná se o rovné př́ımé úseky s dobrými rozhledy, kde komunikace je hlavńı

komunikaćı.

Skupina 2: Rohatce, Nebočany

Vozidla v obou př́ıpadech muśı proj́ıždět směrovým obloukem, který je v obou obćıch hlavńı komunikaćı. Komunikaci v mı́stě

měřeńı křižuj́ı vedleǰśı komunikace a mı́stńı. V mı́stech nejsou přechody a v některých částech ani chodńıky.

Skupina 3: Libouchec, Nová Oleška

Společný charakter je zde postaven na směrových vlastnostech. V obou př́ıpadech vozidla jedou po komunikaci, která má v́ıce

směrových oblouk̊u, ve kterých se nedá bezpečně předj́ıždět pomalé vozidlo. Zároveň je v některých mı́stech absence krajnice,

bud’ jsou instalována svodidla, nebo staré betonové sloupky.

Skupina 4: Děč́ın Ústecká, Hunt́ı̌rov

V obou př́ıpadech se nacháźı v mı́stě široká hlavńı komunikace, která měla na jedné straně změnu maximálńı rychlosti z 70/90

km/h na 50 km/h. Na komunikaćıch nelze předj́ıždět.

Skupina 5: Krásná Ĺıpa, Hunt́ı̌rov Nová Oleška

Lokace neumožňuj́ı předj́ıžděńı vozidel. Mı́sto měřeńı se nacháźı v bĺızkosti vjezdu do obce, kde byl razantńı přechod z 90 km/h

na 50 km/h.

Skupina 7: Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Ĺıska

Vozidla proj́ıžděj́ı nepř́ılǐs hustou zástavbou, komunikace je dlouhá, široká a obsahuje několik mı́rných směrových oblouk̊u. V

okoĺı komunikace se nacházej́ı svodidla a absentuje vetš́ı krajnice pro bezpečněǰśı vyhýbáńı vozidel nebo odstaveńı.

Dopravńı realita obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h Skupina 4: Ceska Kamenice Liska, Ceska Kam. Deciska, Bynovec2,

Bynov Na komunikaci jsou dobré rozhledové poměry, vyskytuj́ı se zde minimálńı počty kř́ıžeńı komunikaćı a pokud, tak primárně

napojeńı účelových komunikaćı.

Skupina 5: Nebocany, Rohatce, Labska Stran Všech př́ıpadech se jedná o užš́ı prostor bez krajnice, a bez chodńık̊u. Ve dvou

př́ıpadech nejsou dopravńı pruhy vyznačeny.

Skupina 6: Decin Teplicka, Decin Ustecka, Kasna Lipa V mı́stě měřeńı neńı umožněno vozidl̊um předj́ıždět, komunikace je

mı́rně osvětlená. V oblasti je několik směrových oblouk̊u a výjezd z obce.

6.8 Spektrálńı klastrováńı

Obrázek 6.12 ukazuje př́ıklad, jak takový graf ze Spektrálńı analýzy může vypadat. Spektrálńı analýza klastr̊u při volně

k = 5 vygenerovala tyto výsledky (Viz grafické př́ılohy Spektrálńı klastrováńı):

6.8.1 Length (dm) - Sound (dB)

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h
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Obrázek 6.12:

Klastr Názvy obćı Počet obćı

0,4 Bynov, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Hrobce, Huntirov, Kasna Lipa2, Krasna Lipa1, Labska Stran, Libouchec, Rohatce, Stare Krecany2 10

0,4,1 Bynovec2, Bynovec1, Decin Teplicka 3

0,1,3,4 Ceska Kamenice Liska, Stare Krecany1 2

0 Huntirov Nov. Oles.1, Nova Oleska2 2

0,1,2,4 Ceska Kam. Decinska 1

0,4,1,3 Decin Ustecka 1

0,2,1,4 Nebocany 1

Tabulka 6.31: Spektrálńı klastrváńı: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00

h - Length (dm) - Sound (dB)

Výstupy (Tabulka 6.31) pro Spektrálńı klastrováńı jsou dosti odlǐsné od ostatńıch metod. Prńı tabulka zobrazuje skupinu

deseti měřeńı. Téměř všechna párová měřeńı byl algoritmus schopný začlenit k sobě. Vytvořil i dvě solitérńı skupiny Děč́ın

Ústecká a Nebočany. Hlavńı klastr byl 0 a pouze Nová Oleška a Hunt́ı̌rov Nová Oleška spadaly pouze pod klastr 0.

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

0,2,1 Bynovec1, Ceska Kamenice Liska, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Labska Stran, Libouchec, Nebocany, Stare Krecany1 9

0,2 Bynovec2, Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Krasna Lipa1, Nova Oleska2, Rohatce, Stare Krecany2 7

0,1,2 Bynov, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Huntirov 4

Tabulka 6.32: Spektrálńı klastrováńı: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až

6:00 h - Length (dm) - Sound (dB)

Pro nočńı data (Tabulka 6.32) už algoritmus vytvořil méně skupin, než vyšle pro denńı interval. Největš́ı skupina č́ıtá devět

měřeńı a lǐśı se od druhé pouze o třet́ı klastr, který je pro druhou skupinu rozš́ı̌ren o klastr 1. Třet́ı skupina má základńı odlǐsnost

ve druhém klastru, který je zde určen jako klastr č́ıslo 2.
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6.8.2 Velocity (km/h) - Sound (dB)

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

0,3,1 Bynovec2, Decin Ustecka, Kasna Lipa2, Krasna Lipa1, Libouchec 5

0,3 Huntirov, Huntirov Nov. Oles.1, Labska Stran, Nova Oleska2, Rohatce 5

0,3,1,2 Bynov, Bynovec1, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka 4

0,3,4 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Nebocany 3

3,0,1 Hrobce, Stare Krecany1 2

3,0 Stare Krecany2 1

Tabulka 6.33: Spektrálńı klastrováńı: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až

22:00 h - Velocity (km/h) - Sound (dB)

Denńı interval (Tabulka 6.33) pro rychlost a zvuk jsou skupiny středně velké a pouze Staré Křečany 2 se úplně oddělily od

větš́ıch skupin. Dvě největš́ı skupiny jsou o počtu pěti lokalit.

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

1,0 Bynovec2, Huntirov, Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Krasna Lipa1, Labska Stran,

Libouchec, Nebocany, Rohatce 9

0,1 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Stare Krecany2, Stare Krecany1 7

1,4,0 Bynov 1

1,0,4 Bynovec1 1

1,0,3,2 Ceska Kam. Duk. Hrdinu 1

1 Nova Oleska2 1

Tabulka 6.34: Spektrálńı klastrováńı: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až

6:00 h - Velocity (km/h) - Sound (dB)

Naopak nočńı interval (Tabulka 6.34) rovnoměrnost ztratil. Jsou zde patrné dvě dominantńı skupiny, které stř́ıdaj́ı pořad́ı

klastru 0,1 nebo 1,0. Skupin lokalit s pořad́ım klastr̊u 1,0 je devět a skupiny s pořad́ım klastr̊u 0,1 je sedm. Pak se už vyskytuj́ı

pouze solitérńı lokality.

6.8.3 Velocity (km/h) - length (dm)

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h
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Klastr Názvy obćı Počet obćı

2,3,1,0 Bynov, Bynovec1, Ceska Kam. Duk. Hr-

dinu, Ceska Kamenice Liska, Decin Tep-

licka, Decin Ustecka, Hrobce, Huntirov,

Krasna Lipa1, Labska Stran, Nova Oleska2,

Stare Krecany2, Stare Krecany1

13

2,3,0,1 Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Nebo-

cany

3

3,2,1,0 Bynovec2, Rohatce 2

1,2,3,0 Ceska Kam. Decinska 1

0,2,3,1 Libouchec 1

Tabulka 6.35: Spektrálńı klastrováńı: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až

22:00 h - Velocity (km/h) - length (dm)

Dvojice rychlost - délka (Tabulka 6.35) zobrazuje ještě extrémněǰśı dominanci jedno klastrového mixu. Bylo nutné jemněǰśıho

rozděleńı než v jiných př́ıpadech, aby bylo možné jednoznačně lokality rozdělit. Největš́ı skupina obsahuje 13 lokalit, nejmenš́ı 1.

Solitérńı obce jsou ve dvou př́ıpadech, Libouchec a Česká Kamenice Děč́ınská.

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

0,2,1 Bynovec1, Ceska Kamenice Liska, Decin

Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Labska

Stran, Libouchec, Nebocany, Stare Kre-

cany1

9

0,2 Bynovec2, Huntirov Nov. Oles.1, Kasna

Lipa2, Krasna Lipa1, Nova Oleska2, Ro-

hatce, Stare Krecany2

7

0,1,2 Bynov, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam.

Duk. Hrdinu, Huntirov

4

Tabulka 6.36: Spektrálńı klastrováńı: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až

6:00 h - Velocity (km/h) - length (dm)

Na rozd́ıl (Tabulka 6.36) od denńı př́ıpadu se lokality rozdělily sṕı̌s do tř́ı skupin než do jedné. V některých př́ıpadech nebyl

schopný algoritmus propojit dvojice měřeńı, jako je Bynovec 1 a 2, nebo Staré Křečany 1 a 2. Největš́ı skupina činńı 9 lokalit a

nejmenš́ı 4.

6.8.4 Shrnut́ı Spektrálńıho klastrováńı

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h pro všechny dvojice:
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Skupina Obce

Skupina 1 Libouchec, Krasna Lipa2, Krasna Lipa1

Skupina 2 Ceska Kam. Decinska

Skupina 3 Huntirov Nov. Oles.1, Nova Oleska2, Huntirov, Labská stráň

Skupina 4 Nebocany, Hrobce, Stare Krecany2, Stare Krecany1

Skupina 5 Bynov, Bynovec1, Bynovec2, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Ustecka, Decin Teplicka

Skupina 6 Ceska Kamenice Liska, Rohatce

Tabulka 6.37: Spektrálńı klastrováńı: Denńı interval fúze

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h pro všechny dvojice:

Skupina Obce

Skupina 1 Hrobce, Stare Krecany2, Stare Krecany1

Skupina 2 Bynov, Bynovec1, Bynovec2

Skupina 3 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Decin Teplicka,

Decin Ustecka, Stare Krecany2, Stare Krecany1

Skupina 4 Libouchec, Nebocany, Rohatce

Skupina 5 Huntirov, Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Krasna Lipa1, Labska Stran

Tabulka 6.38: Spektrálńı klastrováńı: Denńı interval fúze

Spektrálńı klastrováńı tvořilo v některých př́ıpadech extrémně velké skupiny, obecně ale skupiny byl rovnoměrné a minimum

z nich obsahovalo solitérńı lokality. Bylo ovšem nutné zkoumáńı a vyhodnocováńı klastrových mix̊u prozkoumávat až do jemných

rozd́ıl̊u. Naopak někdy Spektrálńı klastrováńı určilo pouze jeden jediný klastr pro skupinu, což je v celé práci unikátńı.

6.8.5 Dopravńı realita podle Spektrálńıho klastrováńı

Společné př́ıpady (Tabulka 6.37 a 6.38):

Dopravńı realita obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h Skupina 1: Libouchec, Krásná Ĺıpa Komunikace jsou v obou

př́ıpade se směrovými oblouky, nejsou zde ideálńı rozhledové poměry a okoĺı komunikace neposkytuje př́ılǐs prostoru.

Skupina 3: Nová Oleška, Hunt́ı̌rov, Labská Stráň

Dvě ze tř́ı oblast́ı byly měřeny bĺızko u vjezdu do obce.

Skupina 4: Nebočany, Hrobce, Staré Křečany

V mı́stě měřeńı jsou rovné, ale dále jedńım směrem jsou bud’ kř́ıžené nebo je zde směrový oblouk. Dvě lokality maj́ı málo prostoru

v přilehlém okoĺı silnice.

Skupina 5: Bynov, Bynovec, Česká Kamenice Dukelský Hrdin̊u, Děč́ın Ústecká, Děč́ın Teplická

Ve většině př́ıpad̊u jsou úseky dlouhé, rovné, dobře osvětlené. Jedná se o hlavńı komunikace a kř́ıž́ı je vedleǰśı nebo účelové

komunikace. Ve většině př́ıpad̊u se zde nacháźı přechody nebo zúžeńı.

Skupina 6: Česká Kamenice Ĺıska, Rohatce
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Silnice se nacháźı v malé obci, která je v mı́stě měřeńı kř́ıžena vedleǰśı komunikaćı, která je mı́stńıho charakteru. Oblast je dobře

osvětlená a v přilehlé oblasti komunikace je hodně prostoru pro př́ıpadné vyhnut́ı se nákladńıch vozidel.

Dopravńı realita obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Skupina 1: Hrobce, Staré Křečany

Společným prvkem je dlouhá rovná komunikace, méně osvětlená, měřeńı bylo prováděno v bĺızkosti vjezdu do obce.

Skupina 2: Bynov, Bynovec

Vozovka je vedena méně hustou zástavbou.

Skupina 3: Česká Kamenice Děč́ınska, Česká Kamenice Ĺıska, Děč́ın Teplicka, Děč́ın Ústecká, Staré Krečany

Ve většině př́ıpad̊u jsou úseky dobře osvětleny a křižuj́ı je vedleǰśı komunikace. Všechny jsou př́ımé a je možné vidět již z dálky

protijedoućı vozidlo. V okoĺı se sṕı̌s nedá sjet z vozovky, v některých př́ıpadech pouze na chodńık.

Skupina 4: Libouchec, Nebočany, Rohatce

Na všech mı́stech měřeńı je v bezprostředńı vzdálenosti kř́ıžeńı. Komunikace je dobře osvětlená a neńı vhodná pro předj́ıžděńı

vozidel.

Skupina 5: Hunt́ı̌rov, Nová Oleška, Krásná Ĺıpa

Dva př́ıpady jsou měřeny ve směrovém oblouku(Nová Oleška, Krásná Ĺıpa), a posledńı př́ıpad je výjezdem ve měrovém oblouku.

Komunikace je ve dvou př́ıpadech úzká a přilehlý prostor neumožňuje vyhnut́ı se vozidel.

6.9 Hierarchické klastrováńı

Posledńı klastrovaćı se lǐśı od předchoźıch t́ım, že neexistuje ”ideálńı”klastr, ale v čase se vytvář́ı nové klastry podle určitého

př́ıstupu. Zač́ıná se s maximálńım počtem klastr̊u = počet datových bod̊u a konč́ı se s jedńım klastrem, který obsahuje jen jeden

klastr. V tomto př́ıpadě vyextrahujeme ze sekvence dobu, kdy algoritmus nalezne pět klastr̊u. Výsledky se budou zkoumat ńıže.

6.9.1 Velocity (km/h) - Sound (dB)

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

69



K
la
st
r

N
á
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Tabulka 6.39: Hierarchické klastrováńı: Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až

22:00 h - Velocity (km/h) - Sound (dB)

Algoritmus vygeneroval druhou největš́ı skupinu (Tabulka 6.39) v celé práci, č́ıtaj́ıćı 17 obćı. Následuje skupina se dvěma

obcemi: Česká Kamenice Lǐska, Krásna Ĺıpa1 a solitérńı Nebočany. Je zaj́ımavé, že se sedmnáct obćı shoduje až do pátého

klastru. I přes tak vysokou přesnost nebyl schopný algoritmus přǐradit Krásnou Ĺıpu 1 ke Krásné Ĺıpě 2. Ovšem lǐśı se pouze v

pořad́ı posledńıho a předposledńıho klastru, takže rozd́ıly jsou malé.

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h
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Tabulka 6.40: Hierarchické klastrováńı: Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až

22:00 h - Velocity (km/h) - Sound (dB)

V nočńım intervalu (Tabulka 6.40) již tak velkou skupinu neńı možné nalézt. Ovšem, stále zde jsou početné skupiny o 5 až 4

obćıch, pouze Labská stráň a Česká Kamenice Lǐska nejsou do žádné skupiny zařazeny. Je na prvńı pohled zřejmé, že skupiny se

děĺı dvě zakláńı, ty které zač́ınaj́ı klastrem 1 a ty které zač́ınaj́ı klastrem 2.

6.9.2 length(dm) - Sound (dB)

Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h
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če
t
o
b
ćı
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Tabulka 6.41: Hierarchické klastrováńı: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až

22:00 h - length(dm) - Sound (dB)

Největš́ı vygenerovaný klastr (Tabulka 6.41) obsahuje devatenáct obćı. Algoritmus znovu určil schodu až na 5 klastr̊u hluboko.

Znovu se nepodařilo zařadit Krásnou Ĺıpu 1, která se lǐśı na rozd́ıl od minulé neshody v prvńım dominantńım klastru.

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h
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Klastr Názvy obćı Počet obćı

1,2,3,4,5 Bynov, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Hrobce, Decin Teplicka, Decin Ustecka 5

1,2,3,5 Kasna Lipa2, Libouchec, Nebocany, Huntirov, Nova Oleska2 5

1,2,5,3 Bynovec1, Bynovec2, Krasna Lipa1, Rohatce 4

2,1,3,5 Huntirov Nov. Oles.1, Stare Krecany1, Stare Krecany2 4

2,1,3,4,5 Ceska Kamenice Liska 1

2,1,3,4 Labska Stran 1

Tabulka 6.42: Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h - length(dm) - Sound

(dB)

Znovu se v nočńıch datech (Tabulka 6.42) vyskytuje větš́ı variabilita klastr̊u a jejich kombinaćı. Solitérńı obce jsou pouze

dvě: Česká Kamenice a Labská Stráň. V tabulce je možné zaznamenat hned dvě skupiny o počtu 5 a 4 obćı. Znovu se klastrový

mix děĺı na dvě základńı skupiny s dominantńımi klastry 1 nebo 2. Např́ıklad Česká Kamenice Lǐska se lǐśı pouze v pořad́ı

dominantńıho klastru. Ovšem, je d̊uležité ř́ıct, že do prvńıho klastru vždy obec spadá nejv́ıce. Jedná se o sestupné pořad́ı

náležitosti obćı k jednotlivým klastr̊um.

73



6.9.3 Velocity (km/h) - length(dm)

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

3,2,1,5,4 Bynov, Bynovec1, Bynovec2, Ceska Kam.

Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin

Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Huntirov,

Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Labska

Stran, Libouchec, Nova Oleska2, Rohatce,

Stare Krecany1, Stare Krecany2

17

3,2,1,4,5 Ceska Kamenice Liska, Nebocany 2

2,3,1,4,5 Krasna Lipa1 1

Tabulka 6.43: Hierarchické klastrováńı: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až

22:00 h - Velocity (km/h) - length(dm)

Poměrně zaj́ımavý výsledek (Tabulka 6.43) skýtá i rychlost-délka, pokud se porovná s tabulkou rychlost-zvuk, jsou výsledky

stejné, až na obec Krásná Ĺıpa 1. Ta se ze skupiny s Českou Kamenićı Lǐskou prohodila s Nebočanami, a stala se soliterńı obćı.

Znovu je zde patrný jedna velká skupiny o sedmnácti obćıch, stejná jako u dvojice veličin rychlost-zvuk.

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Klastr Názvy obćı Počet obćı

1,2,3,4,5 Bynov, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Hrobce, Decin Teplicka, Decin Ustecka 5

1,2,3,5 Kasna Lipa2, Libouchec, Nebocany, Huntirov, Nova Oleska2 5

1,2,5,3 Bynovec1, Bynovec2, Krasna Lipa1, Rohatce 4

2,1,3,5 Huntirov Nov. Oles.1, Stare Krecany1, Stare Krecany2 4

2,1,3,4,5 Ceska Kamenice Liska 1

2,1,3,4 Labska Stran 1

Tabulka 6.44: Hierarchické klastrováńı: Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až

6:00 h - Velocity (km/h) - length(dm)

Výstup je identický s výstupem pro dvojici délka-zvuk (Tabulka 6.44). To je jediný př́ıpad, kdy jsou tabulky shodné. V

pozděǰśım vyhodnoceńı je zapotřeb́ı na to brát zřetel.

6.9.4 Shrnut́ı hierarchického klastrováńı

Pro hierarchické klastrováńı se vyhodnocovalo k = 5. Metoda vytvářela největš́ı skupiny obćı a to sedmnáct až devatenáct.

Jen minimálně bylo možné zaznamenat solitérńı obce, a to v př́ıpadech, když byl klastrový mix definován poměrně jemně.

Nejčastěǰśımi solitéry byla Labská Stráň, Česká Kamenice Lǐska a někdy i Krásńı Ĺıpa 1. Metoda při určováńı byla mnohem

konzistentněǰśı než předešlé př́ıstupy.
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Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 6:00 h až 22:00 h

Skupina Obce

Skupina 1 Bynov, Bynovec1, Bynovec2, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka, Decin

Ustecka, Hrobce, Huntirov, Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Labska Stran, Libouchec, Nova Oleska2,

Rohatce, Stare Krecany1, Stare Krecany2, Krasna Lipa1

Skupina 2 Ceska Kamenice Liska

Tabulka 6.45: Hierarchické klastrováńı: Denńı interval fúze

Výstupńı tabulka mix̊u klastr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h

Skupina Obce

Skupina 1 Bynov, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Hrobce, Decin Teplicka, Decin Ustecka

Skupina 2 Kasna Lipa2, Krasna Lipa1, Libouchec, Nebocany, Huntirov, Nova Oleska2

Skupina 3 Bynovec1, Bynovec2, Rohatce

Skupina 4 Huntirov Nov. Oles.1, Stare Krecany1, Stare Krecany2

Skupina 5 Ceska Kamenice Liska

Skupina 6 Labska Stran

Tabulka 6.46: Hierarchické klastrováńı: Denńı interval fúze

Prvńı tabulka 6.45 ukazuje, že denńı data jsou mnohem v́ıce konzistentńı, než nočńı (Tabulka 6.46). V obou př́ıpadech

sjednoceńı se Česká Kamenice Lǐska oddělila od větš́ı skupiny dat a ani neměla tendence vytvářet dvojice, jako to bylo v jiných

př́ıpadech klastrováńı. Stoj́ı za povšimnut́ı, že ostatńı měřeńı z České Kamenice z̊ustalo vždy ve stejném klastrovém mixu.

6.9.5 Dopravńı realita podle hierarchického klastrováńı

Data pro denńı dobu (Tabulka 6.45) neńı možno dobře interpretovat, jelikož je skupina př́ılǐs velká.

Výstupńı tabulka mix̊u klatr̊u a obćı/lokalit pro interval 22:00 h až 6:00 h Skupina 1: Tato početná skupina je velice

rozmanitá společným prvkem je dlouhý rovný úsek, který je v bĺızkosti měřeńı ohraničen komunikaćı s vyšš́ı maximálńı povolenou

rychlost́ı, než je 50 km/h.

Skupina 2: Oblasti jsou si sṕı̌se nepodobné, jediná možná souvislost je dána zakřiveńım vozovky. Nejedná se o př́ımé rovné

úseky, je možné zde nalézt sṕı̌se směrové oblouky, ve který se dopravńı veličiny měřily nebo ze kterých vozidla vyj́ıžd́ı. Daľśım

společným prvkem je upozorněńı, nebo sṕı̌se charakter komunikace vyzývaj́ıćı ke klidněǰśı j́ızdě, např́ıklad přechod, kř́ıžeńı či

tabulka upozorňuj́ıćı na výskyt chodc̊u na vozovce.

Skupina 3: Úseky jsou si podobné, jedná se o mı́sta s širš́ı komunikaćı bez zvýrazněńı jednotlivých pruh̊u. Silnice je vedena

mı́rně hustou zástavbou, ovšem se možnost́ı vozidlo odstavit mimo komunikaci. Rozhledové poměry narušuje zakřiveńı a

stoupáńı/klesáńı komunikace.

Skupina 4 Lokality jsou si velice podobné, jedná se o úsek v malé obci. Komunikace je úzká a bez krajnice nebo možnosti
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vozidlo bezpečně odstavit či se bezpečně vyhnout širš́ım vozidl̊um. Komunikace kř́ıž́ı vedleǰśı účelové komunikace, silnice je

neosvětlená.

6.10 Bayes

V této kapitole budou data z předchoźıch metod použit ve strojovém učeńı s učitelem. Dı́ky označeńı dat jednotlivými klastry

bude možné naučit model strukturu a následně sám predikovat. Data se rozděĺı na 80% a 20%. Budou testovány jednotlivé

varianty k = 2, 4, 6, 7, 8, 9 a porovnávat se jejich hodnoty

6.10.1 K-means inicializace algoritmu

Pro K-means by zvolena hodnoty k jako 5 a 6. Naivńı Bayes měl schopnost odhadovat data následovně.

Pro denńı data:

Velocity (km/h) - Sound (dB):

Grafické znázorněńı odhadováńı klastr̊u se zobrazuje jako úspěšné, až na klastr č́ıslo 5. Zde predikce výrazně zvýšila počet

predikovaných dat. Graf zobrazuj́ıćı data samotná ukazuje, že Bayes nebyl schopný predikovat data nad 75 dB. Úspěšnost

predikce čińı 30.120482%

length (dm) - Sound (dB):

Ukazovátko poměrně úspěšně odhaduje klastry 1, 2 a 4, ovšem 5 a 3 téměř v̊ubec. Stejně tak hodnoty pod 75 dB a 120 dm. Dá

se předpokládat, že tyto hodnoty nálež́ı do klastru 3 a 5. Nicméně přesnost činńı 18,143161%

Velocity (km/h) - length (dm):

Grafické zobrazeńı ukazovátka nijak nezobrazuje schopnost správně nebo špatně odhadnuté hodnoty. Graf zobrazuj́ıćı data

rychlost - délka ukazuje, že naivńı Bayes nebyl schopný odhadnout data od 10 km/h do 120 km/h a od 50 dm po 100 dm.

Přesnost činńı 36,658847%

Pro nočńı data: Pro nočńı data vycháźı dost rozd́ılné výsledky, než pro denńı data.

Velocity (km/h) - Sound (dB):

Ukazovátko znovu poměrně dobře ukazuje, že Bayes byl schopný odhadovat většinu klastr̊u, jen klastr 3 nebyl schopný

v̊ubec zaznamenat. Klastr č́ıslo 2 odhadoval, ale neúplně. Pokud se ale porovná s grafem hodnot, schopnost predikovat se ra-

zantně snižuje, pouze hodnoty nad 80 dB měly úspěšnou predikci. To se projevuje i v úspěšnosti, která dosahuje pouze 14,501312%

length (dm) - Sound (dB):

Zobrazeńı predikce klastr̊u zobrazuje evidentńı pot́ıže s jejich odhadem. Klastry 1,3 a 4 nejv́ıce zobrazuj́ı vychýlenost algoritmu,

1 a 3 jsou obsahuj́ı predikce bez reálných dat a naopak 4 obsahuje minimum až žádné predikce. Nepredikovaná, nebo špatně

predikovaná data, se nacháźı v intervalu od 82 db do 90 dB a od 40 dm do 200 dm. Přesnost činńı 15,616798%

Velocity (km/h) - length (dm):

Odhad klastr̊u graficky je úspěšný, uazovátku nemělo problém rozpoznat všechny klastry, nicméně hustota dat neńı znemožňuje

přesněǰśı popis pomoćı grafu. Druhý graf obsahuj́ıćı data již tak přesný neńı. Bayes měl problém identifikovat data lež́ıćı pod

hranićı délky 45 dm a na celém intervalu rychlosti. Úspěšnost je ovšem poměrně vysoká, dosahuje 40,563953%

6.10.2 K-means inicializace vyhodnocovatele

Hodnoty pro k = 5 pro denńı data a k = 6 pro nočńı data, hodnoty koĺısaly od 14% od 40%. Nastává otázka, zda-li existuj́ı

taková k, která maj́ı lepš́ı výsledky, a jak se pak takové výstupy lǐśı od p̊uvodńıch, algoritmem určených k. Do Bayese postupně

bude vstupovat inicializace k-meas s hodnotami 2, 3, 4, 7, 8, 9.
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Velocity (km/h) - Sound (dB):

Při testech r̊uzných k se ukazuje (Tabulka 6.47), že i pro větš́ı hodnoty než 5, se může zvedat úspěšnost predikce. Největš́ı

hodnota 71% je jen pro k = 2, jedná př́ılǐs malý počet klastr̊u pro efektivńı rozděleńı obćı. Ovšem pro k = 3 je hodna vyšš́ı než

pro p̊uvodńıch k = 5.

k Úspěšnost v %

2 71.810773%

3 44.755493%

4 36.782424%

5 14,501312%

8 16.176471%

9 21.810773%

Tabulka 6.47: Naivńı Bayes: Velocity (km/h) - Sound (dB): pro interval 6:00 h až 22:00 h

length (dm) - Sound (dB):

I přes malé hodnoty k neńı schopný algoritmus dosáhnout lepš́ıch hodno úspěšnosti než 19,383416% Tuto hodnotu algoritmus

dosáhne pouze k = 2 (Tabulka 6.48). Jenže jak už bylo naznačeno, ideálńı počet skupin podle dopravně expertńıho pohledu by

měl být 4. takže muśı být aspoň k = 2 klastry. V tu chv́ıli se pohybuje úspěšnost kolem 15,060241% pro k = 4 až 18,887314%

pro k = 3. Jedná se o jediný př́ıpad, kdy větš́ı hodnoty k dosahuj́ı nižš́ı hodnot predikce.

k Úspěšnost v %

2 19.383416%

3 18.887314%

4 15.060241%

5 15,616798%

7 11.658398%

8 8.4691708%

9 8.6109142%

10 10.347271%

Tabulka 6.48: Naivńı Bayes: length (dm) - Sound (dB) pro interval 6:00 h až 22:00 h

Velocity (km/h) - length (dm):

Poměrně zaj́ımavé výsledky (Tabulka 6.49) se nacháźı v kapitole rychlost - délka. V tabulce je vidět, jak hodnoty k maj́ı r̊uznou

úspěšnost pro předpověd’ Bayesem. Pro k = 2 je úspěšnost až 92%, ovšem znovu, k = 2 je př́ılǐs malá hodnota. Ostatńı výsledky,

které vygeneroval Bayes pro hodnoty 3 a 4 stoj́ı za prozkoumáńı.
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k Úspěšnost v %

2 92.62872%

3 59.238795%

4 54.262872%

5 40,563953%

7 48.85171%

8 51.69774%

9 52.975676%

Tabulka 6.49: Naivńı Bayes: Velocity (km/h) - length (dm) pro interval 6:00 h až 22:00 h

Pro nočńı data:

Stejný postup bude proveden i v nočńım intervalu, zde bylo ovšem jako ideálńı počet klastr̊u k zvoleno č́ıslo 6.

Velocity (km/h) - Sound (dB):

Na rozd́ıl od denńıho př́ıpadu neńı v tomto př́ıpadě hodna nejnižš́ı z intervalu vybraných k (Tabulka 6.50). Ale stále jsou zde

vyšš́ı a to i pro větš́ı k hodnoty. Největš́ı jsou pro k = 2 a k = 3, hodnota 2 p̊uvodně vybrána také algoritmem ale zavržena pro

př́ılǐsnou hrubost při rozdělováńı obćı.

k Úspěšnost v %

2 62.532808%

3 38.910761%

4 27.165354%

6 14,501312%

7 12.204724%

8 31.036745%

9 26.246719%

Tabulka 6.50: Naivńı Bayes: Velocity (km/h) - Sound (dB) pro interval 22:00 h až 6:00 h

length (dm) - Sound (dB): Algoritmus nevybral v př́ıpadě rychlost - zvuk (Tabulka 6.51) nejhorš́ı hodnotu, jako v př́ıpadě

denńıho intervalu. Jedná se o třet́ı nejlepš́ı výsledek. Hned po k = 2 a k = 3. Prvńı hodnotu algoritmus určil, ale byla př́ılǐs

hrubá pro určováńı charakter̊u obćı.

k Úspěšnost v %

2 33.595801%

3 17.125984%

4 10.761155%

6 15,616798%

7 9.5800525%

8 9.0551181%

9 8.4645669%

Tabulka 6.51: Naivńı Bayes: length (dm) - Sound (dB) pro interval 22:00 h až 6:00 h
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Velocity (km/h) - length (dm): Rychlost a délka (Tabulka 6.52) vykazuje největš́ı předpoklady pro možnost predikce. Pokud

by bylo k = 2, dostává se Bayes až k hranici 98%. Ani v tomto př́ıpadě neńı vybrané k = 6 nejnižš́ı, ale stále dosahuje pouhých

40%

k Úspěšnost v %

2 98.037656%

3 93.21135%

4 55.034032%

6 40,563953%

7 30.283744%

8 30.151154%

9 28.710333%

Tabulka 6.52: Naivńı Bayes: Velocity (km/h) - length (dm) pro interval 22:00 h až 6:00 h

6.10.3 Obce k-means podle Bayese

Byly vybrány hodnoty k podle předchoźı kapitoly. Volba byla taková, aby k bylo větš́ı než 2 a zároveň aby mělo hodnotu

Úspěšnost v % větš́ı než 66%

Pro nočńı variantu:

1. Velocity (km/h) - length (dm): k=3

Den:

Velocity (km/h) - Sound (dB) pro k=3

Klastr Názvy obćı Počet obćı

0,2,1 Bynovec1, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Labska Stran, Nebocany, Rohatce, Stare Krecany1 8

0,1,2 Bynov, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Ceska Kamenice Liska, Huntirov, Libouchec 6

0,2 Bynovec2, Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Krasna Lipa1, Nova Oleska2, Stare Krecany2 6

Tabulka 6.53: K-means podle Naivńıho Byese k=3

Tabulka 6.53 zobrazuje jaký je klastrový mix, pro k = 3 a pro hodnotu Naivńıho Bayese větš́ı než 66%
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Shrnut́ı metod

Každá metoda přistupovala k dat̊um r̊uznými zp̊usoby, podle předem dané teorie. Nicméně porovnejme výstupy podle

reálných dopravńı předpoklad̊u. Skupiny budou určeny následovně:

Skupina Obce

Skupina 1 Krásná Ĺıpa, Staré Křečany, Nová Oleška

Skupina 2 Labská stráň, Bynovec, Rohatce,

Skupina 3 Hrobce, Nebočany, Česká Kamenice Ĺıska, Hunt́ı̌rov, Libouchec

Skupina 4 Děč́ın Teplická, Děč́ın Ústecká, Česká Kamenice Děč́ınská,

Hunt́ı̌rov, Česká Kamenice Dukelských Hrdin̊u, Bynov

Tabulka 7.1: Finálńı tabulka

Toto rozděleńı (Tabulka 7.1) je nejkonzistentněǰśı a nejv́ıce odpov́ıdá reálné podobě komunikace a jej́ımu okoĺı.

7.0.1 K-means

V př́ıpadě prvńıho algoritmu se shoduje pohled řešitele na skupinu obćı: Česká Kamenice Dukelských Hrdin̊u, Děč́ın Teplická,

Děč́ın Ústecká, Hunt́ı̌rov. Metoda k-means nab́ızela nejlepš́ı vlastnosti při testu Naivńım Bayese, proto byla použita i jako

validačńı. Hodnoty ideálńıho k byly určeny jako 2, 5, 6.

7.0.2 DBSCAN

DBSCAN se prot́ıná s pohledem vyhotovitele v obćıch: Děč́ın Teplická, Děč́ın Ústecka, Česká Kamenice Dukelských Hrdin̊u

a Libouchec, Nebočany. Ostatńı obce rozdělil do samostatných skupin. Podobný výsledek se dá nalézt i v nočńım intervalu, tam

v něm jsou dvojice: Děč́ın Teplická, Děč́ın Ústecká a Libouchec, Nebočany. Volba Epsilon, které ovlivňovalo výsledek, byla velmi

složitá. Velké Epsilon vytvořilo pouze pár shluk̊u, které nebylo možné nějak efektivně rozdělit do skupin lokalit. Naopak př́ılǐs

malé Epsilon nutilo algoritmus definovat mnoho hodnot jako šum.

7.0.3 Fuzzy c-means

Fuzzy c-means se shoduje v př́ıpadech: Bynov, Česká Kamenice Dukelských Hrdin̊u, Děč́ın Teplická, Libouchec, Děč́ın

Ústecká, Hunt́ı̌rov. Nočńı interval měl shodné lokality Libouchec, Hunt́ı̌rov a Děč́ın Teplická, Děč́ın Ústecká. Algoritmus měl

poměrně jednoduché možnosti nastaveńı a výsledky nevytvářely problematické interpretace, jako u DBSCAN. Úspěšně definoval

klastry, d́ıky čemuž bylo možné dobře rozlǐsit skupiny obćı.

7.0.4 Spektrálńıho klastrováńı

Čtvrtá metoda se shoduje s vyhotovitelem pouze v př́ıpad Nebočany, Hrobce pro denńı data a pro nočńı skupiny jsou to

Česká Kamenice Děč́ınska, Děč́ın Teplická, Děč́ın Ústecká, Česká Kamenice Děč́ınská pak pro Libouchec, Nebočany Spektrálńı
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klastrováńı bylo nejnáročněǰśı na tvorbu výstup̊u, export graf̊u a tabulek trvala někdy i dlouhé hodiny. Zároveň výstupy nejsou

extrémně odlǐsné od výstup̊u jiných metod.

7.0.5 Hierarchical

Pro denńı data je výstup př́ılǐs hrubý, než aby se dal interpretovat. Skupina obsahovala téměř všechny obce. Rozd́ıl oproti

ostatńım metodám spoč́ıval v principu, jak tvořil shluky. Nejlépe je postup patrný na grafické znázorněńı. Algoritmus nejdř́ıve

bral všechny datové body jako shluky a následně je spojuje do větš́ı uskupeńı. Postup se opakuje, dokud neńı každý datový bod v

jedno klastru. V nočńı intervalu se shoduje Děč́ın Teplická, Děč́ın Ústecka, Bynov, Česká Kamenice Děč́ınská a Bynovec, Rohatce

7.0.6 Naivńı Bayes

Jakožto strojového učeńı byl Naivńı Bayes nejdř́ıve inicializován k-menas výsledky. Následně vybrán př́ıpad, kdy Naivńı

Bayes dosáhl úspěšnosti větš́ı než 66% a zároveň mělo inicializovaný vzorek počet klastr̊u k > 2. Dı́ky tomu bylo jednodušš́ı nalézt

kombinace klastrových mix̊u pro jednotlivé obce. Naivńı Bayes se s vyhodnocovatelem shoduje na následuj́ıćıch uskupeńı obćı:

1. Děč́ın Teplická, Děč́ın Ústecka

2. Krásna Ĺıpa, Nová Oleška, Staré Křečany

3. Dobře osvětlený úsek

4. Bynov,Česká Kamenice Deč́ınská, Česká Kamenice Dukelských Hrdin̊u, Hunt́ı̌rov

7.0.7 Seřazeńı metod podle úspěšnosti

Jedńım z ćıl̊u bylo nalezeńı nejlepš́ı metody, která by efektivně dokázala pracovat danými dopravńımi daty.

1. K-means

2. Fuzzy c-means

3. Hierarchické klastrováńı

4. Spektrálńı klastrováńı

5. DBSCAN
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Návrh dopravńıch opatřeńı dle výsledk̊u

Za základě výstup̊u ze všech metod, je možné definovat obecné prvky/vlastnosti komunikace či oblasti. Hlavńı dopravńı

parametr, rychlost vozidla a s ńı spojené vysoké hlukové imise se nejčastěji vyskytuj́ı v pěti př́ıpadech a jejich kombinaćıch.

1. Malá rozloha obce/ńızká hustota zástavby

2. Dlouhý rovný úsek

3. Dobře osvětlený úsek

4. Bĺızké okoĺı vjezdu do obce

5. Široká komunikace a prostorné okraje komunikace

Pokud obec bude cht́ıt zklidňovat nebo měřit kritická mı́sta komunikaci, jsou typové lokace, kde je největš́ı pravděpodobnost

porušováńı dopravńıch předpis̊u a tud́ıž největš́ı riziko nehody.

8.1 SWOT

Jednoduchá SWOT analýza poṕı̌se a reflektuje klady, zápory, př́ıležitosti a hrozby výstupu z klastrové analýzy.

1. Silné stránky

Výstup je na základě matematických metod, které jsou variabilńı, takže poskytuj́ı široký pohled na danou problematiku.

Pokud jednotlivé metody naleznou společný bod, nabývá shodnost charakteru obćı vyšš́ı váhy.

2. Slabé stránky

Výstup je obecný a proto nenab́ıźı př́ımá a konkrétńı fakta. Bylo by zapotřeb́ı data měřit ještě daľśımi zp̊usoby, aby bylo

možné detailně určit prvek po prvku. Jedná se sṕı̌se o pravděpodobnost vlivu prvk̊u a oblasti na řidiče.

3. Př́ıležitosti

Dı́ky seznámeńı se s problematikou a nalezeńı dobrý predikčńıch k, je možné zkoumat tyto vlastni dál (jak vlastnosti k-means

a Naivńıho Bayese v dopravě a hledáńı prvk̊u, tak vlastnosti obćı/komunikaćı) a zpřesňovat či rozšǐrovat škálu výstup̊u.

4. Hrozby

Při aplikaci výstup̊u dojde ke špatnému porozuměńı významu výsledk̊u metody a jej́ıho mı́sta v dopravně-inženýrském řešeńı.

podpořeńı Př́ıležitost́ı Rozvoj vybraného tématu může pomoci k lepš́ımu pochopeńı souvislost́ı. Je třeba se zaměřit

na jednu metodu a tu dále rozv́ıjet, jelikož každá z použitých metod má ještě několik variaćı, které je možné aplikovat. Dı́ky

základńımu přehledu je vytvořen styčný prvek pro navazuj́ıćı práce. Klastrovaćı metody jsou hojně využ́ıvány při zpracováńı

dat a proto maj́ı své mı́sto i v dopravě. Jako daľśı směr může být vypracovat práci obráceně, nalézt konkrétńı prvky v obćıch,

naměřit dopravńı veličiny a vyhodnotit, zdali maj́ı vliv.
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Závěr

Klastrovaćı metody jsou moderńı a komplexńı matematicko-statistickou discipĺınou, jinak známou jako strojové učeńı, které

má i v dopravě své mı́sto. V této práci se vyhotovitel prezentoval několik odlǐsných př́ıstup̊u klastrové analýzy na dopravńıch

datech, s ćılem nalézt společné vlastnosti měřených lokalit.

Nejdř́ıve bylo zapotřeb́ı data předpřipravit, provést filtraci, naformátovat data a přidat nové sloupce. Následně proběhlo prvńı

vyhodnoceńı, kde se zkoumaly základńı parametry, pr̊uměry, minima maxima. Jako daľśı krok bylo zpracováńı dat v pěti

klastrovaćıch metodách, jejichž výstupem byly grafy. Ty byly převedeny do .csv formátu aby bylo možné je zpracovat do čitelného

výstupu. Spoč́ıtal se obsah lokalit v klastrech a vytvořil se základńı výstup klastrových mix̊u a lokalit. Jak bylo zmı́něno, byly

vygenerovány i grafy, nicméně bylo jich enormńı množstv́ı, takže nebylo možné je vložit př́ımo do práce.

Každá metoda měla výstup určitým zp̊usobem odlǐsný, a proto bylo zapotřeb́ı dopravně vzdělaného vyhotovitele, aby

nejasné př́ıpady rozdělil sám. Dı́ky tomu bylo možné nalézt skupinu obćı, která je fúźı dopravně-vzdělané osoby, metody učeńı s

učitelem a metody učeńı bez učitele. Jak se očekávalo, metody bez učitele dávaly r̊uzné výstupy podle vlastńıho př́ıstupu k

datovým skupinám. Ovšem v mnoha př́ıpadech se výsledky podobaly a při validováńı výsledk̊u se jen několik výstup̊u dostalo

nad hranici 66%. Společné prvky pro jednotlivé oblasti na základě metod strojového učeńı s učitelem a bez učitele byly nale-

zeny. Jako daľśı rozvoj se nab́ıźı ćılené hledáńı prvk̊u a jejich měřeńı, vytvářeńı obecné predikce na rychlost vozidle a zvukové imise.

Tento výstup je obecný, a proto umožňuje širš́ı pohled na celou dopravńı situaci ve zkoumaný oblastech. Důležité je doplnit,

že tyto výstupy jsou sice obecně platné, a že se mohou brát jako vod́ıtko při nalézáńı d̊uvod̊u, proč v dané obci je zvýšená rychlost

vozidel a nejsou dodržovány hlukové imisńı normy. Nicméně stále je nutné brát v potaz jedinečný charakter a socioekonomické

vztahy dané oblasti k okoĺı. I tyto parametry ovlivňuj́ı chováńı řidič̊u, ale už h̊uře se napojuj́ı na dopravńı data.
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