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ABSTRAKT
Cilem této préace je pomoci metod strojového uceni nalézt vlastnosti lokali, které mohly mit
vliv na chovani fidice. Budou vyuzity klastrovaci metody, K-means, Fuzzy c-means,
DBSCAN, Spektralni klastrovani a Hierarchické klastrovani. Nasledné bude jedna z variant
vybréana pro validaci pomoci Naivniho Bayese, ktery pomuze definovat idealni k, a snim
idealni mix rozdéleni dat. Na zakladé informaci z metod uceni bez ucitele a uceni s ucitelem,

bude nalezena idealni kombinace lokalit, ve kterych se naleznou propojujici 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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Uvod

Prvotni myslenka k této praci je navazana na zdroj dat, ktery byl za tcelem zkoumani rychlosti a
dopravnich intenzit v okoli. Zadavatelem téchto méreni byla nejcastéji obec, ktera chtéla znat dopravni realitu
v obci na daném useku. Kolegové na pracovisti v Déciné si vSimli, ze pii méfeni ruznych oblasti se dopravni
charakteristiky 1isi. Byla vedena diskuse, z jakého duvodu tato realita nastava. Méfené oblasti byly ruzného
druhu, jednalo se o malé obce, velké obce, obce v blizkosti okresniho mésta anebo v odlehlych oblastech. Pri
blizsim zkoumaéni bylo mozné si vsimnout nejen rozdilu, ale také podobnosti. Na nékterych mistech je mozné
si vSimnout, ze se tfeba vyskytuje osvétleny prechod pro chodce, a jinde ne. Na nékterych mistech bylo mozné
identifikovat jako spole¢ny prvek svodidla a smérové oblouky. Uvaha byla, jestli tyto parametry komunikace
ovliviuji fidice a tim padem chovani vozidla, a jak takovou provazanost odhalit.

Metoda, kterou si fesitel vybral pro odhalovani spoleénych charakteristik, jsou metody strojového uceni,
konkrétné s ucitelem (Naivni Bayes) a bez ucitele, konkrétné: K-measn, DBSCAN, Fuzzy c-means, Spektraln{
klastrovani a Hierarchické klastrovani. Metody bez ucitele pomuzou nalézt skupiny oblasti, podle které jsou
néjakym zpusobem datové podobné. Metody s ucitelem nésledné pouziji tyto vystupy a pokusi se je validovat.
Vystupem budou skupiny dat, které podle dané metody spolu néjak souvisi. Zaroven tento pohled bude
konfrontovan s dopravné odbornymi fakty, se snahou nalézt prunik feseni. Vysledkem by mélo byt nalezeni
nejlepsi klastrovaci metody a obecnych prvku v obcich, které jsou pro vybrané lokality spolecné. Dulezité je
doplnit, ze data samotna nebyla mérena pro tento typ analyzy, ani se neocekavalo, ze takovy typ vyhodnoceni

bude zpracovan. Pro zpracovani a vyhodnoceni dat byly pouzity programovaci jazyky Python a Scilab.



Meérené oblasti

Pracovisté CVUT FD v Dééiné na zéklade zadosti municipalit nasbiralo v 16 riiznych obcich a jejich
¢astech dopravni data, v nékterych piipadech bylo provedeno méreni dvakrat. Data méfeni stejného mista
dvakrat nebyla spojovana kvuli predpokladu, ze pokud oblasti maji pusobit néjakym stylem na tidice, tak
na né budou pusobit stejné i pii opakovaném méteni. Slouzily tudiz jako ukazatel, jak moc opravdu oblasti

ovliviiuji chovani fidice.

2.1 Bynov

Misto méteni bylo provadéno v obci Décin v lokalité historicky znamé jako Bynov. Zatizeni se nalézalo v
ulici Teplickd mezi kiizovatkami Bynovské a Sirokd. Jednd se o hlavni komunikaci, kterd je vedena Dééinem
az k fece Labe. Komunikace patii mezi vyznamné dopravni tepny obce, je vyuzivana jak mistnimi fidici tak
tranzitni dopravou. Je proto mozné ocekavat vysoké dopravni hustoty béhem $picek. Méfena oblast ma v
blizkosti obchod s potravinami, do kterého je vyclenén samostatny pruh pro odboceni doleva. Stejné tak je i
samostatny pruh pro odboceni doleva pii vjezdu do ulice Bynovska. Komunikace je obousmérna, prehledna,

dobfte osvétlena a rozhledové podminky jsou dostatecné. Méfeni probéhlo v obdobi 13.12.2022 - 19.12.2022.

2.2 Bynovec

Obec se naléza blizko CHKO Labské piskovce v Usteckém kraji, v Décinském okrese. Jedna se o obec malé
velikosti. Méfend komunikace spada do kategorie I1I. tiidy. Silnice neni ptilis osvétlend, pokud pojedou proti
sobé siroka vozidla, bude problematické projet. Misto méfeni je blizko vyjezdu z lesa do obce. Komunikaci
nekiizi chodniky, jen icelové komunikace. Az na druhém konci obce se déli na dalsi sméry. Méfeni probéhlo v

obdobi 14.8.2021 - 20.8.2021 a 14.10.2021 - 20.10.2021.

2.3 Libouchec

Obec se nalézd blizko CHKO Ceské stiedohoii v Usteckém kraji, v Dé¢inském okrese. Silnice spadd do
kategorie I. tiidy. Méteni probihalo v blizkosti k¥izeni tcelové komunikace, které je osazeno navéstidly. Na
silnici kvuli ¢astym smérovym oblouktim neni mozné predjizdét, bude nejcastéji vyuzivana pro tranzitni

dopravu. Méfeni probéhlo v obdobi 4.1.2022 - 10.1.2022.
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2.4 Krasna Lipa

Obec se naléza v Usteckém kraji, v Dé¢inském okrese. Misto méfeni se nachdzi na komunikaci II. t¥idy
v ulici Varnsdorfska, blizko konce obce. I kdyz spada komunikace do druhé kategorie, je pomérné tzka
a v mérené oblasti ma minimdalni prostor po stranich. Naopak, jsou zde svodidla, kterda pripadné mijeni
Sirokych vozidel zhorsuji. Na méfenou silnici jsou primarné piipojeny ticelové komunikace, které slouzi k
obsluze domu v obci. Silnice obsahuje mnoho smérovych oblouku, které znemoznuji dobry rozhled pro fidice
vozidla. Komunikace bude vyuzivana prevazné mistnim obyvatelstvem a pro tranzit. Métreni probéhlo v

obdobi 12.6.2021 - 18.6.2021 a 12.7.2021 - 18.7.2021.

2.5 Staré Krecany

Obec se nalézé v Usteckém kraji, v Déc¢inském okrese. Obec se nachazi pobliz mésta Rumburk, kam
Brtniky. Lokace je tidce zastavénd, neosvétlend a okoli komunikace je nebezpecné pro vysokou jizdni rychlost.
V prilehlém prostoru je mnoho vzrostlych stromu a slouptt vysokého napéti. Silnice spada do kategorie I11.

tiidy. Méfeni probéhlo v obdobi 21.6.2021 - 27.6.2021 a 11.9.2021 - 17.9.2021.

2.6 Rohatce

Rohatce jsou ¢ast obce Hrobcee v Usteckém kraji v Décinském okrese. Jednd se o obec s 88 domy a 271
obyvateli. Méfenda oblast se nachazela na komunikaci III. t¥idy, ktera se v jizni ¢asti obce rozdéluje do 3
smeéru. Jak jiz bylo uvedeno, obec je fidce zastavénd, kolem vozovky je dostatek mista pro vyhnuti se dvou
nadrozmérnych vozidel. Silnice protinad obec smérovym obloukem, na ktery se napojuji icelové komunikace.
V obci je nové moderni osvétleni, které je pomérné husté rozmisténo. Méteni probéhlo v obdobi 2.8.2021 -

8.8.2021.

2.7 Nebocany

Nebocany byly pripojeny k obci Décin, nachazeji se v jeho jizni ¢asti. Je zde vedena komunikace II. tridy,
ktera prochézi zminénou ¢asti Décina. Silnice propojuje meésto s Ust{ nad Labem, komunikace bude hodné
vyuzivana transitné a pro mistni obyvatele. Silnice je dobfe osvétlend, je obklopena zastavbou a na nékolik

mistech je kfizovana vedlejsimi komunikacemi. Méteni probéhlo v obdobi 3.2.2021 - 9.2.2021.

2.8 Deééin Ustecka

Dééin Ustecks je silnice na levém btehu Labe, kterd propojuje mésto s Ustim nad Labem po pravém
korytu teky. Jedna se o komunikaci II. t¥idy, dobfe osvétlenou s dobrymi rozhledovymi pomeéry. Kolem
komunikace je hodné prostoru a v nékterych piipadech je uplné vyé¢lenén odbocujici pruh doleva. Na silnici v

misté méfeni je zuzeni ostruvkem. Méfeni probéhlo v obdobi 20.1.2022 - 26.1.2022.



2.9 Deécin Teplicka

Meéfeny usek se nachazi na stejné komunikaci jako v pfipadé méteni Bynov. Toto méfeni bylo ale umisténo
blize centru, mezi ulice Na Hrachéch a Osecka. Usek je ptimy, vedeny kolem mirné zastavby, pred kterou je
chodnik pro chodce. Silnici protinaji dva pfechody pro chodce s vlastnim osvétlenim. K ulici jsou napojeny
mistni a obsluzné komunikace. Silnice je dobte osvétlena a prehledna. Bude vyuzivana pro cesty do centra a

dél na vychod nebo na sever. Méfeni probéhlo v obdobi 12.1.2022 - 18.1.2022.

2.10 Ceska Kamenice Décinska

Zkoumany usek je silnice ¢. 13, komunikace II. tfidy. Na vybraném misté se témér nenachazeji stavby. Ty
jsou az déle do obce, za smérovym obloukem. V blizkém okolf silnice je mozné vidét hustou vegetaci a svah.
Komunikace je mirné osvétlena starymi vybojkovymi lampami. V misté neni mozné provadét tkon predjizdéni,
a na silnici nesmi v méfeném misté vjizdét zemédélskd vozidla a povozy tazené konmi. Rozhledové a prostorové

podminky jsou dobré, vozidla vidi daleko vpted. Méfeni probéhlo v obdobi 23.10.2021 - 29.10.2021.

2.11 Ceska Kamenice Liska

Misto méfeni v Ceské Kamenici Liska bylo umisténo v blizkosti kifzeni komunikaci. Jedn4 se o silnici 1.
tridy, komunikace je jak pred, tak i za mistem méfeni ve smérovych obloucich. Ve vybraném misté neni mozné
predjizdét ostatni vozidla. Okoli silnice je spiSe mirné prostorné, v nékterych piripadech dokonce ohranic¢eno
svodidly a hustou vegetaci, zaroven je v nékterych mistech méné osvétlend. Komunikace je dostatecné siroka
pro nékladni vozidla. Méreny usek se nachézi v blizkosti vjezdu do obce. Métfeni probéhlo v obdobi 26.4.2021
- 2.5.2021.

2.12 Ceska Kamenice Dukelskych Hrdin

Jedn4 se o stejnou silnici jako v pifpadé Ceskd Kamenice Décinskd. Ovsem méfeni bylo provadéno blize
k centru u obchodu s potravinami. V prilehlé blizkosti silnice se nachéazeji budovy a chodniky, silnice je
kifizovéana prechodem. V celé délce komunikace se nachazeji t¥i kiizovani s vedlejsimi komunikacemi. Vozovka
je dobfe osvétlena a jsou na ni dobré rozhledové poméry. Budou ji vyuzivat mistni a lidé z okoli, ktefi jedou

za sluzbami a transit. Méfeni probéhlo v obdobi 10.11.2021 - 16.11.2021.

2.13 Hrobce

Silnice III. tiidy vedena obci Hrobce je piimd, ma spoustu prostoru v blizkém okoli. V misté méfeni neni
vedena hustou zdstavbou. Je dobie osvétlena. Usek, kde bylo provddéno méteni se nachézi hned u vjezdu do

obce. Komunikace je dostatecné siroka i pro nakladni vozidla. Méfeni probéhlo v obdobi 23.7.2021 - 30.7.2021.



2.14 Huntirov

Vybrany tsek je méfen na komunikaci II. t¥idy, ktera je vedena obci Huntifov. Specifikum oblasti je, ze
délka tseku, ktery musi vozidlo ujet aby se vjelo a vyjelo z obce a zdroven zustalo na silnici ¢. 13, je velmi
kratka. Vjezd do obce je vzdy ze smérového oblouku po kvalitni komunikaci, ktera je v jednom ptipadé az
t¥iprouda. Pobliz mist méteni je prechod pro chodce, ktery je zvyraznén a ze jednoho sméru je pred néj
polozena znacka ”ochranny pas”. V misté prechodu se naléza i kiizeni. Méfeni probéhlo v obdobi 22.5.2022 -

28.5.2021.

2.15 Huntifrov Nova Oleska

Nova Oleska je oddélena ¢ast Huntitova, kterou je vedena komunikace III. tiidy. Lokalita je prostorove
problematickd, silnice je tizka a nemd prostor v prilehlém okoli. V nékterych ptripadech je dokonce ohrani¢ena
betonovymi sloupky, které maji zabranovat padu do vodni plochy. Misto méfeni je ve smérovém oblouku,
ktery je mirné neosvétleny v celé své délce. Obecné lze Tict, ze celd komunikace obsahuje mnoho smérovych
obloukt. K silnici jsou napojeny icelové komunikace. Infrastrukturu budou vyuzivat prevazné mistni. Méfeni

probéhlo v obdobi 31.5.2021 - 6.6.2021 a 3.7.2021 - 9.7.2021.

2.16 Labska Stran

Meérena oblast je specificka tim, ze silnice III. tfidy zde konéi a nepokracuje nijak dal, pokud se nebudou
pocitat nezpevnéné polni a lesni cesty. Misto méteni je nedaleko autobusové zastavky a vjezdu do obce.
Komunikace je siroka s prostorem v prilehlém okoli, ackoliv nasledné je vedena do hustsi ¢asti obce. Silnice je

mirné osvétlend. Méfeni probéhlo v obdobi 23.8.2021 - 29.8.2021.



Strojové uceni

Strojové uceni v dopravé zasadné prispiva k bezpecnosti, efektivité a udrzitelnosti dopravy. Dokéze
predikovat kongesce, dokaze optimalizovat dopravni cesty a je nedilnou soucasti autonomnich vozidel. Podili
se na preventivni udrzbé vozidla pomoci prediktivni analyzy, dokaze planovat VHD a tidit dopravu. Zakladni

metody, se kterymi se ¢tenafi v praci setkaji, se déli na dvé elementarni skupiny.

S narustem objemu generovanych dat je zapotiebi nastroju a metod, které tato data automaticky a
efektivné zpracuji. Strojové uceni tuto problematiku fesi a nabizi metody, které pomahaji detekovat v datech

struktury a vzory, podle kterych pak je schopno tvorit predikce. [1]

3.1 Bez ucitele

Je ddna mnozina X = (x4, ..., x,) reprezentujici body, pro které plati. z; € X pro viechna i € [n] :=1,...,n.
Uceni bez ucitele méa za kol nalézt vzor v datové sadé X. Metody uceni bez ucitele jsou napiiklad: odhad

kvantilu, shlukovéni, redukce dimenzionality atd. [2]

3.2 S ucitelem

Pracuje-li se s metodou uceni s ucitelem, je tkolem dosdhnout zobrazeni x na y, jenz je definovano

tréninkovymi daty, kterd obsahuji (z;,y;). Vystupni hodnota y; (nebo téz zndm4 jako instance). [2]

3.3 Klastrovani a klastrovaci metody v dopraveé

Klastrovaci metody patii mezi metody strojového uceni a slouzi k lepSimu porozuméni datovych vystupu.
Priklady uziti jsou i v doprave.

Jednou z moznosti pouzit{ klastrovacich metod byla analyza VHD z hlediska efektivity (Analysis of Public
Transportation for Efficiency). Pomoci klastrovacich metod se vyzkumnici z Turecka snazili identifikovat
neefektivni trasy a navrhnout zlepseni. V praci se snazili identifikovat podobné trasy a zastavky z hlediska
dopravni cesty. Jako koeficienty efektivity byly bréni cestujici, na jednotku kilometru. Vytvorila se tabulka
vzdalenosti, obsahuji autobusové trasy v fadkach ve sloupcich. Buiky nabyvaly hodnot 0 az 1, kdy 0 byly
absolutni shoda a 1 maximalni rozdilnost. Pro urc¢eni shluku byla pouzita Hierarchicka metoda klastrovani.
Vysledny graf zobrazoval, které linky autobusu je mozné propojit v jednu a zlepsit tak efektivitu dopravy. [3]

Ve studii A Clustering-Based Framework for Understanding Individuals’ Travel Mode Choice Behavior se

8



fesitelé pomoci GPS dat snazili identifikovat skupiny lidi podle prepravy. Bylo hleddno chovéni jednotlivcu a
jejich dopravnich ndvyku, které se ménily v case a na které bylo zapotfebi brat ohled. Pomoci Hierarchického
klastrovan{ resitelé nalezli zdkladni dopravni skupiny lidi, podle ¢asu a volby dopravy. [4]

Dalsi z aplikaci klastrovacich metod v dopravé byla predvedena v praci Clustering Methods for Determi-
nation of Optimal Locations of Container Storage and Distribution Centers. Diky klastrovacim metoddm bylo
mozné propojit parametry produkce Zelezni¢éni sité a ruzné cile a nalézt nejlepsi stanice pro kontejnerovou
dopravu. V tomto ptipadé byla vybrdana metod k-means, které reflektovalo 9 kritérii, ty byly: pfitomnost
mezindrodnich koridort, pfipravenost infrastruktury, kapacity u pfilehlé stanice atd. [5]

V ¢lanku Development of an application using a clustering algorithm for definition of collective transpor-
tation routes and times se autoii zabyvaji vyvojem aplikace, kterd pracuje s DBSCAN klastrovaci metodou.
Cile bylo optimalizovat cestovni ¢as pro velké skupiny lidi tak, ze bylo bud piidéleno vétsi vozidlo nebo vice

spoju. Diky tomu se povedlo prumérné redukovat 45,80% casu traveného lidmi v dopravé. [6]

Priklady vyse ukazuji, jak je mozné vyuzivat klastrovaci analyzu v dopravé. Proto je podle fesitele tento

nastroj zddouci pro blizsi zkouméni.



Klastrovaci metody

Aktudlni svét nabizi mnoho moznosti, jak sbirat data. Témér kazdé elektronické zafizeni je schopno sbirat
a sdilet data. S rostoucim osazovanim vyhodnocovaci techniky do ruznych zaiizeni, od domécich spotiebicu

po vojenské zafizeni, se bude tento trend zvétsovat.

V dopravé maji metody bez ucitele dvoji vyznam.

1. Jiz existujici data v dopraveé

2. Nova data v dopraveé

Je zadouci, aby se doprava ridila a budovala efektivné. Klatrovaci metody nabizi moznosti, jak 1épe rozpoznat
struktury, tendence a trendy v existujicich datovych sadach. Ty je potom mozné aplikovat do redlného provozu

na stavajici infrastrukturu a tim ji udélat bezpecénéjsi.

Zaroven s nastupem autonomnich vozidel bude nutné data zpracovivat a vyhodnocovat v redlném
case, napiiklad v aplikaci C-ITS. Klastrovaci metody znovu nabizi moznost, jak takova data v redlném
efektivnéjsi.

S enormnim narustem vyhodnocovatelnych dat se jejich manualni analyza stava slozitéjsi a financéné
naroc¢néjsi. Proto jsou dnes pouzivany néstroje, které pomédhaji tuto ¢innost automatizovat. Jednim z téchto
nastroju jsou i klastrovaci nastroje, anglicky clustering methods. Tato metoda je schopnd diive nerozdélensd
data oznacit a rozdélit od spoleénych klastri, které se od sebe lisi. I pres dané usnadnéni pomoci klastrovacich
metod, je zdsadni znat kontext a vyznam vyhodnocovanych dat. [7] Klastrovaci analyza vytvari shluky dat,
ktera jsou néjakym stylem podobna nebo rozdilna pro ostatni shluky dat. Kazda takové mnozina obsahuje
svij stfedovy bod, podle kterého se nasledné urcuje, zdali body v okoli budou & nebudou nalezet do stejné
mnoziny. Analyzovat data pomoci ruznych klastrovacich metod mé za nésledek existenci ruzného poctu
nalezenych klastru. Proto je také nutné urcit kvalitu jednotlivych moznosti, které nabizi klastrovaci metody.
8]

Pro urcovani klastru je zdsadni metoda, jak se bude rozhodovat o pritazeni jednotlivych datovych bodua k
samotnému klastru. Nejcastéji se pouziva matice podobnosti nebo vzddlenost mezi body. Koeficienty

podobnosti uréuji, jak moc se jednotlivé body podobaji. Je nutné, aby mnozina variaci p byla pro oba
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porovnavané prvky stejna. Samotnych koeficienti podobnosti je nékolik, je to ddno pristupem, jak zapracovat
do vysledku nepodobnost prvku.
V piipadé uréovéani klastru podle vzdalenosti bodu je pouzivdna funkce d(z,y) pro jednotlivé dvojice

bodu v datové sadé E, pokud plati:

d(z,y) > 0;d(x,y) =0ifz =y (4.1)
d(x,y) = d(y, =) (4.2)
d(x,y) + d(y, z) 2 d(z,y) (4.3)

Pro vypocet vzdélenosti se nejcastéji pouzivd Euklidovskd metrika. [3] Kde pro vzddlenost mezi body i a

7 plati:

Nl

d
d(z,y) = Z(sz — Xj1)? (4.4)
=1

[9]

Stejné tak jako je nékolik koeficientti podobnosti, tak existuje i mnoho variaci pro poc¢itani vzdalenosti,
diky ¢emuz se urceni spravné metody komplikuje. Euklidovské pocitani vzdéalenosti je nejpouzivanéjsi, ale
nemusi byt vzdy spravné. Pokud je struktura dat pfedem znamd, muze byt vybér vypoctu vzdalenosti

jednodussi. [10]
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Urcovani vhodné poctu klastra k

Soucasti klastrovaci analyzy je i ovéreni spravného urceni klastri danou metodou. Jednim z duvodu je i
fakt, ze s narustem klastrovacich metod roste i pocet piistupt jak jednotlivé klastry urcit. Tyto postupy se
mohou pro kazdou z metod diametralné lisit. Pro K-means, kde se pocita vzdalenost od stfedového bodu,

bude postup validace jiny nez u metody DBSCAN, ktera pouziva polomér vzdalenosti pro kazdy bod.
Pro validaci klastru je vyznamné rozeznavat uskupeni, kterd maji potencial byt nenahodna.

5.1 Koheze a separace

Koheze a separace patii mezi zakladni néstroje validace klastru. Jako celkovou validitu muzeme oznacit
vazenym souctem validit jednotlivych klastri z mnoziny K.
K
celkova validita = [Z(wi)validita (C)] (5.1)

i=1

Kde C; je i-ty klastr.

Koheze, separace nebo kombinace obojitho mohou byt pouzity jako funkce validity, vahy jednotlivych
klastrii jsou odvijeny napf. od jejich velikosti, naroénosti nebo muizou mit pouze vdhu 1. Cim vétsi jsou

hodnoty koheze, tim je klastr kvalitnéjsi a ¢im jsou hodnoty separace nizsi, tim je klastr kvalitnéjsi. [11]
Koheze a separace muze pouzita dvojim zpusobem:
1. Graph-Based View
2. Porototype-Based View

Pro prvni piipad, kdy pouzivame kohezi a separaci graph-based klastri, muze byt definice koheze ddana
jako vézeny soucet vazeb uvniti klastru. Naopak separace muze byt definovand jako suma vzdalenosti bodu z

klastru C; k bodum klastru C;. [11]

koheze(C;) = Z proximity(x,y) (5.2)
zeC;,yeC;
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separace(C;, C;) = Z proximity(x,y) (5.3)
zeCy,yeCy

[5]
Pro typy klastru prototype-based je mozné definovat kohezi jako vazeny soucet vzdélenosti od stfedu

klastru. Separace je zase vzddlenost center ¢; kalstru C; od centra ¢; klastru C;. [11]

koheze(C;) = Z proximity(z, ¢;) (5.4)
zeC,
separace(C;, C;) = proximity(c;, ¢;) (5.5)

5.2 Silhouette koeficient

Metoda koheze a separace je vyuzivana v metodé The Silhouette Coefficient, hodnoty koeficientu se

urcuje nasledovné:

1. Spocitaji se vzdédlenosti pro kazdy bod i ke vSem ostatnim bodum z klastru a vytvori se z nich prumeérna

vzdélenost a;.

2. Pro kazdy i se vypocitd vzdélenost od vsech ostatnich bodu v ostatnich klastrech (k nimz nendlezi), a

nalezne se nejkrats$i prumérnou vzdalenost b; ke vSem ostatnim klastrum.

3. Koeficient pro kazdy bod i se spocitd jako s; = (b; — a;)/ max(a;, b;).
Hodnoty koeficientu mohou nabyvat -1 az 1, je to ddno tim, Ze a; muze byt vétsi nez b;. Tj. pokud

prumérna vzdalenost v klastru je vétsi nez minimalni prumérnd vzdalenost v druhém klastru. Klastr je

VVVVVV

5.3 Davies-Bouldin Index (DBI)

Jedna z dalsi moznosti, jak urcit, validovat klastry, je The Davies-Bouldin Index, ktery je definovan
takto:

Meéjme prvky (z1,x2...x,) € E, klastru C kde E, je p-dimenziondlni euklidovsky prostor.[12]
S(x1,x2..20) > 0 (5.6)

S(x1,z9..0p) =04f ;= x; Vo, 2, € C (5.7)

Vystupem je ndstroj na separovani klastri, R(S;, Sy, M;;) diky cemuz je mozné uréit priumérnou podobnost

kazdého klastru s kazdym klastrem.[12] Uroven podobnosti lze méfit pokud plati:

R(S;, S;, M;,) > 0 (5.8)
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R(S;, S;, M,) = R(S;, Si, Mj,) (5.9)

R(S:,8;, M) =0if S; =S, =0 (5.10)
ZfS] = Sk and Mij < MZk then R(SZ, Sj7 Mz]) > R(SZ, Sk, MM) (511)
ZfMZ] = Mzk and Sj > Sk then R(SZ, Sj7 Mz]) > R(SZ, Sk, Mik) (512)

M, je vzdalenost mezi vektory, které reprezentuji klastr 7 a j, a S; a S jsou miry rozptyly klastru 7 a 4.[12]
Definice implikuje zakladni limitace R, ty jsou:
1. Funkce podobnosti R je kladna nebo rovna 0.
2. Je symetricka.
3. Podobnost mezi klastry je 0, pokud maji miru rozptylu 0.
4. Pokud vzdalenost mezi shluky se zvétsi a mira rozptylu je konstantni, podobnost shluku klesa.
5. P1i konstantni vzdélenosti a zvySujicim se miry rozptylu, se podobnost zvysuje.

R;; definovano jako:

Ri; = Sz-]\zf] (5.13)
R je definovéno jako:
| XN
Rij =+ ; R; (5.14)

kde plati, ze R; = max;+; R;;.

Metoda uréenf klastru neovlivituje pouzit{ metody na vypocet miry podobnosti R.[12]

5.4 Calinski-Harabasz index

Méjme n bodu ve v-dimenziondlnim Euklidovském prostoru, Py, Ps, ..., P,. Pokud puvodni matice v X x
bude oznacena jako X, kde tadky jsou pozorované proménné a sloupce dané jedince, pak muzeme fict, zZe:
X = (21,2, ...,2,), kde v soutadnic obsahuji sloupcovy vektor x; bodu P;.[13]

Jsou-li souradnice uvddény na pravoihlé osy v euklidovském prostoru, pak vzdalenost d;; mezi P; a P; bude
funkce vypadat:
di; = (v — ) (@i —x;), i,j=12,.n (5.15)

Podobny predpis bude platit i pro vzdédlenost mezi body a jejich centrem. Mira rozptylu n bodu je uréovéna

souctem Ctvercovych vzdalenosti bodu od jejich centra (viz Gower, 1967). Dany soucet je roven Stopé matici
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R, nicméné muze byt i nalezeno v paru vzdalenosti d;; pii pouziti vzorce Stopy:

n—1 n
R= % SN & (5.16)

i=1 j=i+1
Predpis neztraci platnost i v piipadé, kdy jsou soutadnice bodu prevedeny na $ikmé Euklidovské osy

s danou vzdélenostni funkci. Véetné bodu, které reprezentuji vzorky namisto jedinct, jejich vzdalenosti

pruméri definovany Mahalanobisovou generalizovanou vzdalenost{ D?.[13]

Piipadé zkoumdn{ rozdéleni n bodu do skupin, jenz obsahuji ni,ns, ng bodu (ny + ns + ng = n), pak
WGSS je vypoéitd pomoci pravé strany rovnice 20, vysledky pro kazdy klastr jsou vytvoreny zvlast a ndsledné
secteny. Pokud by matice R byla rozdélena na ¢asti rozptylu uvniti klastru a na rozptyly mezi klastry
R =BSS+ WSS, bylo by mozné dosahnout stejného vysledku analyzou variance matice R v euklidovském
prostoru, a poté vypoctem stopy matice WSS.(viz.. Friedman and Rubin, 1967,p.1163).[13]

Diky tomu je mozné, ze:

WGGS = Stopa W = Stopa Ry + Stopa Ry + ...Stopa Ry, (5.17)

kde,

Stopa Ry = ny ™ (dia(g) + iz ++ + din 1y, (0) (5.18)

Metoda lze pouzit i v piipadech, kdy body P; a P; jenz maji d;; v klastru g, kde (g = 1,2, ..., k), nejsou
ve standardnim euklidovském prostoru a disperzni matice R, BSSaW SS(= Ry + ... + Rk ) nemus{ mit dopad.
Pak se pouzije bézné znaceni WGSS pro Stopu matice WSS a pro BGSS se pouzije Stopa BSS a T'SS
(total sum of squares) pro R. Pfi dodrzeni podminky minimélniho rozptylu se rozhodujeme o tom, jak
rozdélit nejkratsi vzdalenost do k klastru, pro které je WGSS minimalni. Pokud neni zndm pocet klastru k, je
vytvorena iterace, kde k = 1, k = 2 az k = n, nalezneme se nejlepsi rozdéleni souctu ¢étvercu dendritu, kde
se vypocitd jak nejmensi WGSS, tak maximélni BGSS a kritérium poméru rozptylu (VRC). [13]

BGSS

VRC = ot (5.19)

n—k

Tuto hodnotu je mozné brat jako ptiblizny ukazatel poctu klastru. Dané kritérium je analogické k
F-statistice, v jednorozmérné analyze. I kdyz absentuje pravdépodobnostni teorie, jenz by oduvodinovala uzit{

VRC (23), m4 dané kritérium pozitivni matematické vlastnosti.[13] V piipadé, ze d? bude oznaéeno jako

2

T . -1 . . ‘ . -5 . . . . .
obecny prumér ze vsechny % druhych mocnin vzdalenosti d3;, a dg jako prumeér ze vSech vzdéalenosti

w ¢tvercovych mocnin vzdalenosti v klastru g-té skupiny (g = 1, 2, ..., k) pak z (20):

7SS = %(n 1) (5.20)
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=2

WGSS = %((nl T 4 (ne = )Eot+ (np — D) (5.21)

BGSS = %((k — 1) + (n—k)Ap), (5.22)

kde
1

n—k

Ay = ((m =)@ = &)+ (2 = 1)@ = &y) + -+ (g = D@ ~ 1)), (5.23)

[13] je vazenym prumeérem mezi ¢tvercovymi vzddlenostmi klastri a prumeérem étvercovych vzdalenosti bodi

v klastru, pak muze byt napséno:

BGSS =2 n—k
Bess  [q 4+ 5=k a,

VRC = -1 = [ =2 . (5.24)
e d - A

[13] V piipadech kdy se vSechny vzdélenosti vSech péru rovnaji, pak hodnota Ay nabyvd 0 a VRC 1.
Kritérium WGSS minimalizuje Ag pro dané k. Funkce Ap muze byt také pouzita k porovnani ruznych
rozdéleni ziskanych s ruznym poc¢tem klastru, rozdil Ay — Ax_1 naznac¢i pramérny zisk kompaktnosti v klastru,
ktery vychazi ze zmény k — 1 na k klastri. Chovani Ay jakozto funkce k muze byt citlivé na pritomnost

klastra. [13]

BGSS n—k
1+ *~a
Wass = < T k>~ (5.25)
n—k — Qk
kde
A
ap = =. (5.26)
d

[13] Protoze WGSS je minimdlni, je ar mezi 0 a 1, kdyz je ay = 0, jsou vzdalenosti mezi véemi dvojicemi
bodu stejné. Pokud je ar = 1 je klastr idedlni, bez variance uvniti klastru. Kdyz jsou body v prostoru
rozprostieny rovnomérné, bude se hodnota ay blizit k 1 s rostoucim poctem k. S rostouci k a konstantnim ay
bude mit hodnota V RC tendenci klesat, zdroven, pokud bude aj rust, hodnota V RC' i s rostoucim k muze
neklesat.

Pokud jsou body seskupeny do ko piirozenych klastru, kde vnitini variance je mald, pak zména z ko — 1 na
ko zpusobi vyznamny narust ax a tim rust VRC.[7]

Urcovani koeficientu V RC' muze byt uzite¢né pti hledani optimalniho poctu klastru a to tak, ze optimalni
pocet klastru k, je takova, kdy hodnota V RC dosahuje globélniho, ¢i lokdlniho maxima. Pokud lokalnich
maxim existuje vice, je nejlepsi volba vybrat minimalni k. Prosto staci dosahnout prvniho lokdlntho maxima
pro ziskani hodnoty k. Pokud jsou hodnoty V RC' pfi postupnych iteracich k kontinudlné rostouci, neexistuje

takové optimdlni k, které by nebylo ni¢im jinym, nez vytvorenim ze vSech bodu jednotlivé klastry.[7]

5.5 K-means

Méjme datovou sadu obsahujici x1, xs, ..., z,, sklddajici se z N pozorovani ndhodné D-rozmérné euklidovské

proménné z. Rozdélme datovou sadu do K shluku, kde K je prozatim pevné dand hodnota. Ptirozené se
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dé ocekavat postup, ze se shluk je skupina bodu, jejichZ vzddlenost mezi body ve shluku je menst,
nez k bodu mimo shluk. Méjme tedy D-rozmérné vektory ui kde k = 1,2, ..., K, pficemz py je nazyvan
prototypem (prumérnym bodem) klastru k. Cilem je nalézt minimdln{ hodnoty souctu ¢tvercovych vzddlenosti

v8ech ostatnich bodu k nejblizsimu vektoru pu.[14]

Zavede-li se formélni notace pro prifazeni jednotlivych datovych bodu ke shlukum. Pro kazdy bod x,, se
zavede odpovidajici sadu bindrnich indikatortu s odpovidajicim indikdtorovymi proménnymi r,, € {0,1},
kde k = 1,2,..., K, jenz popisuji piislusnost bodu x,, k uréitému shluku K.[14] Nélezi-li datovy bod z,
konkrétnimu shluku &, pak 7,, =1 a r,, =0 pro j # k, tento zptisob zdpisu se nazyvd 1-of-K. Nésledné je

mozné definovat funkci, které je taky znama pod nézvem distortion measure:

N K
J = Z Zrnk|xn — i |? (5.27)

n=1k=1
[14] Piedpis popisuje soudet ¢tvercu vzdalenosti datového bodu 2, k vektoru py. K dosazeni nejmensi hodnoty
J je zapotiebi nalézt idedlni hodnoty r,; a ui. Pomoci iterativniho postupu lze takového vysledku dosahnout.

Tterace bude obsahovat dva kroky, které optimalizuji hodnoty r,x a py.[14]

V kroku 0 se prifadi poc¢dtecni hodnota pro . Nésledné v 1. kroku se minimalizuje J s ohledem na 7,
pricemz hodnoty pj zustdvaji stanovené. V 2. kroku se znovu minimalizuje J, ale tentokrat s ohledem na p,

pricemz hodnoty r,j zustdvaji pevné stanovené. Iterace se opakuje, dokud neni dosazeno konvergence.[14]

Vzorec (23) ukazuje, ze J je linedrni funkci r,x, a tak muze byt optimalizace snadno provedena a déva
uzaviené feseni. ProtoZe podminky zahrnujici riznd n jsou nezavislé, muze byt optimalizace provedena pro
kazdé n tak, ze 7, = 1 pro takové k, které dava minimalni hodnotu. To znamenad, ze kazdy n-ty datovy bod

je piifazen ke shluku k nejblizsimu stredu.[14] To lze zapsat jako:

1 pokud k = argmin; |z, — ;|2
- / ’ (5.28)

.0 jinak
[14]
Dalsim krokem je optimalizace uj se pevné danym r,x. Pro uy je funkce J kvadratickd, tudiz muze byt

minimalizovana tak, ze se pomoci derivace podle uy nalezne 0, coz je:

N
2 rok(@n — ) =0 (5.29)
n=1
pricemz vysledek je:
Z TnkTn
= &m TR 5.30
ok S r (5.30)

[14] Jmenovatel ve vyrazu (34) je roven poc¢tu bodu nélezicich ke shluku k, diky tomu je vysledek snadno
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interpretovatelny. px se nastavi rovno pruméru vSech datovych bodu z,, nalezicich shluku k. Proto se dané
metodé 1ika K-means. Opakované prepocitavani stredu shluku a prirazovani datovych bodu v obou fazich se

provadi dokud nedojde k dalsi zméné pfifazeni, nebo pokud neni dosazen maximélni pocet opakovéani.[14]

5.6 Fuzzy c-means

Fuzzy c-means je jednou z dalsich moznosti, jak rozdélit datovou sadu X na ruzné shluky c, jenz jsou
neprazdné a disjunktni. Shluky z datasetu X jsou v tomto pifpadé nazyvany turdymi c-rozdélenimi X (hard
c-partition). Dulezitou strénkou ve Fuzzy c-means pifstupu je odlisnost chdpdni pifslusnosti bodu ke shluku.
Podle Zadaha (1965) je reprezentace podobnosti bodu s kazdym shlukem pomoci funkce ¢lenstvi, jenz nabyva
hodnot od nuly do jedné. Bod mé ¢lenstvi ve vSech shlucich, je-li podobnost vysoka, hodnota se ptiblizuje

jedné, obrécené, ¢im mensi podobnost tim se vice hodnota pfiblizuje nule.[15]

Fuzzy c-rozdéleni X, definuje prislusnost pomoci funkce clenstvi kazdého bodu ke kazdému shluku od nuly
do jedné.[15] Necht Y = Y7,Y5,..., Y, je mnozina N pozorovéni v R, Y} je vektor vlastnosti k. Yy, je j-ty
vlastnost Y. Je-li C' celé ¢&islo 2¢n, pak konvenén{ c-rozdéleni Y je c-ndsobek (Y1, Ya, ..., Y.) podmnoziny Y,

ktery splnuje podminky:

Y; #¢7  1<i<c (5.31)

YinY;=¢  i#j (5.32)
Uvi=v (5.33)
i=1

[15]
V piedchazejicich rovnicich je symbol ¢ jako symbol pro prazdnou mnozinu a N, U zna¢f prunik a sjednocen.

Déle mnoziny Y7 budou nazyvény shluky v Y.[15]

Samotny postup Fuzzy c-means jde popsat zménou formulace podminek (5.31,5.32,5.33) v maticovych
terminech.[15] Necht U je matice obsahujici redlnd ¢isla o rozmérech ¢ x N, U = [u;;]. Maticové déleni Y;

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

—_

) ykEY;

ui(yr) = uik, = (5.34)
0, jinak
N
D ux >0 Vi (5.35)
=1
N

S uw=1 Vk (5.36)

i=1
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[15]

u; je funkci v rovnici; u;: u; 0 Y — 0,1. V tradi¢nich modelech je wu; reprezentovano jako charakteristicka
funkce w;. To znamenad, ze u; a Y; se vzdjemné definuji, coz umoznuje oznacit u; jako i-ty pevny diléi soubor
rozdéleni. Prestoze je tento zpusob oznaceni nezvykly, je klicovy pro pochopeni pojmu ”fuzzy mnozina”. U
je pevné c-rozdélent, protoze podminky u rovnic (5.31,5.32,5.33) a (5.34,5.35,5.36) jsou ekvivalentni. U je
oznacovano jako fuzzy c-rozdélen{ Y, kdyz prvky U nabyvaji hodnot v rozmezi [0, 1], avSak stédle vyhovuji
pozadavkium danym rovnicemi (5.35) a (5.36). Definujici ¢ funkce u; : Y — [0, 1] které nabyvaji hodnot
U;(Yy) € [0,1] ty jsou interpretovény jako pifslusnost yxs k fuzzy podmnozindch u; z Y.[15] Mnoziny vSech

pevnych a fuzzy c-rozdéleni Y oznacujeme jako:

M. = {chN|uik S [07 1]} (537)

Mye = {Uexn|uik € [0,1]} (5.38)

Na rozdil od fuzzy rozdéleni, kdy kazdy bod urcitou mirou nalezi do kazdého shluku, existuje pevné
rozdéleni, kdy je bod jednoznacné piifazen danému shluku. M. je soucasti My., to implikuje, Ze fuzzy

shlukovdni muze byt pevné c-rozdéleni, naopak c-rozdéleni nejde provést pii pevnych algoritmech.[15]

N N
Tm(Us0) =3 > (wiillyn = vill%) (5:39)

k=1 =1

Dalsi proménné jsou:

Y =Y1,Ys,...,Yn C R" = datové body, (5.40)
¢ = pocet klastri Y; 2<c<mn, (5.41)
m = vahy exponent; 1<m < oo, (5.42)
U = fuzzy c-rozdéleni Y; U e My, (5.43)
v = (v1,v,...,0.) = stredové vektory, (5.44)
v; = (V31, V52, . . ., Vi) = centra klastru 4, (5.45)
[| |la = indukovanou A-normu R", (5.46)
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A je pozitivné definitni vdhova matice o rozmeérech n x n. (5.47)

[15]

Vzdalenost na druhou mezi y;, a v;, kterd je vyjadrena rovnici (5.39), je vypocitdna v A-normé.[15] Ke
kazdé chybé na druhou je pfirazena véha, takze chyba je (u;r)™ m-t4 mocnina pifslusnost yx v shluku 4. Jako
pro pevné hodnoty U € M, lze prokazat, ze Jm dosahuje minima a souvisejici v; jsou pfesné geometricka
tézisté Y;s.[15] Na zdkladé téchto pozorovéani lze .J,, rozklddat na elementdrni prvky a zjistit, jakou vlastnost

meri Yk[lf)}

V rovnici J,,, se nachdzi dva parametry A a m. Pro kazdou ¢tvercovou chybu dfk ovliviiuje relativni vahy
exponent m, ¢im vice se m priblizuje hodnoté 1, tim vice se zmensuje J,,, a rozdéleni s stava tvrdsim. Pro m
blizici se k nekone¢nu je kazdé optimalni U pro J,, bliz k % To znamend, ze nélezitost datovych bodu ve
shlucich se stava vice nejednoznacnym. ZvySovani m zmensuje piislusnost k nejmlhavéjsimu stavu. Pro kazdy
vybér m, s predpokladem, Ze ostatni parametry zustavaji neménné, je definovana jedna varianta algoritmu

FCM. Vhodné rozpéti m se nachdz{ v intervalu 1,5 < m < 3,0.[15]

Dalsim dulezitym parametrem je vdhovd matice A. V prostou R™ kontroluje tvar predpoklddaného shluku.

Jelikoz kazda norma v prostoru R™ je odvozena od skaldrniho sou¢inu pomoci vzorce:

(,y) 4 = xTAy (5.48)

existuje nekonecné mnozstvi A-norem, které lze pouzit v rovnici J,,,. Obecné je pouzivano jen par téchto

norem.|[15] FCM lze pouzit tyto tii normy:

A = I ~ -Euclidean Norm, (5.49)

— D! D
A= D, ~ Diagonal Norm (5.50)
A= Cy_l ~ Mahalonobis Norm (5.51)

[15]

Kdyz je A rovno jednotkové matice (I), identifikuje Jm shluky ve tvaru hypersféry; pro jakékoliv jiné A
maji shluky zékladni tvar hyperelipsoidu, pticemz osy jsou proporcionalni k vlastnim hodnotam matice A.
Pfi pouziti diagonalni normy jsou rozméry efektivné skalovany prostfednictvim vlastnich hodnot. Optimalni
feseni pro fuzzy shlukovéni Y je ddno dvojicemi (U, V), které dosahuji lokalnfho minima hodnoty J,,. Je
obtizné dosdhnout stavu aby m = 1, ackoliv jsou potfebné podminky znamé, jenze tézko aplikovatelné, jelikoz

M. je diskrétni a velké. Pokud m > 1 a y, se nerovnd 0; pro kazdé j a k, pak muze byt ([7,17) lokéalne
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optimalni pro J,, pouze za nasledujicich podminek:

N o m

i = <i<c (5.52)
N R ’ )
> (ik)™
. —1
c dz
U = 2(4)2/(m71) , I<kE<N,; 1<i (5.53)
j=1 ;i
kde dix = llyr — 9il]a.[15] V rovnici (xy) uvedené podminky jsou nutné, avsak nikoliv postacujici. Diky

jednoduché Picardové iteraci lze J,,, optimalizovat. Proces zahrnuje opakovany prechod mezi rovnicemi (5.52)
a (5.53) az do bodu, kdy se iterace projevuji pouze malymi zménami v hodnotdch U a 0.[15] Pristup je

formalizovan:

A1) Stanov konstanty ¢, m, A, |- |A. Vyber jako vychozi bod matici U(® pat¥ici do mnoziny My.. Poté
f

pokracuj krokem k, kde k se rovna 0, 1, ..., az do Lyax.

(A2) Spocitej priimérné hodnoty §), proi = 1,2, ..., ¢, v souladu s rovnici (11a).

(A3) Na zékladé rovnice (5.53) vypocitej novou verzi matice pifslusnosti U*+1) = [ul(?+1)}.

(A4) Proved porovnani mezi U*+1 a U*) yyuzitim vhodné normy pro matice. Pokud je rozdil |UF+1) —7(F)|
mensi nez e, ukonéi proces. V opacném piipadé prirad U®*) hodnotu U*+1) a pokracuj opét od kroku

(A2).

[15]

Mezi elementarni algoritmické piistupy pro Fuzzy c-means patii rovnice Al-A4. Studium teoretické
konvergence posloupnosti U®), v(¥) k= 0,1, ..., generované pravidly (A1) az (A4), bylo provedeno (Bezdek,
1981). Numerickd konvergence nastava nejcastéji mezi 10 az 25 iteracemi. Neni zaruceno, ze lokdlni minima
Jm vzdy odpovidaji dobrym shlukum datové sady Y, protoze i pii globdlnim minimu .J,,, mohou byt nékteré
esteticky nevyrazné segmenty. Jako prevence pred timto problémem, se poc¢itd u kazdého Uz Fuzzy c-means
algoritmu uréité mnozstvi druhii funkcionalit validity shluku.[15] Casto pouzivané koeficienty jsou koeficienty
déleni a entropie:

Ue M. : Rovnice (5.54) obsahuje logaritmicky zaklad a a € (1,00). Charakteristiky F. a H., které se

pouzivaji pro ovérovani platnosti, zahrnuji:

o ooon N ()
F.(U) = sumj,_4 N (5.54)
k=1
L (o log, i)
N ik log, Ui
H.(U) = E ~ (5.55)

v evs

vypocitd hodnoty F., H. a (1 — F.), v piipadé, ze U je soucasti M. a a = e = 2,71..., nerovnost (1 — F) < H
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plati, coz ovliviiuje posledni veli¢inu. Obecné se .J,,, dokdze vice prizpusobit na mnohem vétsi mnozstvi tvara

dat, nez FCM. Nicméné FCM je stdle jednou z nejvyznamnéjsich fuzzy shlukovacich metod.[15]

5.7 DBSCAN

Hlavni myslenka algoritmu DBSCAN spociva v tom, ze pro kazdy bod shluku z datového zdroje D musi
existovat néjaké okoli o ur¢itém poloméru, ve kterém se nachézi alespon minimalni pocet bodu, takze bude
dosazena urc¢ita hustota. Tvar okoli je nastaven podle volby vzdéalenostni funkce pro body p a ¢, kterou jiz
nazyvame dist(p, q).[16]

Definice: Eps-okoli bodu

Necht Eps-okoli bodu p znaéime jako Npgps(p).

Neps(p) = q € D [ dist(p, q) < Eps (5.56)

[16]

Prvni, co se nabizi, je pristup, ze pro kazdy bod ve shluku existuje Eps-okoli, kde se nachazi alespon
minimalni pocet bodu MinPts. Tento postup je problematicky a Spatné aplikovatelny z duvodu existence
dvou typu bodu v klastru. Prvn{ typ bodu patii do shluku (jddrové body), druhy typ bodu se nachézi na
rozhrani shluku (hraniéni body). V tu chvili nastava fakt, ze v Eps-okoli hrani¢niho bodu se nachézi méné
bodu nez v Eps-okoli jadrového bodu. V tu chvili by minimalni hodnota pro pocet bodu rovnala velmi
nizké hladiné, aby byly zahrnuty vSechny body pro stejny shluk. Nicméné tato hodnota by nebyla typicka
pro dany shluk a byla by vyrazné ovlivnéna pfitomnosti sumu. Proto je nutné, aby ve shluku C existo-

val bod ¢ pro kazdy bod p v C tak, ze p patii do Eps-okoli ¢ a Ng,s(p) musi obsahovat aspont MinPts bodu.[16]

Druhd definice tikd, ze bod p je pfimo dostupny z bodu ¢ z hlediska hustoty s ohledem na Eps a MinPts,

pokud splnuje nésledujici podminky:

1. p€ Ngps(q) (5.57)

2. | Ngps(q) |> MinPts (5.58)

[16] Pro jadrové body je patrna hustotni symetri¢nost, obecné symetrickd ale neni. Pokud jsou zahrnuty

jadrové a hrani¢ni body, dochazi k asymetrii.

Def.: dosazitelnost podle hustoty

Bod p je dosazitelny z bodu ¢ s ohledem na Eps a MinPts vzhledem k hustoté, pokud existuje sekvence
bodu pl, ..., p,, kde pl je rovno ¢ a p, je rovno p, takze kazdy bod p;y; je pfimo dosazitelny na zakladé
hustoty od bodu p;.[16]
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K primé dosaZzitelnosti podle hustoty se pridava elementarni rozsiteni, dosaZitelnost podle hus-
toty. Tento vztah je tranzitivni, avsak obecné neni symetricky. Pro jadrové body ovsem plati symetrie.[16]
Dosazitelnost podle hustoty nemusi platit pro kazdou dvojici okrajovych bodu ze shluku C, protoze
podminka pro jadrové body nemusi pro oba body platit. AvSak, v rdmci shluku C musi existovat jadrovy

bod, od kterého jsou oba hrani¢ni body C' dosazitelné na zdkladé hustoty.[16]

Def.: propojenost hustotou
Body p a ¢ jsou propojené hustotou bez zanedbani Eps a MinPts, existuje-li bod o, takze body p a ¢
jsou dosazitelné podle hustoty z o bez zanedbani Eps a MinPts. Propojeni hustotou je symetricky a

pro body dosaZzitelnosti podle hustoty i reflexivni vztah.[16]

Definice shluku je takova, Ze shluk je mnozina bodu, které jsou propojené hustotou, coz je silné

podminéno dosazitelnosti podle hustoty. Sum je bod, ktery nenalezi k zddnému shluku.[16]

Def.: shluk
Necht C je shluk v datasetu D, ktery ma minimélni po¢et bodu MinPts a Eps je polomér jeho Eps-okoli.
Potom shluk C' se nazyva silny shluk, pokud plati:

1. Pro kazdy bod p € C existuje cesta, kterd spojuje bod p s jinym bodem ¢ € C, pficemz kazdé dva

sousedici body na této cesté jsou vzdaleny od sebe nejvyse Eps.

2. Shluk C' je maximélni mnozina bodu, kterd spliiuje prvni podminku. To znamen4, ze k shluku nelze

pridat dalsi bod, ktery by splnoval podminky silného shluku.

[16] Silny shluk je tedy tvofen jednim nebo vice sousedicimi kompaktnimi oblastmi, které jsou vzdaleny od
sebe nejvyse Eps a maji minimélni pocet bodu MinPts. Pokud existuje vice takovych oblasti, jsou vSechny

povazovany za soucast stejného shluku.[16]

Def.: sum
Necht C1, Cs..., Cy jsou shluky z datasetu D bez zanedbdni Eps a MinPts;, i = 1,2, ..., k. Definice Sumu pak

zni: Sum je mnozina bodu v datasetu D, jenz nendlezi do C;,
sum=peD|Vi:p¢C,. (5.59)

[16] Existuje alespon MinPts pocet datovych bodu ve shluku C' s ohledem na Eps a MinPts. Jelikoz C
obsahuje minimélné jeden bod p, p musi byt hustotné propojen sam se sebou prostrednictvim néjakého bodu
o (ktery muze byt totozny s p). TudiZz minimélné o musi spliiovat podminku jédrovych bodu, pak v Eps-okoli

bodu o bude alesponn MinPts bodu.[16]

23



Lemmata ovétuji spravnost shlukovactho algoritmu.
Ve dvou iteracich je mozné nalézt shluk, ktery zohlednuje parametry Eps a MinPts. Prvni kroku se ur¢i bod
z datasetu, ktery spliuje podminky jadrového bodu, jakozto poc¢atecni bod. Ve druhém kroku, propojime
v8echny body podle definice dosaZitelnosti podle hustoty z pocatecniho bodu datasetu, tim se vytvori

shluk, ke kterému nélezi i poc¢étecéni bod.[16]

Lemma 1:
Necht bod p v D a|Ngps(p)| > MinPts. Pak mnozinaO = {0 | 0 € D a o je dosazitelny podle hustoty z p s ohledem na Eps a |
[16] se stava shlukem s ohledem na Eps a MinPts. Neni zprvu patrné, ze kterykoliv jadrovy bod urcéuje
shluk C' s ohledem na Eps a MinPts. Shluk C' obsahuje vSechny body, které jsou dosaZitelnosti podle
hustoty z jakéhokoliv jadrového bodu C, a proto obsahuje pravé ty body, které jsou v C dosaZitelné podle
hustoty. [16]

Lemma 2:
Méjme shluk C s ohledem na Eps a MinPts, kde v C je libovolny bod p, jenz | Ngps(p)| > MinPts. Pak C je
rovno mnoziné O = {o | oje dosazitelny podle hustoty z p s ohledem na Eps a MinPts}.[16]

5.8 Spectrall analysis

Spektralni klastrovani patii k atypickym metodam klastrovani. Vysledky ze spektrélniho klastrovani ¢asto
nabizi vice vyhod nez tradi¢ni piistupy, zavedeni a je snadné a lze efektivné fesit pomoci metod linedrni

algebry.[17]

Necht z1, s, ..., 2, je mnozina kde pro kazdou datovou dvojici z; a x; existuje koncepce podobnosti
545 > 0, piirozeny a oc¢ekdvatelny postup je takovy, ze body které shlukujeme jsou si podobné tak, ze vytvari
samostatnd uskupenti, kterd se oddéluji od odlisnych bodu. Graf podobnosti G = (V, E) je vhodnym néstroje
pro zobrazeni dat, je-li jedind dostupna informace o vztahu mezi daty jejich podobnost. Jednotlivé datové
body x; reprezentuji vrcholy v; v grafu G. Mezi body x; a x; je vytvofena hrana, které ma védhu definovanou
podle s;; je-li podobnost datovych bodu z; a x; vétsi nez nulova nebo vétsi nez urcitd mez. Tzn. Hleda se
preformulovani problému klastrizace podle grafu podobnosti, ktery hleda rozdéleni grafu tak, ze: obsahuje

hrany mezi ruznymi shluky s nizkymi vahami, a hrany uvnitf shlukt maji vysoké vahy.[17]

Je ddna mnozina vrchola V = vy, ...,v, v grafu G = (E, V). Graf G obsahuje nezdporné vahy w;j > 0.
Matice sousednosti obsahujici vahy je definovana jako W = (w;j)i j=1,....n. Vrcholy nejsou v; a v; spojené
hranou pravé tehdy kdyz w;; = 0. V grafu G plati w;; = w,;, protoze je neorientovany.[17] Definice stupné

vrcholu v; € V:
di =Y wij (5.60)
j=1

Suma je provddéna pouze pro vrcholy, které jsou pifmo propojené s v;, jelikoz pro vSechny ostatni vrcholy v;
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je vaha w;; = 0. Nésledné je definovana matice stupnt D, jenz je diagondlni a obsahuje stupné dy, ..., dy.
Podmnozina vrcholu Av V mé doplnék V/A jako -A, a indikdtorovy vektor ¥4 = (f1,..., fn) € R™ jenz
obsahuje polozky f; = 1, je-li v; € A pokud ne, je f; = 0.[17]

Zkrédceny zdpis i € A pro mnozinu indexi indext i|v; € A hlavné v souctech typu ), , w;;. Pro ne nutné

disjunktni mnoziny A, B C V, je definovano:

W(A,B):= > wy. (5.61)
i€A,jeB

Existuji dva zpusoby, jak urcovat velikost podmnoziny A C V:

|A| mer{ velikost A podle poctu vrcholu, a vol(A) urcéuje velikost A sumou pies vahy hran pripojenych k
vrcholim v A. Jsou-li dva ruzné body v A tak, ze vSechny okolni body taktéz lezi v A, pak podmnozina
A C V je spojena. Pokud neni mozné nalézt spojeni mezi vrcholy v A a A a pokud je podmnozina A spojend,
pak je A a nazyvéno souvisld komponenta. Pokud 4; N A; =0 a A; U---U Ay =V pak grafovy rozklad je

tvofen mnozinami Ay, ..., Ay.[17]

Piistupt jak propojovat body 1, ..., 2, pomoci dvojic vzdalenostni d;; nebo pomoci dvojic podobnosti

s;; a tvorit z nich graf je nékolik. Modelovani mistnich vazeb mezi datovymi body vytvaii grafy podobnosti.

V metodé spektralniho klastrovani se pouziva nékolik piistupu, jak vytvorit graf podobnosti. Typ propojeni
bodu zy, ..., z, a zobrazeni grafu podobnosti ma vliv na vysledek spektrdlniho klastrovani. Jsou vyuzivany

metody epsilon-okol{, k-nejblizsich sousedu a tplné propojeny graf.[17]

Laplace
Laplacovi matice grafu patii mezi hlavni nastroje pro spektralni klastrovani. Neexistuje jedind spravna
matice graf, kazdy autor sviij pifstup nazyva matici grafem Laplace. Necht G je neorientovany vazeny graf
s matici vah W, kde w;; = w;; > 0. Budou-li pouziviny vektory z vlastni matice, nebude vzdy dané, ze
jsou normalizované. Kupiikladu pokud je dan konstantni vektor 1 a a néjaky nasobek al, kde a neni rovno
nule, budou oba povazovany za shodné vlastni vektory. Respektujice ndsobost, budou vlastni ¢isla v kazdém
piipadé sefazena vzestupné. Bude-li uvedeno prunich k vlastnich vektori, pak jsou myslena nejmensi vlastni

¢isla vlastnich vektor.[17]

Nenormalizovana Laplaceova matice grafu je zavedena jako L = D — W. Popiseme zékladni fakta, ktera

jsou pro spektraln{ klastrovani elementéarni.[17]
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Véta 1: Vlastnosti L

Matice L ma charakteristiky typu:
1. Pro viechny vektory f € R™ plati: fTLf = %szzl wii (fi — f7)%
2. L je pozitivné semidefinitni a symetricka.
3. 0 je nejmensi vlastni ¢islo matice L a konstantni jednotkovy vektor je odpovidajici vlastni vektor.
4. Pocet zapornych vlastnich ¢isel matice L je n: 0 = Ay < Ay < -+ <\, [17]

Nenormalizovany Laplacovsky graf neni na diagonalnich prvcich matice sousednosti W zavisly. Jeden
stejny nenormalizovany Laplacovsky graf je spole¢ny pro kazdou matici sousednosti, ktera se shoduje s W
mimo diagonalu. Zejména nezméni Laplacovsky graf hrany, které vedou v grafu do stejného vrcholu. IIJdaje

jako vlastn{ ¢fsla a vlastn{ vektory nenormalizovaného Laplacosvkého grafu lze vyuzit k popisu vlastni grafu.[17]

Véta 2: L spektrum a pocet souvislych komponent
Neorientovany graf G obsahuje kladné, nebo nulové vahy. Potom souvislé komponenty Al, ..., Ay grafu, se
rovnaji nasobnosti £ vlastniho ¢isla 0 z matice L. Indikdtorové vektory 14,,..., 14, generuji vlastni prostor

vlastniho ¢isla 0.[17]

Existuji dvé matice, které maji oznaceni normalizované Laplacovské grafy. Obé matice jsou 1izce provazané,
jejichz definice je:

1. Ly =D~ Y2LD~Y2 = — D-YV2WD~1/2

2. Lyw:=D'L=1-D"'W.

Prvni matice je nazyvana Lgyy jenz je symetrickd, druhd matice je Ly a pifmo souvisi s ndhodnou

prochdzkou (random walks).[17]

Veéta 3: Vlastnosti Lgym a Ly

Vlastnosti normalizovanych Laplaceovych matic jsou nésledujici:

—_

2
- Pro kazdé f € R platf f7 Legmf = § Y1) Y0, wyj (fz - \%) :

2. Je-li A vlastni hodnota L., jehoz vlastni vektor je u, pravé tehdy kdyz A je rovnéz vlastni hodnota

, 1
Lgym s vlastnim vektorem w = D2u

3. Je-li A vlastni hodnota L,., jehoz vlastni vektor je u, pak A a u naplni podminky zobecnéného vlastniho

problému (the generalized eigenproblem) Lu = ADu.

4. 0 je vlastni hodnota L., s kontaktnim jednotkovym vektorem, jako vlastnim vektorem. Zaroven 0 je

vlastni hodnota Ly, jehoz vlastni vektor je w = D)
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5. Ly a Lgym obsahuji n nezdpornych redlnych vlastnich hodnot 0 = Ay < --- < A, a jsou pozitivné

semidefinitni.[17]

Stejné tak jako v pripadé nenormalizovaného Laplaceova operatoru grafu, ndsobnost vlastni hodnoty 0 je i

u normalizovaného Laplaceova operatoru grafu provazana s mnozstvim souvislych komponent:

Veéta 4 Spektrum Ly, Lgym a jejich pocet souvislych komponent
G je neorientovany graf, jenz obsahuje nulové a kladné vahy. Potom pocet souvislych komponent ¥ 4,,....# 4,
je roven nésobku £ vlastni hodnoty 0 pro Ly, & Lgym,. V piipadé Ly, je vlastni prostor pro 0 utviren

vektory D21 A, a v piipadé L, je vlastni prostor utvéren indikdtorovymi vektory ¥ 4,.[17]

Algoritmus
Necht 21, ..., 2, je soubor datovych bodii. Pomoci nékteré funkce podobnosti, se méii dvojice podobnosti
sij = s(x4,2;). Funkce je symetrickd, kladnd nebo nulovd a S = (s;5) kde (4,7 = 1,...,n) je jeji matice
prislusnosti. Podle toho, jaky ze dvou normalizovanych Laplaceanovych grafu je pouzit, takové bude spektralni

klastrovani.[17]

Unnormalized spectral clustering
Prvotni vstup je matice S € R™*™ a pocet vytvdrenych shluku k. Vytvoii se graf podobnosti a W jako matice
sousednosti s vahami. Néasledné se spoc¢itd Laplaceuv operdator L a prvnich & vlastnich vektoru wq, ..., us
z L. Déle je ddana U € R™** matice, jenz obsahuje uy, ..., u;, ve sloupcich. Pro i = 1,...,n kde y; € R* je
vektor, ktery odpovida i-tému Fadku matice U. Body 3; € RF i = 1, ..., n se shlukujf podle k-means metody
do jednotlivych shluku.[17]

Normalized spectral clustering according to Shi and Malik
Prvotni vstup je matice S € R™*"™ a pocet vytvarenych shluka k. Vytvori se graf podobnosti a W jako matice
sousednosti s vahami. Nasledné se spoc¢ita Laplacetiv nenormalizovany operator L. Z obecného vlastniho
problému Lu = ADu se vypocte k obecnych vlastni vektorti uy, ..., ug. Déle je ddna U € R™** matice, jenz
obsahuje uy, ..., uy, ve sloupcich.Pro i = 1,...,n kde 3; € R* je vektor, ktery odpovida i-tému fadku matice U.

Body y; € R* i = 1,...,n se shlukuji podle k-means metody do jednotlivych shlukii.[17]

Normalized spectral clustering according to Ng et al.
Prvotni vstup je matice S € R™*"™ a pocet vytvarenych shluku k. Vytvoii se graf podobnosti a W jako
matice sousednosti s vahami. Nasledné se spocita Laplacetiv normalizovany operator Lgym. Z Lgym se
vypotte k obecnych vlastni vektorii uy, ..., uy. Déle je ddna U € R™*F matice, jenz obsahuje u1, ..., us ve
sloupcich. Sestavte matici 7' € R™** z matice Unormalizaci fadki tak, ze budou mit normu 1, tedy definujte
tij=—"2—+. Proi=1,..,nkdey; € R¥ je vektor, ktery odpovida i-tému fadku matice T. Body y; € R*

(Zk “?k) 2
1 =1,...,n se shlukuji podle k-means metody do jednotlivych shluku.[17]
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Ve vsech piipadech je ruzné vyuzivan graficky Laplaceovsky operator. V algoritmech se méni reprezentace

abstraktnich datovych bodu z; do bodt y; € R, pii pouziti Laplacovych operatorti je zména uziteénd.[17]

5.9 Hierarchical clustering

Na rozdil od jinych metod (k-means, k-medoids, DBSCAN atd.), nejsou shluky v hierarchické metodé
vytvoreny v jednom kroku. V ur¢itém ¢asovém intervalu se vytvoii 1 az n shluki nebo n az 1, z nichz kazdy
obsahuje alespon jeden bod z datasetu. Hierarchickd metoda shlukovani se déla pomoci dvou zakladnich

pristupu:

1. Aglomerativni - pocdtec¢ni shluky jsou vsechny jednotlivé body datasetu. Pii postupné iteraci se dané

vvvvv

okolni body.
2. Diléi - naopak pocatecni shluk se rozpada na mensi shluky.

18]

Oba piistupy se snazi najit optimalni krok v definovaném smyslu a vyuzivaji matici vzdalenosti. Pii
tvorbé nebo rozpadu shluku hierarchické metody neni mozné shluk jiz zpétné spojit nebo nerozdélit. Veskeré
aglomerativni metody redukuji data na jeden shluk obsahujici vSechny datové body, proto bude pozorovatel

uréit v jaké fazi iterace ukondci, aby dosahl ”optimalniho” poc¢tu shluku.[18]

Oba pristupy je mozné zobrazovat graficky, a to pomoci dendogramu, coz je dvojrozmérny graf reprezen-

tujici slouceni nebo rozklad v kazdé iteraci analyzy.[18]

5.9.1 Aglomerativni

Jednd se o nejcastéji pouzivané metody v hierarchickych metodach. Datové body o poctu n z datasetu
jsou nejdiive povazovany za samostatné shluky o velikosti jedna. V posledni iteraci jsou naopak vsechny n
body shlukovany do jednoho shluku. Fundamentalni postup téchto aglomerativnich pfistupu je podobny.
Nésledujici ukézka bude obsahovat pitklad o jednoduché vazbé (single linkage), nicméné existuje také postup,
kdy se vyuzivé vazby na centroid (centroid linkage). V kazdé iteraci se datovy bod nebo shluk datovych bodu
slouci, podle toho, jestli jsou nejblize (nebo nejpodobnéjsi). Ruznorodost metod se lis{ v piistupu, jak je

definovén nejblizsi soused/sousedni shluk (nebo nejpodobnéjsi).[18]

Jedna z technik je technika nejblizsiho souseda (the nearest-neighbour technique). Pii posuzovani vzdélenosti

mezi skupinami se berou v ivahu pouze ty péry, které se sklddaji z jednoho ¢lena z kazdé zicastnéné skupiny. [18]
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Matice vzdalenosti M; je dana:

1 2 3 4 5
0.0 3.0 7.0 11.0 10.0
3.0 00 6.0 10.0 9.0
70 6.0 0.0 50 6.0
11.0 10.0 5.0 0.0 4.0
100 9.0 6.0 4.0 0.0 |

T W NN -

M (5.62)

Nenulovy prvek, ktery je zdroven minimdlni, je 1 a 2, a tyto body se propoji do nového shluku.[18] Vzdédlenosti

mezi novym shlukem a zbytkem datovych bodu jsou dany néasledovné:

Minimalni hodnota vzdélenosti v matici Ms mezi samostatnymi datovymi body je mezi 4 a 5. Tyto prvky

vytvori novy shluk, ktery bude mit nové vzdalenosti.

d1,2,3 =6.0 jako (1, 2), (4, 5) d1’2’4 = min(d1’4, d1’5, d2’4, d2’5) = d2,5 = 9.0jak0 (4, 5)7 3 d1}275 = min(dlﬁg, d1,4, d2,4, d2

Nové vytvorena matice M3 pak bude mit nasledujici podobu:

(1,2) 3 (45)
1,2 0.0 5.0 80
3 5.0 0.0 4.0

(4,5) 80 4.0 0.0
18]

Nejmensi vzdélenost d((4,5),3) je mezi (4,5) a datovym bodem 3, a ten je pfiddn do shluku obsahujiciho
4, 5 a 3. Posledni vytvoteny shluk pak vznikne spojenim shluku s body 1 a 2 a shluku 4, 5 a 3.

Existuj{ i dals{ metody pro aglomerativni pristup klastrovani, napiiklad dplné propojeni (complete
linkage), které je opacné k jednoduché vazbeé (single linkage) a pouziva vzdalenost mezi nejvzddlenéjsimi péry
jednotlivych datovych bodu. Dals{ metodou je prumérné skupinové propojeni (group average linkage), také
znamé jako UPGMA, kde je vzdalenost dvou shluku definovéna jako prumérnou vzdélenosti jednotlivych
dvojic datovych bodu, které se skladaji vzdy z jednoho bodu z kazdého shluku. Z alternativ se vyuziva metoda
nevazené dvojice bodu pomoci centroidu (the unweighted pair-group method using the centroid approach),
zndmé jako UPGMC. Zde se namisto matice vzdédlenosti{ pouzivd matice dat (data matriz), a spojuji se

shluky s nejvice podobnymi stfednimi vektory.[18]
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5.9.2 Divisivni

Divisivni metody maji opa¢ny postup nez aglomerativni, poc¢dteéni shluky nejsou jednotlivé datové body,
ale v8echny body jsou v jednom shluku. Tento shluk se postupné rozpada na mensi shluky. Tyto metody
jsou vypocetné naroéné, pokud se pii kazdém kroku zkoumad vsechno moznych 25! — 1 rozdéleni do dvou
podskupin shluku obsahujiciho & objektu. Nicméné existuji pro data o p bindrnich proménnych jednoduché a
vypocetné efektivni divisni metody. Tyto metody urcuji pritomnost nebo nepfitomnost p proménnych a déli
podle nich shluky, coz znamend, ze na kazdém kroku shluky obsahuji prvky s urcitymi vlastnostmi, které jsou

bud’ vsechny piftomné nebo viechny chybéjici. Vstupem je tedy bindrni matice.[18]

5.9.3 Monothetické délici metody

Proménna podle monothetickych metod je zavisla na optimalizaci kritéria homogenity shluka nebo asociaci
s ostatnimi proménnymi. Diky tomu je mozné minimalizovat pocet potifebnych rozdéleni. Jeden z kritérii
homogenity je informacni obsah, oznacovany jako C' (coz zde zastupuje neporddek ¢i chaos), ktery je definovin

prostiednictvim p proménnych a n objektu (podle Lance a Williamse, 1968):

p

C =pnlogn — Y [frlog fx — (n — fi)log(n — fi)] (5.64)

k=1
kde fi je pocet bodu s k-tou vlastnosti. M&-li se skupina X rozdélit na dvé skupiny A a B, pak se C snizi tak,
ze C'x — C'y — C'g. Optimalni skupina shlukt by méla obsahovat prvky se stejnymi vlastnostmi a hodnota
C by méla byt nulova. Z tohoto divodu se na kazdém kroku shluky rozdéluji podle atributu, jehoz pouziti

prindsi nejvetsi pokles hodnoty C'.[18]

Dalsi z pifstupu ke zkouméni homogenity je analyza asociaci (Williams a Lambert, 1959). Ten zkoum&
atributy dat a shluku a vybira ty, které maji nejvétsi vyznam pii rozdélovani dat.[18] Pro dvojici V; a V;

nabyvajici hodnot 0 a 1 s cetnosti sledovani:

jad - bej (5.65)

(ad - be)? aeo)
e (5.67)
\/(‘1 + b)(iai cl))EI)): Z) (c+d) (5.68)
TR E el e (5.69)

[18]
Hled4 se na kazdé urovni nejvétsi asociace atributu pro spravné rozdéleni. Kritéria 30 a 31 jsou dobra,

pokud jsou periferni soucty nulové. Trojice poslednich kritérii je propojend s chi-kvadratovou statistikou,
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druhou mocninou a Pearsonovym korelaénim koeficientem.[18]

Monothetické metody nabizi pomérné dobré vlastnosti pii klasifikaci novych ¢lenu a pifpadu, kdy absentuji

data. Dale je diky monothetickym metoddm snadné urcit, ktery faktor nebo vlastnost je klicova pfi rozdélovani

shluku pii kazdém kroku. Nevyhodou ovSem muze byt, ze pokud shluk nebo data maji urcity raritni nebo

vzacny atribut, nésledujici rozdélovani danych shluku muze vést nevhodnym smérem.[18]

5.9.4 Polytetické délici metody

Polytetické délici metody mohou vyuzivat matici vzdalenosti a zaroven vyuzivat vSechny proménné

soucasné. Problematické muze byt, ze postup MacNaughton-Smitha et al. (1964) nezohlediiuje viechna

moznd rozdéleni. Nové vytvareny shluk zacina tak, ze se vybere objekt, ktery je nejdale od ostatnich v rdamci

puvodniho shluku. Poté se vybiraji a presouvaji objekty, které jsou blize k vybranému objektu. Tento krok se

opakuje, pficemz se vybird dalsi shluk k rozdéleni na zdkladé nejvétstho pruméru. Prumeér je zde definovan

jako nejvetsi vzdalenost mezi jakymikoli dvéma objekty ve skupiné.[18]

Méjme matici Lq:

0 15 9 35 32 45
15 0 11 28 30 39
9 11 0 24 27 36
35 28 24 0 9 18
32 30 27 9 0 13
45 39 36 18 13 O
50 41 41 21 19 6
12 17 8 29 31 40

Ly

50 12
417
48
21 29
19 31
6 40
0 46
16 0

(5.70)

Bod, ktery méa nejvétsi prumérnou vzdalenost ke vsem ostatnim body, je bod 1, a bude proto vybran jako

poédtecni bod pro novy shluk. Shluk bude tedy rozdélen na dva shluky: (1) a (2,3,4,5,6,7). Poté se porovnd

prumérnd vzdélenost jedincu v hlavni skupiné s jedinci ve vedlejsi skupiné s prumérnou vzdalenosti jedincu v

hlavni skupiné k ostatnim jedincum ve stejné skupiné. Zjisti se rozdil mezi obéma prumeéry. [18]

Jedinec v hlavni skupiné | Pramérna vzdélenost k délici skupiné (A) | Prumérnd vzdalenost k hlavni skupiné (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

Nejvyssi rozdil mezi obéma praméry je mezi 17,3 pro bod 3. Délici skupina je proto obohacena o tento bod, coz déva (1, 3) a

(27 49 57 6a 77 8)[18]
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Jedinec v hlavni skupiné | Pramérnd vzdalenost k vedlejsi skupiné (A) | Pramérnd vzdélenost v hlavnf skupiné (B) | B - A
2 8.5 29.5 21.0
4 25.5 13.2 -12.3 (18]
5 25.5 15.0 -10.5
6 34.5 16.0 -18.5
7 39.0 18.7 -20.3

Nyni se datovy bod 2 pfesune a vznikne shluk (1,2,3) a (4,5, 6, 7). Poté se opakuje vypocet a ziskd se prumérnd vzdalenost
k vedlejsi skupiné a v hlavni skupiné pro kazdy bod v hlavni skupiné. Vysledky jsou uvedeny v nasledujici tabulce:

Jedinec v hlavn{ skupiné | Pramérna vzdélenost k vedlejsi skupiné (A) | Pramérnd vzdélenost v hlavni skupiné (B) | B - A
4 24.3 10.0 -14.3
5 25.3 11.7 -13.6 [[18]
6 34.3 10.0 -24.3
7 38.0 13.0 -25.0

Tim, Ze jsou vsechny hodnoty jiz zadporné, muze se proces rozdélovani zamérit na oba shluky oddélené a vytvaret nové

shluky.[18]

5.9.5 Matematické vlastnosti

Hierarchické klastrovani mé nékolik matematickych vlastnosti, které mohou byt pro danou metodu definujici. Jednou
z vlastnost{ je ultrametrickd vlastnost, kterou poprvé piedstavili Hartigton (1967), Jardine et al. (1967) a Johnson (1967).
Ultrametricka vlastnost rika, ze:

hi; < max(hk, hji) pro viechny 4,j a k, (5.71)

kde h;; je definovana jako vzddlenost mezi shluky i a j. Jednim z moznych popist je, ze pro jakékoliv tfi objekty maji dveé
vzdalenosti stejnou hodnotu. Tato podminka nemusi platit pro prvky matice vzdalenosti, ale plati pro délky h;; bodt, které

nalezi jednomu shluku. Nedodrzeni ultrametrické vlastnosti muze vést k vzniku inverzi nebo zvrati.[18]

Dalsi vlastnosti hierarchickych metod je schopnost deformovat prostor. Napiiklad navazujici fetézovy efekt jednoduché vazby
(single linkage), ktery do jednoho shluku napojuje ruznorodé shluky, muze byt ukdzkou takového zkresleni prostoru. Naopak
dilatace prostoru, kdy shluky maji tendenci se pfi iplném propojeni (complete linkage) tdhnout k sobé, muze byt prikladem

opaku k pfedchozimu zkresleni.[18]

Metody Setiici prostorem pi{ priumérném skupinovém propojenim(group average linkage) maji nerovnost:
diuy < di(uv) < Diuv (572)

Pro objekt i a shluky w a v je djy, definovana jako minimélni vzdalenost mezi objektem 4 a shluky u a v, zatimco Djqy. je
definovana jako maximalni vzdalenost mezi objektem ¢ a shluky u a v. Vzdédlenost mezi objektem 7 a slou¢enim shluku u a v je
definovdna jako d;(yy). To znamend, ze vzdélenosti k nové vytvorenym shlukiim se nachézeji mezi vzddlenostmi, které existovaly

mezi objekty a puvodnimi neslou¢enymi shluky.

Fisher a Van Nesse (1971) zavedli mnoho admissibilnich vlastnost{, které usnadiuji vybér vhodné metody pro shlukovéni.
Jednim z piikladu je dobfe strukturovand admissibilita, kterd je spojena s parametry Lancea a Williamse, jak je definuje Mirkin

(1996), v kontextu prijatelnosti.[18]

Vlastnost podle Mirkina: Shlukové ptijatelnost: existuje takové shlukovéni, ze veskeré vzdalenosti mezi shluky jsou vétsi nez
vSechny vzddlenosti uvnit¥ shluku.[18] Shlukové pfijatelnost a uchovdvéni prostoru podle Mirkina jsou rovny podminkdm nize

pro libovolné x a y takové, ze 0 <z < 1lay > 0:
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a(z,y) +a(l —z,y) =1 (5.73)

b(z,1—z,y) =0 (5.74)

lg(y)| < a(z,y) (5.75)

kde a, b a g jsou parametry v Lance-Williamsové rekurentnim vzorci, reprezentované jako funkce velikosti shluku, s = ng/n,
y =mn;/ny a z=mnj/ny, kde ny predstavuje soucet n;, nj a ny.

ance-Williamsovy parametry jsou spojovany s vlastnosti uchovavéni prostoru i Ohsumim a Nakamurou (1989) a Chenem a

Van Nessem (1996). Dals{ uziteéné vlastnosti jsou:
Konvexni admissibility: pokud lze objekty zobrazit v euklidovském prostoru, konvexni obaly ¢dsti se nemohou kfizit.
Proporciondlni admissibility bodu: zdvojeni bodu neovlivni hranice ¢asti.
Monotonni admissibility: monoténni konverze prvku v matici podobnosti neovlivni vysledné shlukovéni.

Konvexni admissibility je definovana pro euklidovsky prostor a zabranuje naruseni jednoho shluku druhym. Pokud neni

jasnd struktura shluku, je lepsi se fezani shluki shlukem vyvarovat.

Proporciondlni admissibility bodu je relevantni v situacich, kdy datova sada obsahuje duplicitni pozorovani. Tato

vlastnost prispivd k robustnosti vysledného shlukovani pti mirnych rozdilech mezi pozorovanimi.

Monotonni admissibility zaruuje, Ze monoténni konverze prvku v matici podobnosti neovlivn{ vysledné shlukovén{.[18]

5.10 Bayes

Méjme néhodny vektor naméfenych dat y = (y1,y2, ..., yn), kde pravdépodobnosti rozdéleni je ddno funkce f(z|0), kterd je
podminénou hustotou pravdépodobnosti dat @ za predpokladu parametru 6(funkce pravdépodobnosti). Parametr 6 je konstanta
nebo vektor nezndmych konstant. Data y jsou sbirdna proto, aby bylo mozné parametr § modelovat a urcit. © oznacuje mnozinu
vsech moznych hodnot, kterych muze nabyvat 6. Nejcastéji se dané hodnoty nachézi v euklidovském prostoru RP nebo jeho

podmnoziné. [19]

Bayesovské odhadovani Pii popisu ndhodnych parametri ndhodné velic¢in se pouzivd hustota pravdépodobnosti (hp). Ta je

se popis aposteriornim. Prvotn{ znalost parametru se nachdz{ v apriorn{ hustoté pravdépodobnosti f(©), kterd tyto parametry
popisuje. Necht T je maximéalni ¢asovd hodnota odhadovani, pak data y: se méii v ¢asech t = 1,2,3,...,T. Aposteriorni
hustota pravdépodobnosti je pak pfimy dusledek zpresniovani popisu parametru z apriorni hustoty pravdépodobnosti na zakladé
informacich z naméfenych dat. f(6) — f(0|d(1)) — f(0]d(2)) — ... — f(0]|d(T)) [20] Bayestv vztah Necht 1; je regresni vektor
dat obsahujici y+ a kde di,d2,...,d: jsou namérend data, Byesuv vztah upfesnuje parametry hustoty pravdépodobnosti podle

znalosti z méfenych y1,y2,...,yt.
f(©ld(t)) o< f(yele, ©) f(Old(t — 1)) (5.76)

Iterace je provddéna podle t =1,2,3,...,T, ktery ma pocédtek v apriorni hustoté pravdépodobnosti f(©|d(0)) = f(©). [? ]

Obecné odvozeni Bayesova vzorce:
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Necht A B a C jsou ndhodné veli¢iny, a A,B m4 podminénou hustotu pravdépodobnosti podminénou C, pak:

HAB|C) = f(A| B,C)f(B|C) prava strana, (5.77)
f(B|AC)f(A|C) levd strana.

Pokud se vyrazy daji do rovnosti, vznikne:

FABICf(B|C)=f(B|AC)A]O). (5.78)

Bayesuv vzorec vznikne po vyjddreni f(B | A, C)) nebo ekvivalentné f(A | B, C):

f(A]B,C)f(B]C)
A1)

Jak jiz bylo dfive zminéno, pomoci Bayesova vzorce lze prepocitavat apriorni hustotu pravdépodobnosti f(B | C') na aposte-

F(B|AC)= (5.79)

riorn{ hustotu pravdépodobnosti f(B | A,C). Aposteriorn{ hustota pravdépodobnosti ¢erpé informace z ndhodné veli¢iny A
prostfednictvim hustoty pravdépodobnosti f(A | B,C) a apriorni hustota popisuje ndhodnou veli¢inu B pouze v zdvislosti na

nahodné velicine C'.

_p6,y) _ pO)p(ylo)

p(v) p(y) (5.80)

p(0ly)

Pro p(y) = 3o p(8)p(y|6) soucet je definovan pres viechny hodnoty 6, je-lithet spojité, pak p(y) = [ p(8)p(y|6)df. Pokud

p(y) je nezdvislé na 6 a je konstantni, pak se muze predchdzejici vzorec zapsat:

p(0ly) o< p(0)p(y10) (5.81)

Clen p(y|0) mé& vyznam funkce . Cilem byesovského modelu je dosdhnout vyrazu p(6,y), a pomoci kalkulaci zjistit co

nejvice z podminéné pravdépodobnosti p(6|y).[21]

5.10.1 Naivni Bayes

Pomoci Naivniho Bayese se budou validovat vystupy z K-means a zaroven hledat nejlepsi mozné k.

Necht X prostor kone¢nych vektort « = [z1, 2, ..., Ty], které reprezentuji body v datovém prostoru a je predpokldddno, ze body
jsou néjakym stylem seskupeny. Jinak taky nazyvany shluky. Kazdy takovy shluk ma vlastni identifika¢ni hodnotu, ukazatel, ktery
nebyva hodnot ¢ = 1,2, ..., c,. Uréeny vektor z je cilem klasifikace. Ukazovitko ¢ bude popisovano pravdépodobnosti nahodnou
proménou f(c|z), kde x je hledany klasifikovany vektor.Kazda skupina méa své vlastni modely, znacené jako f(x|c) = fe(x). Tyto

modely poskytuji pravdépodobnostni popis toho, jak vektory x patii do konkrétni tiidy c.
Modely

V kontextu loh tykajicich se shlukovéni a klasifikace pracujeme se dvéma modely, pficemz v tuto chvili predpokldddme, ze

jejich parametry jsou ndm znamé.
Model datovych bodu f(z|c)
Model pro klasifikaci f(c|z)

Tyto dva modely jsou vzdjemné propojeny prostiednictvim Bayesova pravidla

Felo — T ) 552

f(x)
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Samotny Naivni Bayes pouze rozsifuje myslenku v tom, ze se predpokladd nezavislost datovych polozek z. To znamené:
n
fale) =] f@it]o (5.83)
i=1

Je predpokladéano, ze datové body v jednom shluku se lisi pouze v Sumu a tudiz nezavislé.
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Analyza dat

V této ¢asti se budou jednotlivd namérend data zpracovavat pomoci metod s a bez ucitele, jak bylo vyse popsano.

6.1 Uvodni hypotéza a predpoklady

Zakladni poznatek méfici skupiny na pracovisti v Dééiné byl, ze pii méteni rychlosti vozidel na ruznych mistech se vozidla
pohybuji ruzné rychle. Pfesnéji feceno, vozidla neméla v kazdé oblasti stejnou prumérnou rychlost. Piedpoklad zni, ze rychlost
vozidla muze ovliviiovat i charakter vozovky a prvky, které priléhaji ke komunikaci v bezprostfedni blizkosti. Pomoci klastrovacich
metod bude tedy zkoumaéno, jaké oblasti se vyskytuji v ruznych klastrech a jak spolu mohou souviset. Bude hledan prunik
jednotlivych ¢asovych intervalt a dopravnich parametru, jehoz vysledkem bude findlni skupina lokalit, které jsou si v urcitych

rysech podobné.

6.2 Postup prace

Kapitola shrnuje postup, ktery je detailné rozepsan na dalsi stranach, kapitolou Datovd struktura pocinaje.

Cely proces vyhodnoceni lze rozdélit na nékolik ¢asti.
1. Prni pohled na nasbirana data.

2. Vystupy z metod strojového uceni bez ucitele.

3. Vystupy metody strojového uceni s ucitelem.

4. Porovnéani vystupt metod strojového uceni bez ucitele.

Pruni pohled na nasbirand data Do této kapitoly spadaji kapitoly.
1. Datova struktura

2. Piiprava dat

3. Testy

Datovd struktura

Kapitola stru¢né popisuje, jaky byl pocet dat v datovych zdrojich, jakého typu a jakych hodnot nabyvaly.

Priprava dat

Pti préci se surovymi daty bylo zapotiebi data predpfripravit, a tato ¢ast je zamérend na to jakym zpusob a jaka data byla upravena.
Testy

Jednd se o prvni pohledy na datovou strukturu. Vyhodnocuji se zakladni statické veliciny a sumarizuji se hodnoty z datovych

zdroju (maxima, minima, prumeéry).
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Obrazek 6.1:

Vistupy z metod strojového ucent bez ucitele

Jednd se o uziti nékolika klastrovacich metod, kterymi jsou:
1. K-means
2. DBSCAN
3. Fuzzy c-meams
4. Spectral clustering

5. Hierachical clustering

Vystupy z téchto metod jsou obecné grafy vyhodnocovani poctu klastra. Tj. hleddni idedlniho klastru. Graf paru veli¢in:
1. Length (dm) - Sound (dB)
2. Length (dm) - Velocity (km/h)

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

Prvni obrazek 6.1 zobrazuje urceni idedlniho klastru dle matematického postupu, urci se hodnota k. Tato hodnota se pouzije
v klastrovacim algoritmu, ktery je na obrazku 6.2. Obréazek zobrazuje dvé veliciny a rozlozeni dat v 2D prostoru. Kazdy bod
nélezi néjakému klastru, ktery je barevné vyznacen. Ovsem z grafického vyjddreni neni mozné rozpoznat, jaké obce a jak moc se
nachézeji v jednotlivych klastrech. Proto je kazdé hodnoté pfifazeno ID a jméno obce. Nésledné se spocita pro kazdé ID, do

jakého klastru nejvice spada. Vystup je generovan ve formatu .csv, jenz obsahuje ¢tyfi tidaje:

1. ID
2. Obec
3. cluster

4. percentage

Nejdulezitéjsi jsou hodnoty Obec, cluster a percentage. Obec slouzi k identifikaci vyhodnocovatelem, cluster informuje, do jakych

vSech klastru obec spadd a percentage vyjadiuje z kolika procent do definovaného klastru spada 7.1 napf.:

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

Tabulka 6.1: Vzor vystupu csv souboru klastru

Seétou-li se procenta ve sloupci percentage, vysledkem je 100%, coz je procentudlni vyjaddfeni viech dat pro obec Bynovec.
Vsech 100% dat je rozlozeno mezi klastry 1,2,3,4, které reprezentuje graf vyse, kde jsou barevné vyznaceny. Kazd4 obec ma své
procentudlni zastoupeni v jednotlivych klastrech, které se bude sdruzovat a porovndvat. Piiklad vystupu, se kterym se nejcastéji

bude pracovat. Tabulka obsahuje tfi sloupce: Klastr, Nazev obce, pocet obci.

Klastr Nézev obce Pocet obcl
1,2,3  Bynovec, Staré Kiecany 2
0,2,3 Nova Oleska 1

Tabulka 6.2: Vzorovy vystup klastru
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Klastr
Klastr obsahuje jednotlivé klastry do kterych spadaji dané obce, na ptiklad Bynovec a Staré Kiecany. Na poradi ¢isel zalezi.

Jednd o sekvenci klastru podle velikosti do kterych obec nélezi, viz tabulka Vzor vystupu csv souboru klastru.

Ndzev obce

Zde jsou vyjmenovany vSechny obce, které maji stejnou klastrovou sekvenci, jinak také nazyvano klastrovym mixem.

Pocet obct
Tento idaj pouze vyjadiuje pocet obci pro dany klastrovy mix.
Jednotlivé vysledky z klastrovacich metod budou validovany Naivnim Bayesem, tem vezme ¢dst dat, pokusi se nalézt strukturu,
a na zbytku se pokusi vytvorit predikci. Nasledné se do validace vlozi i jiné hodnoty pro k, které ale prvni algoritmus neodhalil,
a zjisti se jejich tispésnost.
Nakonec se vezme nejlepsi hodnota validace, podle které se vyberou skupiny lokalit/obci a navrhne se obecné feSeni, jak

problematiku rychlosti a prekracovani imisi resit.

6.3 Datova struktura

Zdrojové soubory byly jiz ze zminénych 20 méfeni. Objem jednotlivych datovych souboru se vyrazné lisil, pohyboval se v
rozmezi od 202 kB pod 3793 kB. Objem souboru odrazi pocet uskute¢nénych méreni, je pomérné ziejmé, ze ¢im vice vozidel
bylo naméteno tim vice ma soubor dat. Jednotlivé datové soubory byly ve formédtu .xlsx. Samotné datové soubory obsahuji 12
sloupcu: Device-1D,Date, Direction, Entry velocity, Exit velocity, Length (dm),Class, Class description, Sound (dB), distance (cm),
Velocity (km/h).

Device-1D

Device-ID oznacuje ID mériciho zafizeni, slouzi k jasnému propojeni dat se senzorem.

Date
Sloupec Date obsahuje datum. Jedna se o tydenni interval. Ve sloupci se nachdzi hodnoty dne, mésice a roku. Zaroven obsahuje i

casovy udaj, hodiny, minuty a vtefiny. Tzn. format DD:MM:YYYY HH:MM:SS, ptiklad: 11.09.2021 0:12:22.

Direction
Sloupec Direction obsahuje idaje o sméru jizdy zdznamu vozidla. deaj muze nabyvat hodnot 1 a 2. Hodnota 1 urc¢uje smeér k

méficimu zafizeni, hodnota 2 od méticiho zafizeni.

Entry velocity
Udaj by mél obsahovat rychlost na vstupnim senzoru. V tomto pfipadé sloupec obsahuje pouze hodnoty 0, jelikoz senzor nebyl

umistén v paru.

Ezit velocity

Pro koncovou/vystupni rychlost plat{ to samé co pro Entry velocity. Hodnoty jsou pouze 0, jelikoZ senzor nebyl umistén v paru.

Length (dm)
Hodnoty délky vozidla jsou uvddény v jednotkdch dm, obsahuje tedy pouze ¢iselné idaje. Sloupec nabyva 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: Pfifazeni ¢iselnych udaju k popisku

Class - Ttida, obsahuje informaci o typu vozidla. Jedné se o ¢iselny tdaj, ktery je se pohybuje v intervalu od 1 do 11 a dva

specialni ¢iselné idaje 230 a 250.

Class description

Kady c¢iselny tudaj ze sloupce Class ma vlastni popis. Slouzi k jednodussi identifikaci. Jednotlivé popisy jsou:

Sound (dB)
Ve sloupci je zaznamenand hlasitost projizdéjicich vozidel. Zvukovy zidznam byl zaznamendn na Skale od 0dB po 95* zjistit

maximum dB.

distance (cm)
Distance (cm) obsahuje informaci o vzdédlenosti naméreného vozidla od senzoru. Ciselné rozpéti se pohybuje od 50 cm do 615

cm™® zjistit maximum.

6.3.1 Priprava dat

Pred samostatnou analyzou dat bylo zapotiebi data opravit, filtrovat nebo pfipadné zménit datové typy. Jiz vyse bylo
zminéno jaké dopravni udaje byly méreny. Nékteré idaje nabyvaly hodnot, které byly chybné. Naptiklad, kdyz zaznam vozidla
obsahoval zvuk Sound (dB) roven 0. Je patrné, ze pokud se hodnota jakéhokoliv tidaje bude rovnat 0, neddva smysl. Proto
muzou byt vSechny nestatické idaje podrobeny této podmince. Dalsi viprava je zména forméatu Date, respektive separace idaje o
datu a casu.

Postup byl takovy, nejdiive se obsah sloupce Date prevedl do formatu %d.%m.%Y %H:%M:%S. Nésledné se jednotlivé udaje
jako datum cas a hodina rozdéli do jednotlivych sloupcu. Pfi vybéru vhodnych dat bylo zapotiebi vybrat bézné pracovni dny TP
189, pro spravnou kvalitu dat.[26] To jsou dny, dtery, stfeda a ¢tvrtek. Byl proto vytvofen novy sloupec weekday, ktery obsahuje
informaci o dnu v tydnu podle data. Néasledné se vyfiltruji pouze urcené dny. Dalsi problematikou je casové rozdéleni méreného
intervalu. Senzor méfil celych 24 hodin, nicméné ocekava se, ze tidi¢i se budou obecné chovat jinak v dennich hodinéch, a v
nocnich hodindch. Pokud se bude posuzovat chovéni ridi¢t, je nutné tyto dva segmenty oddélit. Tyto ¢asy byly urceny jiz podle
existujici definice z dokumentu TP 219.[26] Jednotlivé datové sety byly rozdéleny na noéni segmenty df N a denni segmenty df_D.
Jak jiz bylo zminéno, datové soubory mély ruznou velikost, celkem vsechny soubory mély vice nez 500 tisic fddkua. Enormni
objem dat nebylo mozné na dostupné technice kompletné vyhodnotit, proto byla zapotiebi redukce. Data byla redukovana na

2000 radkua pro kazdy datovy set. Pokud datovy set obsahoval méné Fadku, byl vlozen cely. Aby se ale neztratil vyznam dat, je
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Obec: Ceska_Kam._Decinska - Day vs. Night - Velocity (km/h)
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Obrazek 6.3: Boxplot - Ceskd Kamenice Dé¢inské - Den/Noc - rychlost (km/h)

potieba jednotlivé fadky vybirat ndhodné, to je zajisténo pomoci funkce df.sample (n=2000, random_state=1), a piimo pomoci

parametru random_state=1.

6.3.2 Testy

Pro snazsi identifikaci struktury dat byly vytvofeny histogramy (obrédzek 6.5 a 6.6 a 6.7), boxploty (obrdzek 6.3 a 6.4) a Q-Q
ploty, které snadno odhalovaly, zda-li data maji norm&ln{ rozdéleni nebo ne a kde se nachdz{ prumeér.(viz pfiloha histogramy,
boxploty a Q-Q ploty) Jak bylo uvedeno, data byla rozdélena na no¢ni a denni ¢dst kvuli moznému zkresleni vysledku chovani
Fidict. Pokud data zobrazime, muzeme zjistit znacné rozdily. V grafu 1, kde je vidét Ceskd Kamenice - Décinské, je patrny
rozptyl hodnot v obdobi Den a v obdobi Noc. Béhem dne vozidla sice dosahuji vyssich rychlosti, ale také naopak projizdi i
vyrazné nizsi. Proto prumér a medidn vykazuje pro den a noc odchylku az 6 km/h. Nékterych piipadech muze nastat opa¢nd
tendence, jako napiiklad v Labské Stréani na obrazku 6.4. Nicméné ze 20 ti méfeni nastal tento jev pouze 3 krat, a to v pripadé
jiz zminéné Labské Strané v Huntifové Nové Olesné a v Hrobcich.

Pokud se sumarizuji extrémni hodnoty z veli¢in Sound (dB), Length (dm) a Velocity (km/h). Nejvyssi prumérnou (i
medidnovou) rychlost pres den maji Staré Kiecany 2, ¢inf 59 km/h a v noci stoupd o cca 1 km/h pro prumér i medidn. vozidla
zde v pruméru dosahuji délky 4,9 m pfes den a v noci 5,2 m, medidnové pouze 4,5 m. Nejednd se o extrémni hodnoty. Co se tyce
zvuku, dosahuji Staré Krecany hodnot kolem 78-79 dB pro prumér a pro medidn cca 79-79,5 dB pro den a noc. (viz grafické

piflohy) Pfi podrobnéjsim zkoumdn{ histogramu Length (dm) jsou patrné t¥i véci.
1. Nejpocetnéjsi hodnoty se nezachazi v intervalu 4,5-6 m. .
2. Nachézi se zde i nezanedbatelné mnozina vozidel kratsich nez 2,5 m.
3. Vozidel vétsich nez 7,5 m je nejméné, ale také ne zanedbatelné, hodnoty jsou totiz az trojndsobné oproti pruméru.

Bod 2. a bod 1. mohou mit velky vliv na rychlost a akustické zatizeni. Vozidla kratsi nez 2,5 m mohou byt motocykly, které
mohou prekracovat maximélni povolenou rychlost. Vozidla delsi nez 7,5 m budou nékladni automobily, které naopak generuji
vétsi zvukovou zatéz. Stéle zde ovSem dominuji osobni automobily s délkou 4,5 m az 5,5 m, které budou hlavnimi pachateli

prekracovani rychlosti a tim i generatory hluku.
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Obec: Labska_Stran - Day vs. Night - Velocity (km/h)
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Obréazek 6.4: Boxplot - Labsk4 strdin - Den/Noc - rychlost (km/h)

Obec: Ceska_Kam._Decinska Day 4 - Velocity (km/h)
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Obec: Labska Stran Day 14 - Velocity (km/h)
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noénich hodindch klesd a pro medidn roste. Pruméry Sound (dB) a Length (dm) jsou vSechny nejmensi hodnoty ze vsech. Pouze
v piipadé noci a délky vozidla se prumér zvétsuje z 4,5 m na 5,5 m. V tu chvili se Nova Oleska pro noéni délku vozidla fadi do
pruméru vsech hodnot, nikoliv do extrému. Pro medidnové hodnoty se Nova Oleska presouvé s délkou vozidla na prumérnych 4,5
m a s akustickou emisi na 70 dB, oboji pro den i noc. P¥i blizs{ zkouman{ histogramu Sound (dB) a Length (dm) je mozné

povsimnout si ur¢itych detailu, které ovliviiuji prumeér a medidn.

pro délku:
1. Nachézi se zde nezanedbatelnd mnozina vozidel kratsich nez 2,5 m.
2. Vozidel vétsich nez 7,5 m je nejméné, ale také ne zanedbatelné, s vyssi koncentraci pti hodnotdch 12,5 m.

3. V no¢nich hodinach vyrazné ubyde vozidel s délkou pod 2,5 m a 4 m az 5 m ku narustu vozidel delsich nez 11 m.

pro akustickou zatéz:

1. Béhem dne jsou patrné nizké zvukové imise 40 dB az 60 dB, ty mohou byt zpusobeny nizkou denni rychlosti, ktera klesd az rychlosti 10 ki

2. Hodnoty kolem noc¢niho pruméru 70 dB vyrazné klesaji, ale jsou zase kompenzovany vyraznym néarustem kolem 72-75 dB.

Ze sumarizaci je patrné, ze se rychlosti, akustické zatizeni a délky vozidel v ruznych ¢etnostech nachézeji v namétrenych
oblastech. Nicméné v tuto chvili nelze pomoci histogramu obrazky(5-8), nebo boxplotu (obrazky 3-4) pfesnéji urcit, jaké jsou

podobnosti ¢i vztahy mezi vSemi oblastmi a jejich velicinami.

6.4 Klastrovani

Na rozdil od predchoziho piistupu se v klastrovacich metoddch vyhodnocuji veliciny v paru. Vytvoii se hluky a budou se

vyhodnocovat jednotlivé nédlezitosti mérenych oblasti k danym klastrum. Byly vytvoreny péry:
1. Sound (dB), Length (dm)
2. Sound (dB),Velocity (km/h)

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

6.5 K-means

Pted samostatnym urc¢ovanim klastru se urcuje nejlepsi pocet klastru, které je mozné v daném pdru dopravnich veli¢in uréit. Po

definovéni spravného poétu k klastru se jednotlivé datové body prifadi do sprdvné skupiny.

Metoda Pocet klastria
Den Noc
Calinski-Harabasz 2 2
Davies-Bouldin 5 6
Elbow 2 2

Tabulka 6.4: Pocty klastru pro inicializaci

Ty byly vybrény jako 2,5,6. Hodnota 2 se v préci vyloudi, jelikoz je pfili§ hrubd pro urcovéni skupin lokalit/obci. Proto se

bude v celé préci pracovat pfiblizné s hodnotou 5,6 v k-means a 5 v ostatnich ptipadech (Obrazek 6.8 a 6.9).
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6.5.1 Sound (dB) - Length (dm)

Pocéateéni inicializace poctu k byla polozena v intervalu od 2 do 20. Minimalni pocet klastru, pfi kterém je mozné hledat
spolecné vlastnosti oblast{ je 2 a maximalni je 20, to se rovnd poctu méreni.

Je patrné, ze volba k = 2 je algoritmu nejlepsi, nicméné dosazovat se budou obé hodnoty.

K-means plot for Velocity (km/h) and Sound (dB) (Day)
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Obrazek 6.8: K-measn: Velocity (km/h) - Sound (dB) k=5 - denn{ interval

K-means plot for Velocity (km/h) and length (dm) (Night)
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Obrazek 6.9: K-measn: Velocity (km/h) - Sound (dB) k=5 - nocnf interval

Barevné rozliseni vymezuje prostor jednotlivych klastru a ¢erveny bod definuje stfed klastru. Pfi prvnim zkoumani grafu
Dne(6.8) je vidét, ze vozidla jedouci do 40 km/h (zeleny klastr) vytvari akustické znecisténi skoro na celé intervalu Sound

dB. Naopak vozidla jedouci nad 65 km/h (hnédy klastr), se pohybuji pouze v akustické hladiné 70 dB a vyse. V obrazku 6.9
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je naopak vidét, ze vozidla mezi 100 dm a 150 dm jezdi maximalné 85 km/h. Zastoupeni obci v klastrech Samotné grafické
vyjéddieni dat (Obrézek 6.8 a 6.9) slouzi pouze pro orientaci, aby bylo mozné vice specifikovat charakteristiky oblasti, je nutné
data ¢fselné interpretovat. Vystupem jsou dvé tabulky (Tabulka 6.5 a 6.6). Prvnf{ obsahuje procentudlni zastoupeni obce v daném

klastru, druhé vyjadiuje v jak je dana obec v klastrech rozprostiena .

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

Obec Klastr
Bynov 1,24
Bynovecl 1,2,0
Bynovec2 1,2,0

Ceska Kam. Decinska 1,2,4
Ceska Kam. Duk. Hrdinu 1,24
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 Lipal 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 Krecany1l 3,2,5
Stare Krecany?2 3,2,5

Tabulka 6.5: K-menas: Vystupni{ tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h - Sound
(dB) - Length (dm) neseskupend

Poradi ¢isel klastru (Tabulka 6.5) je ddno jejich vyskytem pro danou obec. Na prvni pohled jsou patrné dvé véci. Nejvice
zastoupené klastry na prvnich mistech jsou 1 a 3. Druhym nejcastéjsim klastrem je 2. Diky tomu je mozné seskupit obce na pét
zékladnich mnozin. Ty budou tvofeny klastry 1,2 a 3,2. Toto jsou hlavni dvé skupiny. Duvodem, pro¢ hodnoty 1, 2 a 3 jsou
nejcastéji zastoupené, je ddno polohou klastru. Nachézeji se nejblize prumérné a medidnové hodnoté dat, kde se také nachézi
podle histogramu. Proto je také nutné sledovat piislusnost i k dalsim klastrum.

V tabulce 6.6 je patrné, jak K-means algoritmus rozdélil jednotlivé obce do ruznych kategorii. Sloupec Klastr obsahuje
poradi klastru, ve kterych se dané obce vyskytuji nejvice (na poradi klastru zélezi), od nejvétsiho zastoupeni po nejmensi. Na
prvni pohled je patrné, ze se data podle vSseho podobaji pro Krdsnou Lipu 1 a Krdsnou Lipu 2, v prvnim fddku, a pro Bynovec 1
a Bynovec 2, ve tfetim faddku. Podle K-means maji data stejnou strukturu, coz odpovida skutec¢nosti, jelikoz se jedna o stejna

mista, 1isi se jen datum méfeni.

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h
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Klastr Nézev obce Pocet obci

3,25 Kasna Lipa2, Krasna Lipal, Labska Stran, Stare Krecanyl, Stare Krecany?2
1,2,4  Bynov, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Ceska Kamenice Liska
1,2,0  Bynovecl, Bynovec2, Decin Teplicka, Decin Ustecka

3,2,0  Libouchec, Rohatce

3,5,2  Nova Oleska2

1,2,3  Huntirov

1,2,5  Hrobce

1,5,2  Huntirov Nov. Oles.1

3,24  Nebocany

o= = = NN R R Ot

Tabulka 6.6: K-menas: Vystupni tabulka mixu klatru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h - Sound
(dB) - Length (dm)

Obec Klastr
Bynov 0,1,3
Bynovecl 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 Lipal 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 Krecanyl 0,2,3
Stare Krecany?2 0,2,3

Tabulka 6.7: K-menas: Vystupni tabulka mixu klastri a obci/lokalit pro interval 22:00 h az 6:00 h - Sound
(dB) - Length (dm) neseskupend

Piipad noéniho intervalu ukazuje (Tabulka 6.7), ze klastr O je pro vSechny méfeni spole¢ny, na rozdil od denni intervalu. V
piipadé druhého klastru uz shoda nepanuje a prislusnosti se déli na hlavni dév moznosti 1 a 2. Pro lepsi pirehlednost budou data

seskupena do stejnych klastrovych mixu.
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Klastr Nézev obce Pocet obci

0,1,2  Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Ceska Kamenice Liska, Decin Teplicka, Decin 9
Ustecka, Hrobce, Huntirov, Labska Stran, Nebocany

0,2,3  Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Krasna Lipal, Libouchec, Nova Oleska2, Rohatce, Stare 8
Krecanyl, Stare Krecany2

0,1,3  Bynov, Bynovecl, Bynovec2 3

Tabulka 6.8: K-menas: Vystupni tabulka mixu klatra a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h - Sound
(dB) - Length (dm)

Nejvétsi skupina obsahuje 9 obci (Tabulka 6.8) a ¢itd vétsinu zaznamenaného méfeni. Druhd nejvétsi skupina je ale pouze o
jedno méreni mensi. Nejmensi uskupeni ¢itd pouhé 3 méfeni, Bynov, Bynovecl a Bynovec2. Je patrné, ze vSechna parovda méfeni

jsou ve stejnych klastrovych mixech, coz muze naznacovat homogenitu pii generovani dat méfenou oblasti.

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

V ptipadé paru Sound (dB) - Velocity (km/h) byl k-means dost odlisny, nez v pfipadé Sound (dB) - Length (dm).

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h

Klastr Néazev obce Pocet obci
0,3,2  Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Decin Teplicka, Decin Ustecka 4
3,0,1  Bynov, Bynovecl, Bynovec2, Ceska Kam. Duk. Hrdinu 4
4,21  Hrobce, Labska Stran, Nebocany 3
2,4,1  Rohatce, Stare Krecanyl, Stare Krecany2 3
0,4,3 Huntirov 1
4,0,1  Krasna Lipal 1
4,1,0  Libouchec 1
4,1,2  NovaOleska2 1
4,1,3 Kasna Lipa2 1

Tabulka 6.9: K-means: Vystupn{ tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h - Sound
(dB) - Velocity (km/h)

V tomto piipadé (Tabulka 6.8) algoritmus oddélil Krdsnou Lupu 1 a Krdsnou Lipu 2, je nutné poukdzat na skuteénost, ze se
lisi pouze v potradi druhého a tretiho klastru, kterému nejvice nalezi. Je patrné, ze prevlada klastr 4, nasledovany 0.

Vystupni tabulka mixu klatri a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

48



Klastr Nazvy obci Pocet obcl

1,0,2  Ceska Kamenice Liska, Decin Teplicka, Decin Ustecka 3
0,1,3 Hrobce, Huntirov 2
0,4,1 Kasna Lipa2, Krasna Lipal 2
2,1,3 Bynov, Bynovec2 2
0,1,4 Libouchec, Nebocany 2
1,0,3 Stare Krecanyl 1
1,3,0 Stare Krecany?2 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 Bynovecl 1

Tabulka 6.10: K-means: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h - Sound
(dB) - Velocity (km/h)

Tabulka 6.9 je mnohem vice fragmentovand. Je mozné, ze je tento jev zpusoben vétsim rozptylem dat a tim i ruznorodéjsi
kombinaci klastru. VSechny pfipady sekundarniho méteni v obcich (Bynovec 1,2 atd.) se nedostaly do stejnych tif klastru. Je
ovSem vidét, ze se jednd o malé vychylky. Napfiklad Staré Kiecany 1 a Staré Kfecany 2 se lisi pouze v potadi klastru 0 a 3.

Jinak ndlezi ke stejnym klastrum.

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

Vystupni tabulka mixu klatri a obci/lokalit pro interval 6:00 h a 22:00 h

Klastr Nézvy obci Pocet obci

0,1,3  Bynov, Bynovecl, Bynovec2, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Huntirov, Huntirov Nov. Oles.1, 12
Krasna Lipal, Libouchec, Nebocany, Nova Oleska2, Rohatce

1,0,3  Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Labska Stran, Stare Krecanyl, Stare Krecany2, 7
Hrobce, Kasna Lipa2

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

Tabulka 6.11: K-means: Vystupni tabulka mixu klatrii a obei/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h - Length
(dm) - Velocity (km/h)

Nejpocetnéjsi skupina je zde tvofena dvandcti méfenimi (Tabulka 6.10), druhd nejvétsi je tvorena sedmi méfenimi. Posledn{
skupina tvoif pouze jednu obec, Ceskd Kamenice Dukelskych Hrdint. Zaroven jsou viechny zdvojend méfeni ve stejnych

skupindch, to muze naznacovat, ze vystupy z oblasti se nelisi nehledé na datum méreni.

Vystupni tabulka mixt klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h Znovu se projevila vysokd fragmentace klastrového
mixu. Sekuddrné métrené obce se dokonce rozdélily do ruznych skupin. Stejné jako v predchozim noénim ptipadé je zde hodné

oddélenych skupin.
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Klastr Nazvy obci Pocet obci

2,3,0  Bynov, Bynovecl, Bynovec2, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, 9

Huntirov, Libouchec

2,3,4  Krasna Lipal, 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 Krecanyl 1
3,2,3  Stare Krecany2 1

Tabulka 6.12: K-means: Vystupni tabulka mixu klastri a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h - Length
(dm) - Velocity (km/h)

Noéni interval (Tabulka 6.11) vytvoril mnohem vétsi rozmanitost klastrovych skupin. Je zde vice jednotkovych uskupeni, nez
bylo mozné vidét v predchozich piipadech. Dokonce ve tiech ptipadech rozdélil stejnou oblast od sebe a byla zatazena do jiného

klastrového mixu.s
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6.5.4 Shrnuti k-means

Algoritmus pfindsel ruzné pocty shluku pro denni a no¢ni dobu. Hodnoty se pohybovaly pro k od 2 do 6, data béhem dne
vykazovala mensi tendenci se §tépit do ruznych klastrovych mixu, nez v no¢nich datech. Noéni data naopak vykazovala vétsi
variabilitu ve vytvatreni klastrovych kombinaci. Vytvori-li se uceleny vystup z jednotlivych klastrovych tabulek, budou finalni
skupiny obci vypadat takto:

Vystupni tabulka mixu klatri a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h

Skupina | Obce

Skupina 1 | Bynov, Bynovecl, Bynovec2, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Huntirov,
Libouchec

Skupina 2 | Ceska Kam. Decinska, Labska Stran

Skupina 3 | Stare Krecanyl, Stare Krecany2, Ceska Kamenice Liska

Tabulka 6.13: K-menas: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h

Vystupni tabulka mixu klatri a obci/lokalit pro interval 22:00 h a% 6:00 h

Skupina | Obce

Skupina 1 | Bynov, Bynovecl, 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 Krecanyl, Stare Krecany2, Ceska Kamenice Liska

Tabulka 6.14: K-means: Vystupn{ tabulka mixu klatru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h - Length
(dm) - Velocity (km/h)

Vystupy jsou nakonec pro obé varianty stejné (Tabulka 6.13 a 6.14), odlisnosti jsou totiz velmi nepatrné. Prvn{ klastr, ktery
je vzdy u kombinaci uveden je pro danou obec nejvétsi, nejvic datovych bodu spadd pravé do néj. Tudiz, pokud se lisf hlavé v

poslednim/pfedposlednim klastru, nenf to tak vyznamny rozdil, jako kdyz se lis{ v prvnim.

6.5.5 Dopravni realita podle K-means

Skupina 1: Pro skupinu je typickd hlavni komunikace, dlouhy rovny dsek. Komunikace jsou v dobrém stavu, s absenci svételnych

naveéstidel. Komunikace jsou ve vétsiné piipadu dobfe osvétlené.

Skupina 2: Jedna se o tsek s komunikaci v dobrém stavu, v mirné zastavbé a je zde veden obousmeérny provoz. Nekrizi se v

misté zadné dalsi komunikace a neni zde pfitomna svételnd signalizace.

Skupina 3: Oblast ma obousmérny provoz, komunikace jsou rovny dlouhy tsek v mirné zastavbé, mirné osvétlené. V oblasti

je mélo mist v blizkosti komunikace pro nouzové zastaveni.
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6.6 DBSCAN

Dalsf z alternativ pri tvorbé klastri je DBSCAN (Obrézek 6.10 a 6.11). V tato metoda se lis{ pristupem prifazovdni bodu do
shluku od predchozi metody k-means, nepracuje se vzdalenosti od pomyslného stredu, ale s Epsilon okolim. Nachézeji-li se body
v daném okoli, jsou zafazeny do klastru. Pokud ne, jedna se o sSum Grafy ukazuji piiklady volby epsilon. V prvnim piipadé je

epsilon zvoleno jako 0.9099, ve druhém jako 1,51.(Ostatni vysledky viz. ptiloha DBSCAN)

DBSCAN for eps 0.9099999999999999

200 A

175 4

150 4

125 4

100 4

Sound (dB)

75 A

T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175
length (dm)

Obrazek 6.10: DBSCAN: Velocity km/h - length (dm) denni interval - Eps:1.6

DBSCAN for eps 1.51

200 4

175 4

150

125 ~

100 A

Sound (dB)

75 A

T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175
length (dm)

Obrazek 6.11: DBSCAN: Velocity km/h - length (dm) denn{ interval - Eps:0.7
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Tato metoda generovala pro dvojice dopravnich dat nasleduji klastry.(Grafické vyobrazeni viz piifloha DBSCAN)
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6.6.1 Sound (dB) - Velocity (km/h)

Pro zvuk a rychlost jsou DBSCAN vygeneroval strukturu.
Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h az 22:00 h

Klastr Nézvy obci Pocet obci
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 Bynovecl 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 Lipal 1
0,-1,13 Labska Stran 1
0,-1,14 Libouchec 1
0,-1,16 Nebocany 1
0,-1,20 Stare Krecanyl 1
0,-1,22 Stare Krecany2 1

Tabulka 6.15: DBSCAN: Vystupni tabulka mixu klastra a obci/lokalit pro interval 6:00 h az 22:00 h - Sound
(dB) - Velocity (km/h)

Ackoliv je algoritmus nastaven na epsilon 1,51, sile existuje mnoho bodu, které jsou zatazeny do klastru -1, jako Sum
(Tabulka 6.15). Nejpocetnéjsi je shluk 0, ten odpovidd nejbéznéji pFitomnym hodnotam, které se vyskytuji ve vSech klastrech.

Zajimavéjsi je tfeti hodnota klastru. DBSCAN uréil jen nékolik dvojic, témi jsou:

1. Bynov, Bynovec2
2. Nova Oleska2, Rohatce.

3. Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka.

Je zajimavé, ze dvojice namétrenych stejnych oblasti nemd stejny klastr, nicméné je mozné si vSimnout, ze nejsou daleko od

sebe. Napfiiklad Bynovec 2 mé tfeti klastr 33 a Bynovec 1 ma tfeti klastr 32.(Tabulka 6.15)

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h
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Klastr Nazvy obci Pocet obci

0,-1,18 Bynovecl, Bynovec2 2
0,-1,24  Decin Teplicka, Decin Ustecka 2
0,-1,4 Kasna Lipa2, Krasna Lipal 2
0,-1,7 Libouchec, Nebocany 2
0,-1,15 Stare Krecanyl, Stare Krecany?2 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: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h - Sound
(dB) - Velocity (km/h)

V noc¢nich datech (Tabulka 6.16) je vidét vétsi provazanost, ackoliv stéle DBSCAN urc¢uje mnoho lokaci, které jsou solitérni.
V tomto piipadé uz ale urcil stejné pary méreni v jedné oblasti jako jeden klastr, viz. Bynovec 1 a 2, Staré Kiecany 1 a 2.
Jsou zde dva vyjimecné pripady, Huntifov Nova Oleska a Nova Oleska. Tyto dvé obce maji tplné odlisnou skladbu klastra.
Huntifov Nova Oleska ptislusi jen dvéma klastrum, 0 a -1, zatimco Nova Oleska nejvice spadd pod klastr -1. To muze znacit
velky rozptyl jednotlivych dat mimo hlavni klastr a zaroven rozestupy mezi body vétsi nez je epsilon. Pro ostatni obce je také

mozné dosdhnout -1 jako hlavni klastr, ale déje se tak pri mensich - epsilon hodnotéach.
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6.6.2 Length (dm) - Sound (dB)

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h

Klastr Nazvy obci Pocet obci
0,-1,12 Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Krasna Lipal, Labska Stran 4
0,-1,56 Bynovecl, Bynovec2 2
0,-1,81 Decin Teplicka, Decin Ustecka 2
0,-1,27 Libouchec, Nebocany 2
0,-1,48 Stare Krecanyl, Stare Krecany?2 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 Oleska?2 1
0,-1,40 Rohatce 1

Tabulka 6.17: DBSAN: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h az 22:00 h - Length
(dm) - Sound (dB)

Délka a zvuk jiz vykazuji vétsi propojenost dat (Tabulka 6.17). Sice stdle prevazuji hodnoty klastri 0 a -1, ale jak tfeti klastr

je patrnd vétsi variabilita. DBSCAN na rozdil od predchoziho paru veli¢in urcil vSechny dvojice stejnych méfeni v obci stejnym

klastrem (Bynovec 1 a 2, Krdsnéd Lipa 1 a 2, Staré Krecany 1 a 2).

Vystupni tabulka mixu klastri a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

Klastr Nézvy obci Pocet obci
0,-1,4  Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce 3
0,-1,11 Kasna Lipa2, Krasna Lipal 2
0,-1,24 Bynovecl, Bynovec2 2
0,-1,14 Libouchec, Nebocany 2
0,-1,17 Stare Krecanyl, 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: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h - Length
(dm) - Sound (dB)

I v tomto (Tabulka 6.18) piipadé jsou vsechny dvojice stejného méfeni spoleéné v jednom klastru, ale jsou ovsem tuplné
vyélenény od ostatnich obci. Tentokrat se Novd Oleska a Rohatce stdvaji lokacemi, které spadaji jen do dvou klastru. Znovu do 0

a -1. Nejveétsi skupina obsahuje 3 lokality, Décin Teplicka, Décin Ustecks a Hrobce.
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6.6.3 Length (dm) - Velocity (km/h)

Vystupni tabulka mixu klastri a obci/lokalit pro interval 6:00 h az 22:00 h
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Tabulka 6.19: DBSVAN: Vystupn{ tabulka mixu klastri a obci/lokalit pro interval 6:00 h az 22:00 h - Length

(dm) - Velocity (km/h)
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Délka - rychlost (Tabulka 6.19) vykazuje nejvétsi variabilitu a vytvaii nejpocetnéjsi skupinu o osmi obcich a druhou
nejpocetnéjsi o Sesti. V podstaté dava dohromady vSechny dvojice stejného méfeni az na Krasnou Lipu 1 a 2, kterou uplné
vyclenuje. Zajimavé je, ze druha nejpocetnéjsi skupin mé az na tfetim misté klastrového zastoupeni klastr -1, Sumovy: Obvykle

byva prvni nebo druhy v poradi. Naopak Hrobce maji vétsinu dat v klastru Sumu a Huntifov jako jediny mé& nejpocetnéjsi klastr 1.

Vystupni tabulka mixu klatr a obci/lokalit pro interval 22:00 h a% 6:00 h

Klastr Nézvy obcel Pocet obci
0,8,-1  Bynovecl, Bynovec2, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Huntirov Nov. Oles.1, Nova Oleska2, Stare Krecanyl, 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 Lipal 1

Tabulka 6.20: DBSCAN: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h - Length
(dm) - Velocity (km/h)

Nejpocetnéjsi skupina (Tabulka 6.20) ¢itajici sedm obci mé zdroven jednu z nejzajimavéjsich skladeb klastru, se skupinou
Bynov, Ceskd Kamenice Dukelskych Hrdind mé az na tfetim misté klastr sumu (-1). V tomto piipadé se také Krdsnd Lipa 1 a 2

rozdélily dvé samostatné uskupeni.

6.6.4 Shrnuti DBSCAN

Urcity typ dat ma nejvétsi zastoupeni napii¢ obcemi (Fidi¢i jezdi nejvice rychlosti od 48-50 km/h nebo vozidla maji nejcastéji
délku do 5 m). Proto se stavalo, ze vSechny obce primarné spadaly do jednoho klastru (mimo vyjimky jako byla délka-rychlost
obec Huntitov atd.t). Naopak existovala data, kterd byla uz tak rozptylend, zZe je epsilon parametr nezachytil. Pokud ale obrdcené
byl nastaveny piilis velky epsilon parametr, data se shlukla do dvou klastru a regiondlni rozdily zmizely. Kvuli tomu byl radéji
nastaven mensi nez vétsi parametr s vétsim vyskytem Sumovych dat. I tak se ale stavalo, ze se jedinecnost obce projevovala
az v poslednim (tfetim) klastru, ke kterému obec piislusela. Nejcastéji obce spadaly do klastru 0 a -1, kdy alrgoritmus uréil
nejpocetnéjsi skupinu, ktera ¢inila osm obci. Jednalo se o dvojici parametra délka - rychlost v noénich hodindch. Nejéastéji byly
zastoupeny skupiny o poctu 1. I pres velkou citlivost na parametr epsilon, algoritmus zafadil v péti pfipadech ze Sesti dvojic

méfeni ve stejnych obcich (napf.: Nova Oleska 1 a 2).
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Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h az 22:00 h

Skupina 1 Bynovecl, Bynovec2
Skupina 2 | Decin Teplicka, Decin Ustecka, Ceska Kam. Duk. Hrdinu
Skupina 3 Libouchec, Nebocany
Skupina 4 Stare Krecanyl, Stare Krecany2
Skupina 5 Kasna Lipa2, Krasna Lipal
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 Oleska?2

Tabulka 6.21: DBSCAN: Denni interval fize

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

Skupina 1 Bynovecl, Bynovec2
Skupina 2 | Decin Teplicka, Decin Ustecka
Skupina 3 Libouchec, Nebocany
Skupina 4 | Stare Krecanyl, Stare Krecany?2
Skupina 5 Kasna Lipa2, Krasna Lipal
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

Je patrné, ze DBSCAN uréil pouze dvé skupiny jak pro noc tak i pro den (Tabulka 6.21 a 6.22).
Pro den: Nov4 Oleska, Rohatce a Ceskd Kamenice Dukelskych Hrdint, Dééin - Teplickd, Décin - Usteckd.

Tabulka 6.22: DBSCAN: Noc¢ni interval fize

Pro noc: Décin - Teplickd, Décin - Ustecks a Libouchec, Nebocany.
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Jediny prunik je tedy v Déciné Teplické/Ustecké pro den i noc. Nicméné, pro definovani spolec¢nych infrastrukturnich prvka na

komunikaci, se bude fesit noc a den zvlast.

6.6.5 Dorapvni realita podle DBSCAN

Smysl ma vyhodnocovat jen pouze skupiny, které jsou alespon ve dvojicich.

Skupina je stejna jak pro den, tak pro noc.

Skupina 3: Libouchec, Neboc¢any Mista méfeni jsou si podobnd v charakteru oblasti. Vozidlo jede v obou ptipadech po hlavni
obousmeérné komunikaci, kterd nasledné krizi nékolik vedlejsich komunikaci. Dopravni prostiedky projizdi hustou zastavbou s

tizkymi chodniky konéici domy. Ridi¢i museli pfekonat mirny smérovy smérovy oblouku v obou pifpadech.

Dopravni realita obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h Skupina 2: Décin Teplickd, Dééin Usteck4, Cesks Kamenice
Dukelskych Hrdinu Vsechna tii mista, kde byla provddéna méfeni, se nachdzeji na pfimém useku, ktery je i hlavni silnici.
Komunikace je prehlednd, osvétlend s chodniky, ¢i $irsim prostorem na krajich komunikace. Infrastruktura se nekiizi s vedlejsimi

komunikacemi, pouze s prechodem pro chodce, ktery je ale jen v jednom piipadé oddélen ostruvkem a v druhém specidlné oznacen.
Dopravni realita obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h Skupina 2: Décin Teplickd, Décin Usteck4 Silnice je v obou

pripade pfimé bez kfizeni, obsahuje prechod pro chodce bez znaceni. Oblast je dobfe osvétlena a v jednom pifipadé navazuje na

komunikace, kde je povolena rychlost 70 km/h.
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6.7 Fuzzy C-means

Dalsim z klastrovych pfistupu je fuzzy c-means.(Viz grafickd ptiloha Fuzzy c-means) k Bylo vybréno jako paté a jedna se o

podobné hodnoty jako byly u k-means, tudiz bude jednodussi vysledky porovnavat.:

6.7.1 Length (dm) - Sound (dB)

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h az 22:00 h
Nejpocetnéjsi skupina obsahuje sedm ¢lentu (Tabulka 6.25), a nejmens{ dva. VSechny pary méreni ve stejné obci mimo
Krasnou Lipu jsou ve stejnych skupinach klastru. Ani v jednom pfipadé nenastava osamoceni obce v klastrové kombinaci, jako

tomu bylo v predchéazejici metodé.

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

Na rozdil ode dne se zde jiz vyskytuji osamocené lokality v klastrové kombinaci. Celkem se v tabulce vyskytuji tfi osamocené
varianty. Nejvétsi skupina ¢ita osm lokalit. Druh& nejvétsi a nejcastéji se vyskytujici se hodnota je dvé. Lokalit v paru jsou
&tyii, kdyz se nebude pocitat dvakrdt provedené méreni v jedné obci (Staré Kiecany 1 a 2). Jeding takovéd dvojice, kterd nemd
samostatné klastrové seskupeni ani neni ve vétsi skupiné, je obec Bynovec 1 a 2. Nejcastéji se vyskytuje v hodnotédch klastr 1 a 3.

V obou pripadech jako dominantni.

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

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h

Klastr Nazvy obci Pocet obci
0,1,2 Bynov, Bynovec2, Bynovecl, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka 5
3,1,2 Kasna Lipa2, Krasna Lipal, 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 Krecanyl 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: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h -
Velocity (km/h) - Sound (dB)

V piipadé rychlosti a délky (Tabulka 6.26) se vyskytuji vSechny hodnoty skupin od jedné do péti, kde skupiny o jedné

lokalité jsou ¢tyfi a skupina o péti je jedna. Dvakrat provedené méreni v jedné obci se vyskytuje v kazdém piipadé v jedné

skupiné klastrovych kombinaci. Nejcastéji se vyskytuji klastry 0 a 3.
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Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

Klastr Nazvy obci Pocet obci
3,0,2  Bynov, Bynovec2, Bynovecl, 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 Lipal 2
3,1,0 Labska Stran, Nova Oleska2 2
2,0,1 Stare Krecany2, Stare Krecanyl 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: Vystupni tabulka mixu klastra a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h -
Velocity (km/h) - Sound (dB)

Vysledek (Tabulka 6.27) je podobny jako pro denni data. Lokality, které jsou osamocené, maji spole¢né prvky Décin Ustecké
a Huntifov Nové Oleska. Klastrové kombinace jsou velmi rozmanité, stiidaji se variace klastra 3,2,1,0. Nejpocetnéjsi skupiny

obsahuji pét lokalit.

6.7.3 Velocity (km/h) - length (dm)

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h

Klastr Nézvy obci Pocet obci
2,0,3 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Hrobce, Labska Stran, Stare Krecany2, Stare Krecanyl 6
0,3,2 Decin Teplicka, Decin Ustecka, Huntirov, Krasna Lipal, Nebocany 5
3,0,2 Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Libouchec, Nova Oleska2 4
0,2,3 Bynovec2, Bynovecl, Rohatce 3
3,0,1 Bynov, Ceska Kam. Duk. Hrdinu 2

Tabulka 6.27: Fuzzy c-means: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h -
Velocity (km/h) - length (dm)

Tabulka 6.28 rychlost - délka ukazuje vétsi celky, nez v predchozich ptripadech. Sice neobsahuje vétsi, nebo stejné velkou
dvé, a nejvétsi skupina ¢itd Sest lokalit. Nejvétsi zastoupeni majf klastry 0 a 3. Ttikrat se vyskytuje i klastr 2 a to v dominantni
pozici v nejvétsi skupiné lokalit. Jednou se v klastrovych variacich vyskytuje klastr 1, konkrétné ve variaci 3,0,1.

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

Klastr Nazvy obei Pocet obci
1,2,0 Bynovec2, Bynovecl, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Kasna Lipa2, Krasna Lipal, 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 Krecanyl 2

Tabulka 6.28: Fuzzy c-means: Vystupni tabulka mixu klastra a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h -
Velocity (km/h) - length (dm)
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V noénim intervalu (Tabulka 6.29) nalézdme nejvétsi skupinu obci, kterych je pro klastrovou kombinaci 1,2,0, celkem deset.

klastr je ¢islo 1 a 2, casto stiidaji prvni a druhou pozici v sestupné klastrové kombinaci.

6.7.4 Shrnuti Fuzzy C-means

Pro algoritmus Fuzzy c-means byla vybrana hodnota k — 5. Jelikoz bylo jiz v k-means pracovano s podobnou hodnotou,
bude srovnani jednotlivych pfistupu jednodussi. Metoda generuje pomérné Sirokou skélu kombinaci, nicméné nem4 tendence
oddélovat opakovand métfeni v jedné obci od sebe. V nékolika piipadech vytvofila solitérni klastrovou kombinaci, ale vzdy i
vicendsobnou. Fuzzy c-means také vytvoril jednu z nejvétsich skupin, obsahujici 10 lokalit. Va kazdém méfeném pédru pro den a

noc bylo mozné nalézt skupinu o velikosti alespon ¢tyf lokalit.

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h

Skupina 1 | Bynov, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka, Bynovec2, Bynovecl
Skupina 2 Rohatce, Nebocany

Skupina 3 Libouchec, Nova Oleska2

Skupina 4 Decin Ustecka, Huntirov

Skupina 5 Krasna Lipal, Krasna Lipa2, Huntirov Nov. Oles.1

Skupina 6 Krecany?2, Stare Krecanyl

Skupina 7 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska

Skupina 8 Labska stran

Tabulka 6.29: Fuzzy c-measn: Denni interval fize

Vystupni tabulka mixu klastri a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

Skupina 1 Libouchec, Huntirov
Skupina 2 Stare Krecany?2, Stare Krecanyl
Skupina 3 Huntirov Nov. Oles.1, Nova Oleska2

Skupina 4 | Ceska Kamenice Liska, Ceska Kam. Deciska, Bynovec2, Bynovecl, Bynov

Skupina 5 Nebocany, Rohatce, Labska Stran

Skupina 6 Decin Teplicka, Decin Ustecka, Kasna Lipa2, Krasna Lipal
Skupina 7 Hrobce

Skupina 8 Ceska Kam. Duk. Hrdinu

Tabulka 6.30: Fuzzy c-measn: Noé¢ni interval fize

I pies to, ze Fuzzy c-means generoval velké skupiny obci a minimum solitérnich, prunik dennich a no¢nich hodnot (Tabulka
6.29 a 6.30) stale vytvari 8 skupin. Jediny prunik obou tabulek se nachazi v oblasti Bynovec 1 a 2, Bynov. Néasledné Cesks,

Kamenice Ligka, Ceskd Kamenice Décinské a ve vSech parech méfeni v jedné obci (Krdsnd Lipa 1 a 2, Staré Krecany 1 a 2 atd.)
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6.7.5 Dopravni realita podle Fuzzy C-means

Dopravni realita obci/lokalit pro interval 6:00 h a 22:00 h Skupina 1: Bynov, Ceskd Kamenice Dukelskych Hrdinti, Décin
Teplickd, Bynovec

komunikaci.

Skupina 2: Rohatce, Nebocany

Vozidla v obou pfipadech musi projizdét smérovym obloukem, ktery je v obou obcich hlavni komunikaci. Komunikaci v misté

Skupina 3: Libouchec, Nova Oleska
Spole¢ny charakter je zde postaven na smérovych vlastnostech. V obou piipadech vozidla jedou po komunikaci, kterd ma vice
smérovych oblouku, ve kterych se nedd bezpecéné predjizdét pomalé vozidlo. Zaroven je v nékterych mistech absence krajnice,

bud’ jsou instalovéna svodidla, nebo staré betonové sloupky.

Skupina 4: Décin I:Tstecka',, Huntifov
V obou piipadech se nachézi v misté sirokd hlavni komunikace, kterd méla na jedné strané zménu maximéln{ rychlosti z 70/90

km/h na 50 km/h. Na komunikacich nelze piedjizdét.

Skupina 5: Krasna Lipa, Huntifov Novad Oleska
Lokace neumoznuji piedjizdéni vozidel. Misto méfeni se nachdzi v blizkosti vjezdu do obce, kde byl razantni pfechod z 90 km/h

na 50 km/h.

Skupina 7: Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska
Vozidla projizdéji neptilis hustou zastavbou, komunikace je dlouhd, sirokd a obsahuje nékolik mirnych smérovych oblouku. V

okoli komunikace se nachazeji svodidla a absentuje vetsi krajnice pro bezpecnéjsi vyhybani vozidel nebo odstaveni.

Dopravnf realita obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h Skupina 4: Ceska Kamenice Liska, Ceska Kam. Deciska, Bynovec2,
Bynov Na komunikaci jsou dobré rozhledové pomeéry, vyskytuji se zde minimalni pocty kiizeni komunikaci a pokud, tak primarné

napojeni tcelovych komunikaci.

Skupina 5: Nebocany, Rohatce, Labska Stran Vsech pfipadech se jedna o uzsi prostor bez krajnice, a bez chodniku. Ve dvou

pripadech nejsou dopravni pruhy vyznaceny.

Skupina 6: Decin Teplicka, Decin Ustecka, Kasna Lipa V misté méfeni nen{ umoznéno vozidlum piredjizdét, komunikace je

mirné osvétlend. V oblasti je nékolik smérovych oblouku a vyjezd z obce.

6.8 Spektralni klastrovani

Obréazek 6.12 ukazuje ptiklad, jak takovy graf ze Spektrdlni analyzy muze vypadat. Spektralni analyza klastru pfi volné
k = 5 vygenerovala tyto vysledky (Viz grafické pfilohy Spektralni klastrovani):

6.8.1 Length (dm) - Sound (dB)

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h
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Spectral clustering plot for Velocity (km/h) and length (dm) (Day)
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Obrazek 6.12:
Klastr Néazvy obci Pocet obci
0,4 Bynov, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Hrobce, Huntirov, Kasna Lipa2, Krasna Lipal, Labska Stran, Libouchec, Rohatce, Stare Krecany2 10
0,4,1 Bynovec2, Bynovecl, Decin Teplicka 3
0,1,3,4 Ceska Kamenice Liska, Stare Krecanyl 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: Spektraln{ klastrvani{: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00
h - Length (dm) - Sound (dB)

Vystupy (Tabulka 6.31) pro Spektrdlni klastrovani jsou dosti odlisné od ostatnich metod. Prnf tabulka zobrazuje skupinu
deseti méteni. Témér vSechna parova méfeni byl algoritmus schopny zaclenit k sobé. Vytvoril i dvé solitérni skupiny Décin

Usteckd a Nebocany. Hlavni klastr byl 0 a pouze Nova Oleska a Huntifov Nova Oleska spadaly pouze pod klastr 0.

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

Klastr Nézvy obci Pocet obci
0,2,1 Bynovecl, 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 Lipal, Nova Oleska2, Rohatce, Stare Krecany2 7
0,1,2 Bynov, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Huntirov 4

Tabulka 6.32: Spektraln{ klastrovani: Vystupni tabulka mixa klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ
6:00 h - Length (dm) - Sound (dB)

Pro no¢ni data (Tabulka 6.32) uz algoritmus vytvofil méné skupin, nez vysle pro denni interval. Nejvétsi skupina ¢itd devét
meéreni a lis{ se od druhé pouze o treti klastr, ktery je pro druhou skupinu rozsifen o klastr 1. Tteti skupina ma zdkladni odliSnost

ve druhém klastru, ktery je zde urcen jako klastr ¢islo 2.
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6.8.2 Velocity (km/h) - Sound (dB)

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h az 22:00 h

Klastr Nazvy obci Pocet obcl
0,3,1 Bynovec2, Decin Ustecka, Kasna Lipa2, Krasna Lipal, Libouchec 5
0,3 Huntirov, Huntirov Nov. Oles.1, Labska Stran, Nova Oleska2, Rohatce 5
0,3,1,2 Bynov, Bynovecl, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Teplicka 4
0,3,4 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Nebocany 3
3,0,1 Hrobce, Stare Krecanyl 2
3,0 Stare Krecany?2 1

Tabulka 6.33: Spektraln{ klastrovani: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ
22:00 h - Velocity (km/h) - Sound (dB)

Dennf interval (Tabulka 6.33) pro rychlost a zvuk jsou skupiny stfedné velké a pouze Staré Kiecany 2 se uplné oddélily od

vétsich skupin. Dvé nejvétsi skupiny jsou o poctu péti lokalit.

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

Klastr Nézvy obci Pocet obci
1,0 Bynovec2, Huntirov, Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Krasna Lipal, Labska Stran,

Libouchec, Nebocany, Rohatce 9
0,1 Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Stare Krecany2, Stare Krecanyl 7
1,4,0 Bynov 1
1,0,4 Bynovecl 1
1,0,3,2 Ceska Kam. Duk. Hrdinu 1
1 Nova Oleska2 1

Tabulka 6.34: Spektraln{ klastrovani: Vystupni tabulka mixa klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ
6:00 h - Velocity (km/h) - Sound (dB)

Naopak noé¢ni interval (Tabulka 6.34) rovnomérnost ztratil. Jsou zde patrné dvé dominantni skupiny, které stiidaji pofadi
klastru 0,1 nebo 1,0. Skupin lokalit s poradim klastra 1,0 je devét a skupiny s poradim klastru 0,1 je sedm. Pak se uz vyskytuji

pouze solitérni lokality.

6.8.3 Velocity (km/h) - length (dm)

Vystupni tabulka mixu klastri a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h
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Klastr Néazvy obci Pocet obcl

2,3,1,0 Bynov, Bynovecl, Ceska Kam. Duk. Hr- 13
dinu, Ceska Kamenice Liska, Decin Tep-
licka, Decin Ustecka, Hrobce, Huntirov,
Krasna Lipal, Labska Stran, Nova Oleska2,

Stare Krecany?2, Stare Krecanyl

2,3,0,1 Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Nebo- 3
cany

3,2,1,0 Bynovec2, Rohatce 2

1,2,3,0 Ceska Kam. Decinska 1

0,2,3,1 Libouchec 1

Tabulka 6.35: Spektraln{ klastrovani: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ
22:00 h - Velocity (km/h) - length (dm)

Dvojice rychlost - délka (Tabulka 6.35) zobrazuje jesté extrémnéjsi dominanci jedno klastrového mixu. Bylo nutné jemnéjsiho
rozdéleni nez v jinych ptipadech, aby bylo mozné jednoznacné lokality rozdélit. Nejvétsi skupina obsahuje 13 lokalit, nejmensi 1.
Solitérni obce jsou ve dvou ptipadech, Libouchec a Cesk4 Kamenice Dé¢inska.

Vystupni tabulka mixu klastri a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

Klastr Néazvy obci Pocet obci

0,2,1 Bynovecl, Ceska Kamenice Liska, Decin 9
Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Labska
Stran, Libouchec, Nebocany, Stare Kre-
canyl

0,2 Bynovec2, Huntirov Nov. Oles.1, Kasna 7
Lipa2, Krasna Lipal, Nova Oleska2, Ro-
hatce, Stare Krecany?2

0,1,2  Bynov, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. 4

Duk. Hrdinu, Huntirov

Tabulka 6.36: Spektralni klastrovani: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ
6:00 h - Velocity (km/h) - length (dm)

Na rozdil (Tabulka 6.36) od denni pfipadu se lokality rozdélily spi§ do t¥{ skupin nez do jedné. V nékterych piipadech nebyl
schopny algoritmus propojit dvojice méfeni, jako je Bynovec 1 a 2, nebo Staré Kiecany 1 a 2. Nejvétsi skupina ¢inni 9 lokalit a

nejmensi 4.

6.8.4 Shrnuti Spektralniho klastrovani

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h pro vSechny dvojice:
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Skupina | Obce

Skupina 1 | Libouchec, Krasna Lipa2, Krasna Lipal

Skupina 2 | Ceska Kam. Decinska

Skupina 3 | Huntirov Nov. Oles.1, Nova Oleska2, Huntirov, Labska stran

Skupina 4 | Nebocany, Hrobce, Stare Krecany2, Stare Krecanyl

Skupina 5 | Bynov, Bynovecl, Bynovec2, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin Ustecka, Decin Teplicka

Skupina 6 | Ceska Kamenice Liska, Rohatce

Tabulka 6.37: Spektralni klastrovani: Denni interval fize

Vystupni tabulka mixu klastri a obc{/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h pro viechny dvojice:

Skupina | Obce

Skupina 1 | Hrobce, Stare Krecany2, Stare Krecanyl

Skupina 2 | Bynov, Bynovecl, Bynovec2

Skupina 3 | Ceska Kam. Decinska, Ceska Kamenice Liska, Decin Teplicka,
Decin Ustecka, Stare Krecany2, Stare Krecanyl

Skupina 4 | Libouchec, Nebocany, Rohatce

Skupina 5 | Huntirov, Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Krasna Lipal, Labska Stran

Tabulka 6.38: Spektralni klastrovani: Denni interval fize

Spektralni klastrovani tvorilo v nékterych piipadech extrémné velké skupiny, obecné ale skupiny byl rovnomérné a minimum
z nich obsahovalo solitérni lokality. Bylo ovSéem nutné zkoumdani a vyhodnocovani klastrovych mixt prozkoumdvat az do jemnych

rozdilu. Naopak nékdy Spektrdlni klastrovani urcilo pouze jeden jediny klastr pro skupinu, coz je v celé praci unikatni.

6.8.5 Dopravni realita podle Spektralniho klastrovani

Spoleéné pripady (Tabulka 6.37 a 6.38):
Dopravni realita obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h Skupina 1: Libouchec, Krasna Lipa Komunikace jsou v obou

pripade se smérovymi oblouky, nejsou zde idealni rozhledové poméry a okoli komunikace neposkytuje ptilis prostoru.

Skupina 3: Nova Oleska, Huntifov, Labska Stran

Dvé ze ti{ oblasti byly méfeny blizko u vjezdu do obce.

Skupina 4: Nebocany, Hrobce, Staré Krecany
V misté méfeni jsou rovné, ale déle jednim smérem jsou bud kifzené nebo je zde smérovy oblouk. Dvé lokality maji malo prostoru

v prilehlém okoli silnice.
Skupina 5: Bynov, Bynovec, Ceskd Kamenice Dukelsky Hrdint, Dééin I’Jstecké, Décin Teplicka

Ve vétsiné piipadu jsou useky dlouhé, rovné, dobfe osvétlené. Jedna se o hlavni komunikace a kiizi je vedlejsi nebo ucelové

komunikace. Ve vétsiné piipadu se zde nachdzi prechody nebo zizeni.

Skupina 6: Ceské Kamenice Liska, Rohatce
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Silnice se nachdzi v malé obci, kterd je v misté méreni kiizena vedlejsi komunikaci, ktera je mistniho charakteru. Oblast je dobie

osvétlena a v prilehlé oblasti komunikace je hodné prostoru pro piipadné vyhnuti se nakladnich vozidel.

Dopravni realita obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

Skupina 1: Hrobce, Staré Krecany

Spoleénym prvkem je dlouhd rovnd komunikace, méné osvétlena, métreni bylo provadéno v blizkosti vjezdu do obce.

Skupina 2: Bynov, Bynovec

Vozovka je vedena méné hustou zastavbou.

Skupina 3: Ceskd Kamenice Décinska, Ceskd Kamenice Liska, Décin Teplicka, Décin Ustecké, Staré Krecany
Ve vétsiné pripadu jsou useky dobfre osvétleny a kiizuji je vedlejsi komunikace. VSechny jsou piimé a je mozné vidét jiz z dalky

protijedouci vozidlo. V okoli se spi§ neda sjet z vozovky, v nékterych piipadech pouze na chodnik.

Skupina 4: Libouchec, Nebocany, Rohatce
Na v8ech mistech méfeni je v bezprostfedni vzddlenosti kiizeni. Komunikace je dobfe osvétlena a neni vhodna pro predjizdéni

vozidel.

Skupina 5: Huntifov, Nova Oleska, Krasna Lipa
Dva pfipady jsou méfeny ve smérovém oblouku(Novd Oleska, Krdsnd Lipa), a posledn{ piipad je vyjezdem ve mérovém oblouku.

Komunikace je ve dvou pripadech tzka a pfilehly prostor neumoznuje vyhnuti se vozidel.

6.9 Hierarchické klastrovani

Posledni klastrovaci se 1isi od predchozich tim, ze neexistuje ”idedlni”klastr, ale v ¢ase se vytvari nové klastry podle urcitého
pristupu. Zacina se s maximdlnim poctem klastru = pocet datovych bodu a konéi se s jednim klastrem, ktery obsahuje jen jeden

klastr. V tomto piipadé vyextrahujeme ze sekvence dobu, kdy algoritmus nalezne pét klastru. Vysledky se budou zkoumat nize.

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

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h
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Tabulka 6.39: Hierarchické klastrovani: Vystupni tabulka mixu klatrii a obci/lokalit pro interval 6:00 h az
22:00 h - Velocity (km/h) - Sound (dB)

Algoritmus vygeneroval druhou nejvétsi skupinu (Tabulka 6.39) v celé praci, ¢itajici 17 obci. Nésleduje skupina se dvéma
obcemi: Cesks Kamenice Liska, Krasna Lipal a solitérni Nebocany. Je zajimavé, ze se sedmnéct obci shoduje az do patého
klastru. I pfes tak vysokou pfesnost nebyl schopny algoritmus pfifadit Krasnou Lipu 1 ke Krasné Lipé 2. Ovsem lis{ se pouze v

potadi posledniho a predposledniho klastru, takze rozdily jsou malé.

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h
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17
2
1

Pocet obci

Nézvy obci
Bynov, Bynovecl, 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 Krecanyl, Stare Krecany2
Ceska Kamenice Liska, Krasna Lipal

Nebocany

~ 0.

= 0 )l
4; H’\ F"\ —
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< | = NI

Tabulka 6.40: Hierarchické klastrovani: Vystupni tabulka mixu klatra a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ
22:00 h - Velocity (km/h) - Sound (dB)

V no¢nim intervalu (Tabulka 6.40) jiz tak velkou skupinu neni mozné nalézt. Ovsem, stdle zde jsou pocetné skupiny o 5 az 4
obcich, pouze Labsk4 strai a Cesks Kamenice Liska nejsou do zddné skupiny zafazeny. Je na prvni pohled ziejmé, ze skupiny se

deli dveé zaklani, ty které zacinaji klastrem 1 a ty které zacinaji klastrem 2.

6.9.2 length(dm) - Sound (dB)

Vystupni tabulka mixu klatri a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h
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Tabulka 6.41: Hierarchické klastrovéni: Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ
22:00 h - length(dm) - Sound (dB)

Nejvétsi vygenerovany klastr (Tabulka 6.41) obsahuje devatendct obci. Algoritmus znovu uréil schodu az na 5 klastra hluboko.

Znovu se nepodarilo zaradit Krdsnou Lipu 1, ktera se lisi na rozdil od minulé neshody v prvnim dominantnim klastru.

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h
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Klastr Nézvy obci

Pocet obci

1,2,3,4,5 Bynov, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Hrobce, Decin Teplicka, Decin Ustecka

1,2,3,5 Kasna Lipa2, Libouchec, Nebocany, Huntirov, Nova Oleska2
1,2,5,3 Bynovecl, Bynovec2, Krasna Lipal, Rohatce

2,1,3,5 Huntirov Nov. Oles.1, Stare Krecanyl, Stare Krecany2
2,1,3,4,5 Ceska Kamenice Liska

2,1,3,4 Labska Stran

5
5
4
4
1

1

Tabulka 6.42: Vystupni tabulka mixu klatri a obci/lokalit pro interval 22:00 h az 6:00 h - length(dm) -

(dB)

Sound

Znovu se v no¢nich datech (Tabulka 6.42) vyskytuje v&tsi variabilita klastrti a jejich kombinaci. Solitérni obce jsou pouze

dvé: Cesks Kamenice a Labskd Stran. V tabulce je mozné zaznamenat hned dvé skupiny o poctu 5 a 4 obcif. Znovu se klastrovy

mix délf na dvé zékladni skupiny s dominantnimi klastry 1 nebo 2. Napiiklad Ceskd Kamenice Liska se lis{ pouze v pofadi

dominantniho klastru. Ovsem, je dulezité fict, ze do prvniho klastru vzdy obec spadd nejvice. Jedna se o sestupné poradi

nélezitosti obci k jednotlivym klastram.
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6.9.3 Velocity (km/h) - length(dm)

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ 22:00 h

Klastr Nézvy obci Pocet obci

3,2,1,5,4 Bynov, Bynovecl, Bynovec2, Ceska Kam. 17
Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Decin
Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Huntirov,
Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Labska
Stran, Libouchec, Nova Oleska2, Rohatce,
Stare Krecanyl, Stare Krecany?2
3,2,1,4,5 Ceska Kamenice Liska, Nebocany 2
2,3,1,4,5 Krasna Lipal 1

Tabulka 6.43: Hierarchické klastrovani: Vystupni tabulka mixu klastri a obci/lokalit pro interval 6:00 h aZ
22:00 h - Velocity (km/h) - length(dm)

Pomérné zajimavy vysledek (Tabulka 6.43) skytd i rychlost-délka, pokud se porovnd s tabulkou rychlost-zvuk, jsou vysledky
stejné, az na obec Krasnd Lipa 1. Ta se ze skupiny s Ceskou Kamenici Liskou prohodila s Nebocanami, a stala se soliterni obeci.

Znovu je zde patrny jedna velkd skupiny o sedmnécti obcich, stejnéd jako u dvojice veli¢in rychlost-zvuk.

Vystupni tabulka mixu klastri a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

Klastr Nézvy obci Pocet obci
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 Bynovecl, Bynovec2, Krasna Lipal, Rohatce 4
2,1,3,5 Huntirov Nov. Oles.1, Stare Krecanyl, Stare Krecany2 4
2,1,3,4,5 Ceska Kamenice Liska 1
2,1,3,4 Labska Stran 1

Tabulka 6.44: Hierarchické klastrovani: Vystupni tabulka mixu klastru a obei/lokalit pro interval 22:00 h aZ
6:00 h - Velocity (km/h) - length(dm)

Vystup je identicky s vystupem pro dvojici délka-zvuk (Tabulka 6.44). To je jediny ptipad, kdy jsou tabulky shodné. V

pozdéjsim vyhodnoceni je zapotiebi na to brat zretel.

6.9.4 Shrnuti hierarchického klastrovani

Pro hierarchické klastrovdni se vyhodnocovalo k = 5. Metoda vytvarela nejvétsi skupiny obci a to sedmnéact az devatenact.
Jen minim&lné bylo mozné zaznamenat solitérni obce, a to v piipadech, kdyz byl klastrovy mix definovan pomérné jemné.
Nejcast&jsimi solitéry byla Labsks Stran, Cesks Kamenice Liska a nékdy i Krasni Lipa 1. Metoda pfi uréovani byla mnohem

konzistentnéjsi nez predeslé pristupy.
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Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 6:00 h az 22:00 h

Skupina | Obce

Skupina 1 | Bynov, Bynovecl, 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 Krecanyl, Stare Krecany2, Krasna Lipal

Skupina 2 | Ceska Kamenice Liska

Tabulka 6.45: Hierarchické klastrovani: Denni interval fize

Vystupni tabulka mixu klastru a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 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 Lipal, Libouchec, Nebocany, Huntirov, Nova Oleska2

Skupina 3 | Bynovecl, Bynovec2, Rohatce

Skupina 4 | Huntirov Nov. Oles.1, Stare Krecanyl, Stare Krecany?2

Skupina 5 | Ceska Kamenice Liska

Skupina 6 | Labska Stran

Tabulka 6.46: Hierarchické klastrovani: Denni interval fize

Prvni tabulka 6.45 ukazuje, ze denni data jsou mnohem vice konzistentni, nez no¢ni (Tabulka 6.46). V obou piipadech
sjednoceni se Ceskd Kamenice Liska oddélila od vétsi skupiny dat a ani neméla tendence vytvaret dvojice, jako to bylo v jinych

pripadech klastrovani. Stoji za pov§imnuti, ze ostatni méteni z Ceské Kamenice ztistalo vzdy ve stejném klastrovém mixu.

6.9.5 Dopravni realita podle hierarchického klastrovani

Data pro denni dobu (Tabulka 6.45) neni{ mozno dobfe interpretovat, jelikoz je skupina piilis velka.
Vystupni tabulka mixu klatrii a obci/lokalit pro interval 22:00 h aZ 6:00 h Skupina 1: Tato pocetné skupina je velice
rozmanita spolecnym prvkem je dlouhy rovny tsek, ktery je v blizkosti méfeni ohranicen komunikaci s vyssi maximalni povolenou

rychlosti, nez je 50 km/h.

Skupina 2: Oblasti jsou si spiSe nepodobné, jedind mozna souvislost je ddna zakfivenim vozovky. Nejednd se o piimé rovné
useky, je mozné zde nalézt spise smérové oblouky, ve ktery se dopravni veliciny méfily nebo ze kterych vozidla vyjizdi. Dalsim

spolecnym prvkem je upozornéni, nebo spise charakter komunikace vyzyvajici ke klidnéjsi jizdé, napiiklad prechod, kiizeni ¢i

tabulka upozornujici na vyskyt chodcu na vozovce.

Skupina 3: Useky jsou si podobné, jednd se o mista s Sirsi komunikaci bez zvyraznéni jednotlivych pruhu. Silnice je vedena
mirné hustou zastavbou, ovSem se moznosti vozidlo odstavit mimo komunikaci. Rozhledové poméry narusuje zakfiveni a

stoupani/klesani komunikace.

Skupina 4 Lokality jsou si velice podobné, jedna se o tsek v malé obci. Komunikace je izké a bez krajnice nebo moznosti

(6]
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vozidlo bezpeéné odstavit ¢i se bezpecné vyhnout sirsim vozidlum. Komunikace kiizi vedlejsi ticelové komunikace, silnice je

neosvétlend.

6.10 Bayes

V této kapitole budou data z pfedchozich metod pouzit ve strojovém uceni s uc¢itelem. Diky oznaceni dat jednotlivymi klastry
bude mozné naucit model strukturu a nasledné sdm predikovat. Data se rozdéli na 80% a 20%. Budou testovdny jednotlivé

varianty k = 2,4,6,7,8,9 a porovnavat se jejich hodnoty

6.10.1 K-means inicializace algoritmu

Pro K-means by zvolena hodnoty k jako 5 a 6. Naivni Bayes mél schopnost odhadovat data nasledovné.
Pro dennt data:
Velocity (km/h) - Sound (dB):
Grafické znazornéni odhadovani klastru se zobrazuje jako tispésné, az na klastr ¢islo 5. Zde predikce vyrazné zvysila pocet
predikovanych dat. Graf zobrazujici data samotna ukazuje, ze Bayes nebyl schopny predikovat data nad 75 dB. ﬁspéénost

predikce ¢inf 30.120482%

length (dm) - Sound (dB):
Ukazovéitko pomérné ispésné odhaduje klastry 1, 2 a 4, ovSem 5 a 3 témér vubec. Stejné tak hodnoty pod 75 dB a 120 dm. D4
se pfedpoklddat, Ze tyto hodnoty nalezi do klastru 3 a 5. Nicméné piesnost ¢inni 18,143161%

Velocity (km/h) - length (dm):
Grafické zobrazeni ukazovatka nijak nezobrazuje schopnost spravné nebo $patné odhadnuté hodnoty. Graf zobrazujici data
rychlost - délka ukazuje, Ze naivni Bayes nebyl schopny odhadnout data od 10 km/h do 120 km/h a od 50 dm po 100 dm.
Pfesnost ¢inni 36,658847%

Pro noé¢ni data: Pro no¢ni data vychéazi dost rozdilné vysledky, nez pro denni data.

Velocity (km/h) - Sound (dB):
Ukazovatko znovu pomérné dobte ukazuje, ze Bayes byl schopny odhadovat vétsinu klastru, jen klastr 3 nebyl schopny
vubec zaznamenat. Klastr ¢islo 2 odhadoval, ale netplné. Pokud se ale porovnd s grafem hodnot, schopnost predikovat se ra-

zantné snizuje, pouze hodnoty nad 80 dB mély tispésnou predikci. To se projevuje i v tspésnosti, kterd dosahuje pouze 14,501312%

length (dm) - Sound (dB):
Zobrazeni predikce klastru zobrazuje evidentni potize s jejich odhadem. Klastry 1,3 a 4 nejvice zobrazuji vychylenost algoritmu,
1 a 3 jsou obsahuji predikce bez redlnych dat a naopak 4 obsahuje minimum az ziddné predikce. Nepredikovand, nebo Spatné

predikovana data, se nachézi v intervalu od 82 db do 90 dB a od 40 dm do 200 dm. Ptesnost ¢inni 15,616798%

Velocity (km/h) - length (dm):
Odhad klastra graficky je uspésny, uazovatku nemélo problém rozpoznat vsechny klastry, nicméné hustota dat neni znemozinuje
presnéjsi popis pomoci grafu. Druhy graf obsahujici data jiz tak pfesny neni. Bayes mél problém identifikovat data lezici pod

hranici délky 45 dm a na celém intervalu rychlosti. [:Tspéénost je ovéem pomérné vysokd, dosahuje 40,563953%

6.10.2 K-means inicializace vyhodnocovatele

Hodnoty pro k = 5 pro denni data a kK = 6 pro no¢ni data, hodnoty kolisaly od 14% od 40%. Nastdvd otazka, zda-li existuji
takova k, kterd maji lepsi vysledky, a jak se pak takové vystupy lisi od puvodnich, algoritmem urcenych k. Do Bayese postupné

bude vstupovat inicializace k-meas s hodnotami 2,3,4,7,8,9.
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Velocity (km/h) - Sound (dB):
Pfi testech ruznych k se ukazuje (Tabulka 6.47), Ze i pro vétsi hodnoty nez 5, se muze zvedat uspésnost predikce. Nejvetsi
hodnota 71% je jen pro k = 2, jednd piilis maly pocet klastru pro efektivni rozdéleni obci. OvSem pro k = 3 je hodna vyss{ nez

pro puvodnich k& = 5.

Uspésnost v %
71.810773%
44.755493%
36.782424%
14,501312%
16.176471%
21.810773%

© o Ut e W N

Tabulka 6.47: Naivni Bayes: Velocity (km/h) - Sound (dB): pro interval 6:00 h az 22:00 h

length (dm) - Sound (dB):
I pfes malé hodnoty k nenf schopny algoritmus doséhnout lepsich hodno tispésnosti nez 19,383416% Tuto hodnotu algoritmus
dosédhne pouze k = 2 (Tabulka 6.48). JenZe jak uz bylo naznaceno, idedln{ pocet skupin podle dopravné expertniho pohledu by
mél byt 4. takZze musi byt asponn k = 2 klastry. V tu chvili se pohybuje tispésnost kolem 15,060241% pro k = 4 az 18,887314%
pro k = 3. Jedna se o jediny pifipad, kdy vétsi hodnoty k dosahuji nizsi hodnot predikce.

k | Uspésnost 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: Naivn{ Bayes: length (dm) - Sound (dB) pro interval 6:00 h aZ 22:00 h

Velocity (km/h) - length (dm):
Pomérné zajimavé vysledky (Tabulka 6.49) se nachézi v kapitole rychlost - délka. V tabulce je vidét, jak hodnoty k maji ruznou
lspésnost pro piredpovéd Bayesem. Pro k = 2 je tspésnost az 92%, ovSem znovu, k = 2 je piili§ mald hodnota. Ostatni vysledky,

které vygeneroval Bayes pro hodnoty 3 a 4 stoji za prozkoumani.
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Uspésnost v %
92.62872%
59.238795%
54.262872%
40,563953%

7 48.85171%

8 51.69774%

9 52.975676%

=W N

ut

Tabulka 6.49: Naivni Bayes: Velocity (km/h) - length (dm) pro interval 6:00 h aZ 22:00 h

Pro noént data:
Stejny postup bude proveden i v noénim intervalu, zde bylo ovSem jako idedlni pocet klastria k zvoleno ¢islo 6.
Velocity (km/h) - Sound (dB):
vyssi a to 1 pro vétsi k hodnoty. Nejvétsi jsou pro k = 2 a k = 3, hodnota 2 puvodné vybréna také algoritmem ale zavrzena pro

prilisnou hrubost pfi rozdélovani obci.

Uspésnost v %
62.532808%
38.910761%
27.165354%
14,501312%
12.204724%
31.036745%
26.246719%

© 0 N DY e W N

Tabulka 6.50: Naivni Bayes: Velocity (km/h) - Sound (dB) pro interval 22:00 h aZ 6:00 h

length (dm) - Sound (dB): Algoritmus nevybral v pfipadé rychlost - zvuk (Tabulka 6.51) nejhorsi hodnotu, jako v piipadé
denniho intervalu. Jednéa se o tfeti nejlepsi vysledek. Hned po k = 2 a k = 3. Prvni hodnotu algoritmus urcil, ale byla p#ilis

hrubd pro urcovani charaktera obci.

Uspésnost v %
33.595801%
17.125984%
10.761155%
15,616798%
9.5800525%
9.0551181%
8.4645669%

© 00 N D ke W N

Tabulka 6.51: Naivni Bayes: length (dm) - Sound (dB) pro interval 22:00 h aZ 6:00 h
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Velocity (km/h) - length (dm): Rychlost a délka (Tabulka 6.52) vykazuje nejvétsi predpoklady pro moznost predikce. Pokud

40%

Uspésnost v %
98.037656%
93.21135%
55.034032%
40,563953%
30.283744%
30.151154%
28.710333%

© 0 NN DD e W N

Tabulka 6.52: Naivni Bayes: Velocity (km/h) - length (dm) pro interval 22:00 h az 6:00 h

6.10.3 Obce k-means podle Bayese

Byly vybrany hodnoty k£ podle piedchozi kapitoly. Volba byla takova, aby k bylo vétsi nez 2 a zaroven aby mélo hodnotu

Uspésnost v % v&tst nez 66%

Pro nocni variantu:

1. Velocity (km/h) - length (dm): k=3

Den:
Velocity (km/h) - Sound (dB) pro k=3

Klastr Nézvy obci

Pocet obci

0,2,1  Bynovecl, Decin Teplicka, Decin Ustecka, Hrobce, Labska Stran, Nebocany, Rohatce, Stare Krecany1l
0,1,2  Bynov, Ceska Kam. Decinska, Ceska Kam. Duk. Hrdinu, Ceska Kamenice Liska, Huntirov, Libouchec

0,2 Bynovec2, Huntirov Nov. Oles.1, Kasna Lipa2, Krasna Lipal, Nova Oleska2, Stare Krecany2

Tabulka 6.53: K-means podle Naivniho Byese k=3

Tabulka 6.53 zobrazuje jaky je klastrovy mix, pro k = 3 a pro hodnotu Naivniho Bayese vétsi nez 66%
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Shrnuti metod

Kazda metoda pristupovala k dattim ruznymi zpusoby, podle predem dané teorie. Nicméné porovnejme vystupy podle

redlnych dopravni predpokladu. Skupiny budou uréeny nasledovné:

Skupina | Obce

Skupina 1 | Krdsna Lipa, Staré Kiecany, Nova Oleska

Skupina 2 | Labskd stran, Bynovec, Rohatce,

Skupina 3 | Hrobce, Nebocany, Ceskd Kamenice Liska, Huntifov, Libouchec

Skupina 4 | Déc¢in Teplicka, Décin I,Jsteck&i7 Ceska Kamenice Dééinsk4,

Huntifov, Ceskd Kamenice Dukelskych Hrdint, Bynov

Tabulka 7.1: Finalni tabulka

Toto rozdéleni (Tabulka 7.1) je nejkonzistentnéjs{ a nejvice odpovida redlné podobé komunikace a jejimu okoli.

7.0.1 K-means

V piipadé prvniho algoritmu se shoduje pohled Fesitele na skupinu obcf: Ceskd Kamenice Dukelskych Hrdint, Décin Teplicks,
Décin Ustecké, Huntifov. Metoda k-means nabizela nejlepsi vlastnosti pti testu Naivnim Bayese, proto byla pouzita i jako

valida¢ni. Hodnoty idealniho k byly urceny jako 2,5, 6.

7.0.2 DBSCAN

DBSCAN se protina s pohledem vyhotovitele v obcich: Décin Teplickd, Décin Us‘cecka7 Ceskd Kamenice Dukelskych Hrdint
a Libouchec, Nebocany. Ostatni obce rozdélil do samostatnych skupin. Podobny vysledek se dd nalézt i v noénim intervalu, tam
v ném jsou dvojice: Décin Teplicka, Décin Usteckd a Libouchec, Nebocany. Volba Epsilon, které ovliviiovalo vysledek, byla velmi
slozitd. Velké Epsilon vytvorilo pouze par shluku, které nebylo mozné néjak efektivné rozdeélit do skupin lokalit. Naopak prilis

malé Epsilon nutilo algoritmus definovat mnoho hodnot jako sum.

7.0.3 Fuzzy c-means

Fuzzy c-means se shoduje v piipadech: Bynov, Ceskéd Kamenice Dukelskych Hrdint, Dééin Teplickd, Libouchec, Dééin
[jstecké, Huntifov. No¢n{ interval mél shodné lokality Libouchec, Huntifov a Décin Teplickd, Décin Ustecka. Algoritmus mél

pomérné jednoduché moznosti nastaveni a vysledky nevytvarely problematické interpretace, jako u DBSCAN. [:Tspesne definoval

klastry, diky ¢emuz bylo mozné dobfe rozlisit skupiny obci.

7.0.4 Spektralniho klastrovani

Ctvrtd metoda se shoduje s vyhotovitelem pouze v pripad Nebocany, Hrobce pro denni data a pro noc¢ni skupiny jsou to

Ceské Kamenice Décinska, Dééin Teplickd, Décin Ijstecké, Ceské Kamenice Décinsks pak pro Libouchec, Nebocany Spektralni
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extrémné odlisné od vystupu jinych metod.

7.0.5 Hierarchical

Pro denni data je vystup pi#ilis hruby, nez aby se dal interpretovat. Skupina obsahovala téméf vSechny obce. Rozdil oproti
ostatnim metodam spocival v principu, jak tvoril shluky. Nejlépe je postup patrny na grafické znédzornéni. Algoritmus nejdfive

bral vSechny datové body jako shluky a nédsledné je spojuje do vétsi uskupeni. Postup se opakuje, dokud neni kazdy datovy bod v

oeeps

jedno klastru. V noéni intervalu se shoduje Décin Teplickd, Décin T:Jstecka, Bynov, Ceskd Kamenice Décinsks a Bynovec, Rohatce

7.0.6 Naivni Bayes

Jakozto strojového uceni byl Naivni Bayes nejdiive inicializovan k-menas vysledky. Nasledné vybran piipad, kdy Naivni

Bayes dosdhl ispésnosti vétsi nez 66% a zdroven mélo inicializovany vzorek pocet klastrii k > 2. Diky tomu bylo jednodussi nalézt

kombinace klastrovych mixu pro jednotlivé obce. Naivni Bayes se s vyhodnocovatelem shoduje na nésledujicich uskupeni obci:
1. D&éin Teplicks, Décin Ustecka
2. Krasna Lipa, Novd Oleska, Staré Kiecany
3. Dobie osvétleny tsek

4. Bynov,Ceské Kamenice Decinskd, Ceska Kamenice Dukelskych Hrdint, Huntifov

7.0.7 Serazeni metod podle tispésnosti

Jednim z cili bylo nalezeni nejlepsi metody, kterd by efektivné dokdzala pracovat danymi dopravnimi daty.
1. K-means
2. Fuzzy c-means
3. Hierarchické klastrovani

4. Spektralni klastrovani

5. DBSCAN
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Navrh dopravnich opatieni dle vysledku

Za zékladé vystupu ze vSech metod, je mozné definovat obecné prvky/vlastnosti komunikace ¢i oblasti. Hlavn{ dopravn{

parametr, rychlost vozidla a s ni spojené vysoké hlukové imise se nejcastéji vyskytuji v péti ptipadech a jejich kombinacich.
1. Malé rozloha obce/nizké hustota zdstavby
2. Dlouhy rovny tusek
3. Dobfte osvétleny tsek
4. Blizké okoli vjezdu do obce
5. Sirokd komunikace a prostorné okraje komunikace

Pokud obec bude chtit zklidiiovat nebo mérit kritickd mista komunikaci, jsou typové lokace, kde je nejvétsi pravdépodobnost

porusovani dopravnich predpisu a tudiz nejvétsi riziko nehody.

8.1 SWOT

Jednoduchd SWOT analyza popiSe a reflektuje klady, zapory, prilezitosti a hrozby vystupu z klastrové analyzy.

1. Silné stranky
Vystup je na zdkladé matematickych metod, které jsou variabilni, takze poskytuji siroky pohled na danou problematiku.

Pokud jednotlivé metody naleznou spoleény bod, nabyva shodnost charakteru obci vyssi véhy.

2. Slabé stranky
Vystup je obecny a proto nenabizi pfima a konkrétni fakta. Bylo by zapotiebi data mérit jesté dalsimi zpusoby, aby bylo

mozné detailné urcit prvek po prvku. Jednd se spiSe o pravdépodobnost vlivu prvku a oblasti na fidice.

3. Prilezitosti
Diky sezndmenf se s problematikou a nalezeni dobry predikénich k, je mozné zkoumat tyto vlastni ddl (jak vlastnosti k-means

a Naivniho Bayese v dopravé a hledéni prvki, tak vlastnosti obci/komunikaci) a zpfesiiovat ¢i rozsifovat skalu vystupt.

4. Hrozby

Pii aplikaci vystupu dojde ke Spatnému porozuméni vyznamu vysledki metody a jejiho mista v dopravné-inzenyrském feseni.

podpofieni Prilezitosti Rozvoj vybraného tématu muze pomoci k lepsimu pochopeni souvislosti. Je tfeba se zamérit
na jednu metodu a tu dale rozvijet, jelikoz kazda z pouzitych metod ma jesté nékolik variaci, které je mozné aplikovat. Diky
zakladnimu prehledu je vytvofen stycny prvek pro navazujici prace. Klastrovaci metody jsou hojné vyuzivany pii zpracovani
dat a proto maji své misto i v dopravé. Jako dalsi smér muze byt vypracovat praci obrécené, nalézt konkrétni prvky v obcich,

namértit dopravni veli¢iny a vyhodnotit, zdali maji vliv.
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Zaver

Klastrovaci metody jsou moderni a komplexni matematicko-statistickou disciplinou, jinak znamou jako strojové uceni, které
mé i v dopravé své misto. V této praci se vyhotovitel prezentoval nékolik odlisnych pfistupu klastrové analyzy na dopravnich
datech, s cilem nalézt spole¢né vlastnosti mérenych lokalit.

Nejdiive bylo zapotiebi data predpripravit, provést filtraci, naformétovat data a pridat nové sloupce. Nasledné probéhlo prvni
vyhodnoceni, kde se zkoumaly zdkladni parametry, pruméry, minima maxima. Jako dalsi krok bylo zpracovani dat v péti
klastrovacich metodéch, jejichz vystupem byly grafy. Ty byly pfevedeny do .csv formétu aby bylo mozné je zpracovat do ¢itelného
vystupu. Spocital se obsah lokalit v klastrech a vytvoril se zdkladni vystup klastrovych mixu a lokalit. Jak bylo zminéno, byly

vygenerovany i grafy, nicméné bylo jich enormni mnozstvi, takze nebylo mozné je vlozit ptimo do préce.

Kazdad metoda méla vystup uréitym zpusobem odlisny, a proto bylo zapotiebi dopravné vzdélaného vyhotovitele, aby
nejasné pripady rozdélil sém. Diky tomu bylo mozné nalézt skupinu obci, kterd je fizi dopravné-vzdélané osoby, metody uceni s
ucitelem a metody uceni bez ucitele. Jak se ocekdvalo, metody bez ucitele davaly ruzné vystupy podle vlastniho ptistupu k
datovym skupindm. OvSem v mnoha pfipadech se vysledky podobaly a pii validovani vysledku se jen nékolik vystupu dostalo
nad hranici 66%. Spole¢né prvky pro jednotlivé oblasti na zdkladé metod strojového uceni s ucitelem a bez ucitele byly nale-

zeny. Jako dalsi rozvoj se nabizi cilené hledani prvku a jejich méfeni, vytvéreni obecné predikce na rychlost vozidle a zvukové imise.

Tento vystup je obecny, a proto umoznuje $irsi pohled na celou dopravni situaci ve zkoumany oblastech. Dulezité je doplnit,
Ze tyto vystupy jsou sice obecné platné, a ze se mohou brat jako voditko pti nalézani duvodu, pro¢ v dané obci je zvySend rychlost
vozidel a nejsou dodrzovany hlukové imisni normy. Nicméné stéle je nutné brat v potaz jedinecny charakter a socioekonomické

vztahy dané oblasti k okoli. I tyto parametry ovliviuji chovéani ridi¢u, ale uz hufe se napojuji na dopravni data.
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