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ABSTRAKT

Bakalarska prace ,VyuZiti genetickych algoritmi ve shlukové analyze” se
zabyva resSersi v oblasti genetickych algoritmd, shlukové analyzy a jejich
synergii v oblasti zpracovani dat. Dale také navrhuje zpUsob, jak vyuZit
genetickych algoritml a shlukové analyzy pfi zpracovani redlnych dat
poskytnutych ze simuldtoru a EEG senzoru.

ABSTRACT

The bachelor's thesis titled "Utilization of Genetic Algorithms in Cluster
Analysis" focuses on research in the fields of genetic algorithms, cluster
analysis, and their synergy in data processing. Furthermore, it proposes a
way to use genetic algorithms and cluster analysis in the processing of real
data provided from a simulator and an EEG sensor.
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1 Seznam pouzitych zkratek

GA

EVT
SGA
BSF
SA

EEG
EKG
EOG
EMG

Geneticky algoritmus

Evolucni techniky

Standardni geneticky algoritmus
Best-so-far

Shlukova analyza
Elektroencefalografie
Elektrokardiografie
Elektrookulografie

Elektromyografie



2 Uvod

V soucasné dobé, kdy se stale vice vyuzivaji tzv. Big Data neboli obrovské mnozstvi
dat, na jejichZz analyzu jiz nestaci tradi¢ni databdzové nastroje softwarovych
aplikaci, je tfeba vytvofit metody a nastroje k jejich analyze a interpretaci. Jednim
z pfistupdl, ktery se ukazuje jako ucinny kfeseni takovychto problémd, jsou
genetické algoritmy. Genetické algoritmy se inspiruji evolu¢nimi principy pfirody a
zabyvaji se fesenim optimalizacnich problém@.

Tato bakalarska prace se zabyva jejich zakladnimi principy a dale se zamérfuje na
jejich vyuziti v oblasti shlukové analyzy. Shlukova analyza je metoda, ktera data
sdruzuje do shlukl na zakladé jejich ,podobnosti”. Prace popisuje zakladni principy
shlukové analyzy, rizné metody jejiho vyuZziti a obsahuje také priklady konkrétniho

vyuziti. V pfipadé, ze jsou data slozitéjSiho charakteru, nebo je dat velké mnozstvi,
mohou nam napomoci pravé genetické algoritmy.

DalSi ¢asti prace je popis dat ze simuldtoru a ze senzoru EEG. Soucasti je také navrh
jak principy genetickych algoritmU a shlukové analyzy vyuzit ke zpracovani pravé
téchto dat.



3 Evoludni techniky

3.1 Uvod do evoluénich technik

Genetické algoritmy predstavuji jednu z klasickych aplikaci evolu¢nich technik a
patfi mezi prvni zkoumané oblasti v ramci tohoto oboru. Pro lepSi pochopeni této
problematiky je vhodné se detailné&ji seznamit s tzv. evoluénimi technikami (dale
zkrédcené EVT).

3.2 Historie EVT

Zacatek studovani EVT saha az do prvni poloviny 60. let, kdy studenti v Berliné pfi
konstrukci pfevodovek pfisli s napadem pokusit se nahodné kombinovat jiz
vytvofené kombinace, a nalézt tak tu nejlepsi z nich. Da se fici, Ze se jedna o tzv.
pfirodni kfizeni téhoZ druhu. [1]

Ve druhé poloviné 60. let se L. J. Fogel [2] a jeho spolupracovnici jiz snazili o
plnohodnotné evolucni programovani, konkrétnéji evoluci chovani koneénych
automatd a na zakladé jejich vyvinutych schopnosti o predikovani prostredi, ve
kterém se vyvijely. [3]

3.3 Charakteristika

NejvyznamnéjsSim vyuzitim EVT je hleddni v definovaném prostoru. EVT jsou
stochastické algoritmy, které pro lepsSi vyhledavani vyuzivaji genetickou dédi¢nost
a Darwinovsky zdpas o preziti. V podstaté se jedna o optimalizaci — vyhledavané
zmény jsou porovnavany s hodnoticim kritériem a musi byt vzhledem k nému
vyhodné. V pfirodé je hodnoticim kritériem schopnost reprodukce omezena
Zivotné dulezitymi zdroji. Zaroven plati, Ze ne vsichni zastupci svého druhu jsou
stejné kvalitni, ale pfepoklada se, Ze Ize jejich kvalitu vzdy urdit. [3]

EVT na rozdil od klasickych optimaliza¢nich technik nepracuji sjednim
kandidatem - feSenim problému, ale sjejich mnozinami. Nazyvame je tzv.
populace jedinci x;;a maji tento tvar [3]

G(t) = {Xi1, Xxi2 o r XiN}
(3.1)

kde t je vyvojovy c¢as a N rozsah populace. VSichni zastupci populace jsou
ohodnoceni svoji mirou kvality. [3]



3.4 Zakladni algoritmus EVT

begin
t:=0;
inicializace G(t);
ohodnoceni G(t);
while (not zastavovaci__pravidlo) do
begin
t=t+1;
selekce G(t) z G(t-1);
zména G(t);
ohodnocenf G(t);
end
end

Na pocatku algoritmu je vyvojovy Cas t nastaven na O a v kroku inicializace je
vytvofena pocatecni populace, napfiklad pomoci mnoziny nahodnych jedincl.
Néasleduje operace vyhodnoceni, ve které se u vSech jedincl vypocita jejich kvalita,
ale mozné je i vypocteni rlznych vlastnosti populace. DalSim krokem je tzv.
selekce, jedna se o pfirozeny vybér jedince generace G(t-1) do nové generace G(t)
dle jejich ohodnoceni. Jedinci byvaji vybirdni pravdépodobnostnim
mechanismem tak, Ze vy3si pravdépodobnost vybéru maji kvalitnéjsi jedinci.
Inovativnim prvkem je proces zmény pomoci tzv. rekombinacnich operatord.
Pfiklady rekombinacnich operatord jsou mutace a kfizeni. [4]

,Mutace m vytvoii nového jedince ,malou” zménou pGvodniho jedince.” [5]

18|28 12|6|2]|8 1. potomek

‘ mutace

911111010110 1. zmutovany potomek

Obréazek 1: Operace mutace potomka. Pfevzato z [46]
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.KriZzeni x generuje jednoho ¢i vice jedinci ze dvou ¢i vice plivodnich jedinci -
rodi¢d. Zpravidla se vyuZiva tzv. binarni kfiZeni, tedy vyuZiti dvou rodi¢a.” [5]

1106(1|1[(1[{@0[1]|0| 1rodi

111(1](0]|1(0|0|1| 2 rodi

1|10(1|e|1|0|1]|®@ 1. potomek

t krizeni

1{1 1|1|]1|0|0 |1 2.potomek

Obrézek 2: Operace kfiZzeni. Pfevzato z [46]

[ Generace ! ]

Ndhrada genarace

TR "Mezigeneracae" ]

Obrazek 1. 1 Vyvojovy diagram zakladniho
algoritmu EVT. Pfevzato z [47]

»Na rozdil od algoritmického zapisu se ve vyvojovém diagramu vyskytuji i pojmy
mezigenerace a nahrada generace. Mezigenerace je mnoZina tvorena jak jedinci,
ktefi byli pfedmétem zménovych operaci, tak i jedinci vytvofenymi zménami.
Néhrada generace pak pfedstavuje postup (vyvojovou strategii), jak z této smisené
mnoZziny ,rodi¢G” a ,potomkd” vybrat mnoZinu, kterou budeme povazZovat v dalsim
vyvoji za novou populaci." [5]

Zpravidla se vyuzivaji dva typy procesu nahrady generace:

e ,Generacni, kdy nastane uplna nahrada jedné populace populaci nasledujici
(.)." [5]

e ,Postupné, pfi které zmény podstoupi jen c¢ast populace a umoZnuje
koexistenci rodi¢ti a potomkda (...)" [5]
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4 Genetické algoritmy

4.1 Uvod do genetickych algoritm@

Na pocatku stal problém, kterym se zabyval John Holland, americky teoreticky
biolog. Timto problémem byla odpovéd na otazku: ,ProC se navzajem lisi jedinci
patfici k témuz biologickému druhu?”. Kniha, kterou J. Holland sepsal, je zakladem
pro genetické algoritmy. Jeho dilo dale rozpracoval D. Goldberg. Z jejich prace také
vychdzel pan Zbigniew Michalevicz, ktery vytvofil modifikace algoritml jimi
vytvofenymi. [1]

,Jak jiZz bylo zminéno v kapitole o EVT (3.1) genetické algoritmy (déle jen GA) jsou
klasickym pfikladem varianty EVT (...)."” [6]

Jedna se v podstaté o optimalizaci néjaké cilové funkce, kterou patficné dobre
nezname. Toto znamend, Ze naSe mnozina viech pfipustnych feseni je velice
rozsahla. Zakladni myslenkou GA je vyuziti principl genetiky Zivych organismd,
tedy pohled na pfipustna feSeni, jako by to byly Zivé organismy. Postupnd simulace
vyvoje téchto ,Zivych organism{” ma tendenci produkovat ¢im dal lepsi vysledky.

(7]
4.2 Charakteristika

Na pocatku kazdého GA stoji zvoleni pocatecni populace pfipustnych feSeni.
Nejcastéjsi je zcela nahodny vybér. Dalsim krokem je urleni formy, ve které
budeme populace kédovat — zapisovat. Obecné je vyuzivano kédovani ve formeé
retézcl a poli, nabizi se tedy pouzivat binarni fetézce — hodnoty O a 1. Zde se
ukazuje analogie s genetikou, kdy fetézce reprezentuji chromozomy konecné
délky L (sy, sy, ..., SU), pozice v fetézci odpovidaji geniim a konkrétni s; hodnoty pak
reprezentuji tzv. alely. [7]

Dalsim krokem GA je vybér jedincl, ktefi budou utvaret novou generaci. Kazdy
jedinec aktudlni populace je ohodnocen na zakladé cilové (kriteridlni, fitness)
funkce a je tak tedy urcéena ,kvalita” jedince. Pravdépodobnost vybéru jedince do
dalsi generace je pak zpravidla pfimo imérna jeho kvalité a je uréena vztahem [7]

Pry =kif (x;;),  i=1,..,N.
(4.1)

.Vztah uvadipravdépodobnosti-tého jedince v t-té generaci. Koeficient k se uréuje
takovym zplisobem, aby soucet pravdépodobnosti pres celou populaci byl jedna.”
[8] Pokud pFepiseme vztah (1.2) tak, aby byla pravdépodobnost zavislad explicitné
na &islu populace, bude vypadat takto [8]

f(x)

Pr; = )
l ?’=1 f(x5)

i=1,..,N.

(4.2)
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Abychom mohli vytvaret nové struktury, je potfeba do tohoto vybéru jedincl jesté
zahrnout genetické operatory. Zpravidla vyuzivame dva, kfiZzeni a mutaci. Tyto
operatory jsou popsany v pfedeslé kapitole o EVT (3.4). [7]

Tyto procesy opakujeme tak dlouho, dokud nedojde ke splnéni poZadavkd -
splnéni ukon&ovaci podminky (zastavovaciho pravidla). Tato podminka nemusi byt
formulovdna jako nalezeni globalniho extrému, jelikoz jeho hodnota je Casto
neznama. MlzZeme si tfeba fici, Ze je pro nas néjaka hodnota jiz pfijatelna a neni
tfeba za kazdou cenu hledat lepsi vysledek nebo byl vyhodnocen limitni pocet
generaci.[7]

4.3 Standardni geneticky algoritmus

begin
t:=0;
inicializace G(0);
ohodnoceni G(0);
while (not zastavovaci__pravidlo) do
begin
t=t+1,;
selekce G(t) z G(t-1);
kiizeni G(t);
mutace G(t)
ohodnoceni G(b);
end

end

4.4 Vyhody a nevyhody GA

Jednou z vyhod GA je, Ze nemusime pfesné znat cilovou funkci a jeji chovani. Velmi
dobfe pracuji s problémy, kde jsou mnozZiny pfipustnych feseni, stejné jako jejich
vyuziti, velice rozsahlé a daji se aplikovat na fadu probléma.

Hlavni nevyhodou v3ak je, Ze pfi hledani nemusime nalézt globalni optimum. [7]
4.5 Modifikace standardnich genetickych algoritmt

45.1 Selekce v konecnych populacich

K vyfeseni problému SGA, kdy muze dojit pfi rekombinaci k eliminaci dosud
nejlepsiho vysledku, se nabizi vytvofit pamétovou pozici BSF neboli best-so-far, do
které pribézné ukldddme dosud nejlepsi reseni a porovnavame ho s feSenim
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nalezenym pomoci GA. Pokud nalezneme feSeni lepsi, nez je uloZeno v BSF,
nahradime jej. [9]

DalSi modifikace je vytvorena pro lepSi praci s malymi populacemi, protoze celkovy
proces vybéru jedinct je uréen spise pro velké populace. Proto vznikl tzv. zbytkovy
stochasticky vybér, kdy pro vdechna i zavedeme selekci takto [9]

m'(i,i +1) = |Pr;N|
(4.3)

,C..) tedy deterministicky uréime pocet kopii jako celou d&ast statisticky
ocekavaného poctu kopii. Zbyvajici jedince pak doplnime tak, Ze provedeme
selekci pouze nad nevyuZitymi zlomkovymi castmi pravdépodobnosti, tedy
pravdépodobnosti.” [9]

o Prm(i,t) —m'(i,t + 1)
T =
' N-Ym'(i,t+1)

(4.4

Mizeme pak poditat bud' s navracenim zbytkovou selekci vybraného jedince do
dalsiho vybéru, nebo bez navraceni takového jedince do dal$iho vybéru. [9]

4.5.2 Upravy seleké&niho tlaku

Redi problém svézanosti selekce s hodnotou Ucelové funkce, jelikoZ nemusime
pfili§ dobfe znat G&elovou funkci f(x). Pokud napfiklad vime pouze to, Ze funkce
neni nezaporna, pficteme néjakou kladnou konstantu, ktera je ,dostatecné velka".
MUzZe pak nastat takovy problém, Ze budou vSichni kandidati stejné pravdépodobni
a bude se tedy jednat cisté o ndhodné hledani. Proto zavddime transformacni
funkci h, kterd konvertuje funkéni hodnoty f(x) na selekéni pravdépodobnosti. Pr;
tak budeme uréovat misto vztahu ( 4.2) takto [10]

h(f (x;))

Pr(i) = =22
O =S R G

=1,..,N.

(4.5)

Funkce h musi mit takové vlastnosti, aby pridmeérni jedinci zGstali primérnymi,
nadprimérni byli upfednostiiovani a podprimérni potlacovani — pfikladem
takovéto funkce h je linearni transformadni funkce ve tvaru [10]

h(s) = sg(as + b)
(4.6)

kde plati, Ze sg(y) = y pro y> 0 a sg(y) = 0 pro vSechny ostatni pfipady. Hodnotyaa b
je potfeba urcit tak, aby pro kazdou populaci platilo [10]

h(f () = f(x) a sou€asn& A(f (xmax)) = k(Fx)

(4.7)

kde k je méritkovy koeficient. ,Slovy miiZeme fici, Ze poZadujeme, aby funkce h

neménila stfedni hodnotu populace, a c¢ast s méfitkovym koeficientem Fika,
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kolikrat je nejlepsi prvek populace lepsi neZz primér. Empiricky byly zjiStény
hodnoty koeficientu v rozsahu 1,3 aZ 1,8.”[10]

4.5.3 Turnajova selekce

Turnajova selekce misto ndahodného vybéru na zakladé kvalit jedincl vybira jedince
dle vysledku jejich souboje. Z plivodni populace se ndhodné vytvofi skupinky
jedincl, ktefi mezi sebou soupefi o to, ktery prvek bude vybran do generace
nasledujici. Jedinec nebo jedinci s nejvyssim ohodnocenim, tedy vitézové,
postoupi do dalsi generace. Proces se opakuje, dokud nema nasledujici generace
dostatecny pocet jedincl. Tato selekce se kombinuje s ukladanim doposud
nejlepsiho vysledku a poskytuje nejlepsi vysledky. Vyhodou turnajové selekce je
také jeji jednoduchd implementace, a to bez ohledu na to, jestli feSeny problém
minimalizujeme ¢ maximalizujeme. [11]

4.5.4 Nahradové strategie

s

.SGA funguje na predpokladu, Ze jsou rodicCe jedince pfi kfizeni nahrazeni potomky
a jedinci podstupujici mutaci zmutovanymi jedinci.” [12] Pokud vSak vezmeme
v potaz, ze je mozné mutovat jak potomky, tak i plvodni jedince, dostaneme tzv.
rozsifenou mnoZinu jedincd. Cilem ndhradovych strategii je pak vybrat z takovéto
mnoZiny poZadovany pocet jedincl N. Existuje fada pohledt. Jednim z nich je tfeba
tzv. elitismus, kdy dochazi k vybéru mezi vSemi jedinci jednoho ¢i vice nejlepSich
jedincu, dalsi jedinci se do poZzadovaného poctu N ndhodné vyberou, pfiemz jsou
upfednostfiovdni potomci a mutanti. DalSi strategii je tzv. pIné nahodny vybér, kdy
je pozadovany pocet jedincl vybrany zrozsifené mnoziny plné nadhodné bez
ohledu na jejich kvalitu. Modifikaci této strategie je tzv. prazdna strategie, kdy se
spoji proces nahrady a selekce v nasledujicim generaénim cyklu. [12] ,Dalsim
pfikladem nahradové strategie je také postupny vyvoj, kdy misto celé populace
podstupuje rekombinaci jen ¢ast. Nahradova strategie pak urci, koho maji potomci
a mutanti nahradit.” [12]

4.6 Priklad vyuziti GA

4.6.1 Popis problému

Pfiklad, ktery uvedl v ¢lanku [13] Miroslav Slivoné, se zabyvd problematikou
nalezeni tzv. hubl neboli terminald nalézajicich se mezi uzly. Uloha je
zjednodusena tak, Ze kapacita hubl neni omezena a pfifazeni uzll k hubdm je
jednoznacné.

4.6.2 Uvod Ulohy

Nejprve je potfebné definovat si nékolik pojmd. Jednim z nich je distribuéni
systém, kterym je zamyslen proces prepravy zbozi od priméarnich zdrojt
k zdkaznikGm. Pfeprava je realizovana takovym stylem, Ze je zboZi od nékolika
malo vyrobcl pfepraveno nejprve pres hub, vtomto pfipadé napfiklad pres
skladist&, nasledné k prodejci zbozi a odtud k zdkaznikiim. Pokud je mozné pocet
vyrobcl a zadkaznikl srovnavat, mluvime o specialnim pfipadu zvaném many to
many, tedy od mnohych k mnohym. [13]
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Tento styl distribuce je vétsiné z nds dobfe znamy, jedna se o dopravu poStovnich
sluzeb nebo pfepravnich spole¢nosti jakymkoli typem dopravy. [13]

Huby jsou zfizovany z toho divodu, Ze je pro tyto styly prepravy typické, Ze je
smérem od primarnich zdroji odesilano relativné malé mnoZstvi zasilek, proto se
vyplati svazet zasilky do hubl, jez se nachazi v blizkosti zdrojd a az tehdy, kdy se
nam zasilky nahromadi, je dovazet do dalSich hubd, zfizenych v blizkosti zakaznika.
Teprve potom jsou rozvazeny do konkrétnich mist. Tomuto zplsobu vyuzivan
hub( se také fikd hub-and-spoke. Vyhodou takto realizované prepravy je vyssi
ekonomicnost dopravy, protoze realizujeme méné jizd a béhem jizdy pfevazime
vice zasilek najednou, a také ndm dovoluje prepravovat zasilky ve vysSich

frekvencich. [13]

—_

4.6.3 Predpoklady ulohy

Preprava mezi uzly je vZzdy realizovdana jednim nebo dvéma huby. V lGloze tedy neni
pfipousténa doprava pfimo mezi uzly. Je vSak pfipousténa preprava pomoci
jednoho uzlu, a to v pfipadé, kdy se jak uzel zdroje, tak uzel cile oba nachazeji
v blizkosti jednoho hubu. [13]

Prosta alokace. Jednd se o jizZ zminéné jednoznacné pfifazeni uzlu nékterému
Z hubd.

Neomezend kapacita hubd. Kazdy hub mize pfijmout neomezeny pocet zasilek.
4.6.4 Model dopravni sité

Dopravni sit je modelovana grafem G, mnozinu uzld oznac¢ujeme V a mnozinu hran
H. Kazdé hrané zdroven nalezi ohodnoceni d;, odpovidajici vzdalenosti mezi uzly i
aj. Velikost prepravniho proudu je oznacena b;. [13]

Proces prepravy se sklada ze tfi slozek: z pfepravy zasilky z uzlu i do prvniho hubu,
zde oznaceného pismenem k, nasleduje pfeprava z hubu k do hubu /, je-li nutné
pfepravu realizovat pomoci dvou hubd, a ndsledné preprava z hubu / do uzlu j. [13]

Obrédzek 3: Schéma vypoctu prepravnich nakladd

Parametry a, B a y jsou vytvofeny za ucelem rozliseni nakladl v jednotlivych
Castech prepravy. Parametry a a y byvaji vétSinou rovny jedné, protoze
nerozliSujeme prepravni naklady pro svoz, tedy dopravu mezi uzlemia hubem k, a
rozvoz, tedy pfeprava mezi hubem / a uzlemj.[13]
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Hodnota parametru B reflektuje vysi Uspory nakladd tim, Ze jsme pro pfepravu
zvolili tento zplsob. Celkové naklady jsou vypoclteny pomoci nasledujiciho vzorce
[13]

cj=a-dy+pf-dy+y-di
(4.8

Rozhodujicim aspektem v této Uloze je mira vykonané prace pfi pfepravé mezi uzly
i aj, oznagme ji napfiklad w. Vypocita se souCinem velikosti pfepravniho proudu a
pfepravnich nakladd [13]

wij = bij - cij
(4.9
Cilem této ulohy je zminénou vykonanou praci minimalizovat. Zname-li fixni
naklady oznacené jako f; za sledované obdobi v uzlu i, Ize tuto uUlohu zpracovat

pomoci GA, pficemz pocet hubl bude fungovat jako proménna v Gcelové funkci.
[13]

4.6.5 Matematicky zapis

Je tfeba definovat proménnou, ktera nam bude indikovat, zdali je uzel i pfifazen
k hubu k, nebo ne. Tuto promé&nnou oznacime jako hy, kdy hodnota 1 bude znadit,
Ze je uzel pfifazen, a hodnota 0, Ze nikoliv. Pro uzel k, ktery se stane hubem je
hodnota proménné rovnéz rovna 1 a je oznacena jako hi. [13]

Nasledné existuje moznost fesit Glohu dvéma zpUlsoby, s pevné danym poctem
hubl, nebo s proménnym poctem hubd.

Pokud budeme fesit Glohu s pevné danym poctem hubl oznaenym jako p, bude
nasim ukolem vlastné splnit tento matematicky zapis, ktery je zaroven ucelovou
funkci

min Zzbij<za'dik'hik+ZZIB'dkl'hik'hjl+Zy'djl'hjl>+zhkk'fk
T3 % T 7 %

(4.10)
Plati podminky:
Ykhie =p

(4.11)
Yrhix =1 proi €V

(4.12)
hir < hy proi,k €V

(4.13)
hi, € {0,1} proi,k €V

(4.14)
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Ueelova funkce popsanéd ve vztahu ( 4.10) popisuje celkové naklady, tedy soucet
pfepravni prace a fixnich nakladl, coz je slozka, kterd neni ve vypoctu nezbytné
nutnd, ale slouzi ke zvyhodnéni uzll, kde je jiz vybudovana infrastruktura atd.
Podminka (4.11) garantuje prostou alokaci. Podminka ( 4.12) zajistuje, Ze pfeprava
nemuUze byt realizovana napfimo mezi dvéma uzly. [13]

Uloha s promé&nnym poctem hubi je feSena podobné, ale nebude zavedena
podminka (4.11).

4.6.6 Popis GA

Algoritmus vychazi z algoritmu GAHUB2, vytvofeném J. Kraticou a kolektivem.
Nékteré prvky vyuzivaji algoritmu z postupu popsaného zde [14]. Autofi prebrali
nékteré prvky postupu ze ¢lanku zde [15].

4.6.7 Zakdédovani

.Zakédovani tlohy Ize popsat ndsledovné: délka chromozomu (datového fetézce),
tedy pocet gend, je rovna poctu uzli v grafu G. Chromozom je rozdélen do dvou
segmentd, z nichZ prvni fika, zda je uzel hubem, nebo ne, a odpovida tedy
proménné hy. Druhy indikuje, ke kterému hubu je uzel pfifazen. Je potreba si
uvédomit, Zze ackoliv je hub nejblize poloZeny k uzlu, jesté to neznamena, Ze je
pfifazeni uzlu ktakovému hubu optimalni. Zalezi totiz jesté na rozloZeni
prfepravnich proudl. Uzel ma proto tedy vytvoren seznam hubd, které jsou
sefazeny dle vzdadlenosti od uzlu vzestupné. Druhy segment ma pak hodnoty
urcené stylem: O znamena, Ze je uzel pfifazen nejbliZsimu hubu, 1 znamena, Ze je
uzel prirazen druhému nejbliZzsimu hubu atd. Tento zplsob zachovava pripustnosti
feseni'i po provedeni operaci kfizeni a mutace.” [13]

4.6.8 Generovani pocatecni populace

Pro Ulohu s pevnym poctem hub( plati, Ze prvni segment nabyva hodnoty 1
s pravdépodobnosti p/n, kde p je poc¢et hubl a n je pocet uzll v grafu G. Mlze
nastat situace, kdy je tfeba opravit hodnoty prvniho segmentu genl(, protoZe se
muaze lisit skuteény pocet hubt od pozadovaného po¢tu hubl p. [13]

Druhy segment je ve tvaru binarniho fetézce s vychozi hodnotou 0. Posledni bit
druhého segmentu genu nabyva hodnot 1 s pravdépodobnosti 1/n, pficemz kazdy
bit blize zac¢atku bindrniho ¢isla méa pravdépodobnost polovic¢ni oproti pfedesiému.
Tato strategie zarucuje, Ze vétsina uzltd bude pfifazena k nejbliZzSimu hubu, mensi
pocet uzld ke druhému nejblizsimu atd. [13]

Algoritmus je mozné upravit tak, aby zohledrioval celkovou velikost pfepravniho
toku v uzlech. Toho docilime tak, Ze si sefadime uzly sestupné dle velikosti
celkového prepravniho toku v uzlech. Prvni 34 populace jsou vytvofeny tak, Ze se
huby vybiraji pouze z prvnich 2/3 tohoto seznamu. U zbylych uzl( se pak huby
vybiraji z celé mnoziny uzlQ.

Pro Glohu s proménnym poctem hubl plati, Ze pocet hubl p je pro 3% populace
generovdn v rozmezi 1-n/4. Pro zbylé jedince je to pak v rozmezin/4-n/2,kde n je
celkovy pocet uzll. [13] Toto je postup pfevzaty z [15]Déle je postup generace
stejny.
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4.6.9 Selekce

Pfi vytvafeni nové generace je vyuzivano elitismu, popsaného zde (4.5.4). Déle je
selekce v tomto pfikladé feSena turnajovym zplisobem, ktery je popsany jiz dfive
(4.5.3), a vitézem se stava jedinec s minimalni fitness hodnotou (hleddme minimum
ucelové funkce). Nasledné jsou vytvoreny dvojice, které budou podrobeny kfizeni
a mutaci, pricemz rozdil velikosti dané populace a poctu jedincUl, které elitismus
.poslal” do dalsi generace prednostné, uréuje pocet takovych dvojic. [13]

4.6.10 Kfizeni

U ulohy s pevnym poctem hubt probihd ve sméru zprava doleva a hleda takovou
pozici i, kde ma prvni jedinec v prvnim segmentu genu hodnotu 1 a druhy O. Po
nalezeni této pozice dojde k vyméné celych gend na této pozici. Soubézné probiha
proces opacny, tedy ve sméru zleva doprava se hleda takova pozice j, u které plati,
Zze prvni jedinec ma v prvnim segmentu hodnotu 0 a druhy jedna. Po nalezeni
takové pozice opét dojde k vyméné celych genl. Tyto procesy se opakuji tak
dlouho, dokud plati j = i. Tento zplsob zaruci, Ze oba vznikli jedinci budou
obsahovat pravé p hubd. Vychozi pravdépodobnost p.je nastavena na 0,85. [13]

,Pro ulohu s proménnym pocltem uzli probihd kriZeni tak, Ze se nahodné
vygeneruje r vrozmezi 1 aZz n-1, kde n je pocet uzli. Za pozici r se chromozomy

s 2y

prekfizi”. [13]
4.6.11 Mutace

Oba segmenty genu s néjakou pravdépodobnosti gent zmutuji. Pro prvni je tato
pravd&podobnost je p}/n, pro druhy pak p2/n, kde n je pocet uzld. Tyto
pravdépodobnosti plati pro posledni bit, pro kazdy dalsi bit smérem k zacatku je
pravdépodobnost polovi¢ni oproti predeslému. [13]

4.6.12 Modifikace algoritmu

Béhem evolu¢niho cyklu mize dojit k tomu, Ze geny vétsiny jedincl budou na
nékteré pozici stejné. Pfi nalezeni téchto genl se zvysi jejich pravdépodobnost
mutace. [13]
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5 Shlukovd analyza

5.1 Uvod do shlukové analyzy

Shlukova analyza (dale jen SA) se jako takova zabyva metodami a algoritmy
takovym zplsobem, Ze data, kterd jsou si vice podobna sdruzuje do
skupin — shlukl. Také se zabyvad usporadanim takto sdruZzenych dat. SA ndm
dovoluje najit strukturu mezi objekty. Dale ji vSak nevysvétluje, Cisté nas informuje,
Zze néjaka struktura existuje.

5.2 Pouziti

SA se da vyuZzit jak v informatice, tak napfiklad v biologii, v prizkumu atd. Existuji
dva typy shlukovani — konvenéni a konceptudini. [16]

.Konvenéni shlukovani se zabyva mérenim podobnosti dvou znakl. Podobnost
dvou znakd je funkcijejich viastnosti.” [17] Konceptudlni shlukovani vyuziva jednak
podobnosti viastnosti dvou znakl a rovnéz také popisny jazyk a okoli. Popisny
jazyk popisuje tfidy objektl. Okoli jsou pak ,sousedi’ objektu — jedna se tedy o
mnozinu sousedicich objektd. [17]

Dalsim délenim SA je déleni pomoci typu shlukl - tzv. pevné shlukovani, kdy objekt
mUlze byt zafazen pouze do jednoho shluku. Naopak tzv. prekryvajici shlukovani
pripoustii to, Ze je objekt zafazen do vice shlukl najednou. Tyto shluky se pak tedy
prekryvaiji. [17]

Algoritmy SA mUizZeme rozdélit na algoritmy hierarchické a nehierarchické.

5.3 Hierarchické metody

Hierarchické algoritmy vytvafi z dfive nalezenych shlukl shluky nové. Hierarchické
algoritmy se dale déli na aglomerativni a divizni. [16]
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5.3.1 Aglomerativni metody

Algomerativni pfistup pracuje s kazdym prvkem jako se shlukem a sluCovanim
tento shluk ,narlstd”. Na zacatku tedy mame n jednoprvkovych shlukl. Podle
daného kritéria slu¢ujeme nejpodobnéjsi shluky. Nevyhodou je, Ze chyby, které
mohou vzniknout uz na zacatku shlukovani, se odhali az pozdéji a jednotlivé kroky
nelze zménit. [18]

Obrazek 4: Aglomerativni hierarchické
shlukovani. Pfevzato z [48]

5.3.1.1 Metoda nejblizsiho souseda

Kritériem je nejmensi vzdalenost. Shluk je vytvofen z takovych prvkl ¢&i shlukd,
které jsou od sebe vzdaleny co nejméné. Vybira se minimalni vzdalenost mezi
prvky z kazdych dvou shlukl. Pokud existuji prvky se stejnou vzdalenosti, mlze
dojit ke zfetézeni, a to mize vést ke Spatnému vysledku SA. [18]
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Obrazek 5: Metoda nejbliZzsiho souseda.
Pievzato z [49]
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5.3.1.2 Metoda nejvzddlenéjsiho souseda

v v/

Opakem metody nejblizSiho souseda je metoda nejvzdalenéjSiho souseda, kdy
spojujeme do shlukd prvky nebo shluky které jsou od sebe nejvzdalenéjsi. Pfi

feseni vzdalenosti dvou shlukli vezmeme maximalni vzdalenost kazdych jejich
dvou prvki{. Tato metoda zabrafuje vzniku zietézeni. [18]
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Obrazek 6: Metoda nejvzdalenéjsiho souseda.

Prevzato z [49]

5.3.1.3 Centroidni metoda

Ve v

Pfi shlukovani se pouziva vzdalenost té&Zist prvkl nebo shlukl. [18] ,Dojde ke
sloucenishlukd Ci prvki takovych, které maji nejmensivzdalenost mezi téZisti.” [18]
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X

Obrazek 7: Centroidni metoda. Pfevzato z [50]
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5.3.1.4 Metoda primeérné vazby

V této metodé se jako kritérium podobnosti vyuzivad primér vzdalenosti mezi
kazdymi dvéma prvky, nalezicich do dvojice shlukl. Ty, co maji minimalni primér
vzdalenosti, jsou vyhodnoceny jako nejpodobnéjsi a dojde k jejich slouceni. [18]
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Obrézek 8: Metoda primérné vazby. Pfevzato z [49]

5.3.1.5 Medidnovd metoda

Podobnost se ur¢uje pomoci vzdalenosti medidnl dvou shlukd. Sloudi se ty shluky,
jejichz vzdalenost je minimalni. [18]

5.3.1.6 Wardova metoda

Kritériem podobnosti je soucet druhych mocnin odchylek kazdého prvku od tézisté
shluku, jehoz je soucasti.

y 2

( x

Obrdzek 9: Wardova metoda. Pfevzato z [50]
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5.3.2 Divizni hierarchické shlukovani

Divizni pfistup naopak bere vSechny prvky jako jeden velky shluk a ten pak déli.
Tento pfistup je vypocetné velice naro¢ny a je omezen na maly pocet prvka.
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Obréazek 10: Divizni hierarchické shlukovani. Pfevzato z [48]

5.3.2.1.1 MacNaughton—Smithova metoda

Hlavnim cilem této metody je sniZzeni ¢asové narocnosti diviznich algoritm0 i za
cenu toho, ze vysledné feSeni nemusi byt optimalni. Pfesto je vSak stale pomalejsi
neZ aglomerativni algoritmy. [18] ,Pomoci stfednich vzdalenosti se vybere prvek
uvnitr shluku, ktery vytvori shluk novy a na zdkladé rozdilG stfednich vzdalenosti
prvk( ptivodniho a prvk( nového shluku se prvek pfifadi do nového shluku, zGstane
v pGvodnim.” [18]

5.4 Nehierarchické metody shlukovani

Dle pfedem daného podobnostniho kritéria rozkladaji danou mnoZinu do
podmnozin. Prvnirozklad se dale nedéli, ale optimalizuje se tak, aby byla vzajemna
vzdalenost a odlisnost optimalni a doslo k rovnomeérnému rozlozeni prvkd. Vétsina
metod zadina s pfedem danym rozkladem a s tim pak pracuje. Vysledkem téchto
metod je v3ak vétSinou pouze lokdlni optimum rozkladu. Definovani shluk
probiha v jednom kroku. [19]

Nehierarchické metody ddle délime na optimalizaéni metody, které prefazuji prvky
mezi shluky, a analyzy modd, které berou shluky jako mista s vétsi koncentraci
prvka. [19]

Na zacdatku analyzy je tfeba urcit optimalni pocet shlukd, ten je bud pevné dany
anebo proménny. Dalsim krokem je uréeni pocatecniho rozkladu. Je mozné bud
nahodné pfifadit prvky shlukiim, nebo vyuzit néjaké hierarchické metody. Dalsi
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moznosti je vytvofeni tzv. vzorovych mnoZin, kdy se néjakym zplsobem vytvori
pocatecni rozklad a nasleduje vybér vzorové mnoziny prvkd dle daného kritéria,
vypocita se vzdalenost vsech prvkl k vzorovym mnozindm a pfifadi se k nejblizsi
z nich. Nasleduje opétovné vypocditani vzorovych mnozin. Proces se opakuje, dokud
nejsou rozklady stejné. [19]

Metod nehierarchickych algoritm0 je hned nékolik, nejznaméjsi z nich je vsak
MacQueenova metoda, znama jako metoda K-means.

5.4.1 Metoda K-means

Cilem této metody je nalézt takové skupiny prvkl, jejichZz vnitroskupinova
podobnost je co nejvétsi, pricemz princip tvorby shlukl je stejny jako ve Wardové
metodé (5.3.1.6). Na zadatku je opét tieba urlit pocatedni rozklad do k shlukd
(odtud nazev K-means) libovolnou metodou. Dalsim krokem je uréeni centroidd
shlukdl. Nasleduje zhodnoceni pozic vsech objektl. Nasledné podle vzdalenosti od
rdznych centroidd rozhazujeme prvky mezi shluky. Rozhodujici je nejmensi
vzdalenost. DalSim krokem je pfepocditani shlukl. Nasleduje opakovani zhodnoceni
pozic prvkl a jejich rozhazovani mezi shluky, dokud nedojdeme k optimalnimu
reSeni. [20]

Tato metoda je zaroven modifikovana nékolika zptsoby. Jednim z nich je, Ze misto
pocatecniho rozkladu vezmeme k prvki a ty uréime jako centroidy. Déle je postup
stejny. Dalsi moznosti je provést prepocet centroidl po kazdém presunu prvku, a
nejen na konci cyklu. [20]

Metoda K-means je citlivd na odlehlé hodnoty, cozZ je jednou z jejich nevyhod. Dalsi
nevyhodou je spravné urceni k. VétSinou je potfeba provést tuto metodu pro
nékolik hodnot k, abychom se vyvarovali tomu, Ze nalezneme pouze lokalni
optimum. [20]

5.4.2 Priklad vyuziti shlukové analyzy

5.4.2.1 Uvod pfikladu

Priklad je zpracovan ve ¢lanku od Pavly Jindrové [21]. Zabyva se disparitou ¢eskych
kraju. Ac¢koliv byl sepsan jiz v roce 2009, na zobrazeni vyuziti shlukové analyzy je
vhodny, protoZe je dobfe popsany a neni pfilis sloZity na pochopeni.

Disparitu uréuje na zakladé rozdild v regionalni politice. Regiondalni politika je
koncepéni a vykonnad <d{innost statu prostfednictvim regiondlnich organg.
Nejzavaznéjsi rozdily patfi administrativni faktory, které se zabyvaji celkovou
strukturou Uzemi kraje a mistem v hierarchii statu. Ddle socidlné-ekonomické
faktory Cili faktory zabyvajici se socidlni politikou a ekonomickym rozvojem kraje.
V neposledni fadé pak demografické faktory, které se zabyvaji statistikami
tykajicich se obyvatel — napf. poltem obyvatel, hustotou zalidnéni a vékovym
zastoupenim. Obecné se da ocCekdvat, Zze se tyto faktory budou chovat nejvice
dynamicky v oblasti velkych mést a jejich okoli. [21]

Ke zpracovani nejen tohoto pfikladu je potfeba dostatek dat, ziskanych ze
statistickych Gdajl jednotlivych krajl. Zaroven je tfeba uvédomit si, Ze kraje svoji
politikou zohledniuji své priority a nevyviji se vSechny stejnym zplisobem. | kdyz
mame dostatek dat, nelze vZdy zohlednit vdechny parametry vyvoje krajt. [21]
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.Pro statistické a analytické Udaje a pro potfeby EU byly vymezeny statistické
Uzemni jednotky NUTS 1, 8 jednotek NUTS 2 a 14 jednotek NUTS 3, jednotky NUTS
3 odpovidaji krajam.” [21]

5.4.2.2  Parametry pfikladu

Tato prace porovnava kraje v ramci nékolika vybranych parametrd a hodnoti je dle
stavu v roce 2006. Jelikoz se da predpokladat, Zze mésto Praha bude mit vyznamny
vliv na vysledky, je tento pfiklad nejdfive zpracovan pro vsech 14 krajQ, v€etné kraje
Hlavni mésto Praha, a ndsledné bez néj. [21]

Kraje jsou hodnoceny dle 17 kritérii, témi jsou
e pocet okresl, pocet obci, pocet obci se statusem mésta
e rozloha kraje v km?, vzdalenost metropole kraje od hlavniho mésta

e pocet obyvatel kraje, hustota obyvatel na km? podil méstského
obyvatelstva

e HDP regionu, tvorba HDP v kraji, podil kraje na HDP v CR, HDP na obyvatele,
HDP na zaméstnance, darfiova vytéznost, primeérna hruba mési¢ni mzda,
Cisty disponibilni diichod domacnosti na obyvatele, vyvoz regionu

5.4.2.3  Vyhodnoceni

Pfiklad vyuzivd SA pomoci programu Unistat 5.6. Toto zpracovani umozni zobrazit
podobnost kraji v Ceské republice. V piikladu je pouzita metoda prlimérné
vzdalenosti popsand zde (5.3.1.4). [21] Pro méfeni vzdalenosti byla vyuzita
Hammingova vzdalenost, kterd je metrikou pro méfeni datovych fetézcl a dokaze
fici, v kolika mistech se fetézce lisi. [22] Pfiklad obsahuje i dendrogramy, které
napomahaji k lepsimu pochopeni vysledkd.
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Data, pomoci kterych je pfiklad zrealizovén, jsou ziskdna z Ceského statistického

Uradu.
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212 |22 = g & = | = == |g& |[2%zF |= ox £ [S85(538
Hlavni mésto
Praha 1 1 1| 496 | 0 | 1188126 | 2395 100,0 | 706464 | 784492 | 243 | 662815 | 893280 | 32452 | 26460 | 204845 | 128276
Stredodesky kraj | 12 [ 1146 77 [11015 | 0 [ 1175254 | 107 | 54,7 | 298969 | 331990 | 10,3 | 284594 | 620017 | 14203 | 22866 | 159516 | 417807
Jihotesky kraj 7 | 623 | 52 [10057 | 135 | 630006 | 63 | 65.1 | 160656 | 178400 | 5.5 | 283701 | 588879 | 15257 | 18962 [ 145990 | 93448
Plzeiisky kraj 7 | 501 | 50 | 7561 | 94 | 554537 | 73 | 674 | 146634 | 162829 | 5.0 | 294501 | 574886 | 17647 | 20101 | 150920 | 175237
Karlovarsky kraj | 3 | 132 | 30 | 3315 | 133 | 304602 | 92 | 81.0 | 65849 | 73122 | 2.3 | 240082 | 491172 | 15197 | 17942 | 133574 | 51192
Ustecky kraj 7 | 354 | 53 | 5335 | 82 | 823265 | 154 | 799 | 188249 | 209041 | 6.5 | 253939 | 590186 | 14235 | 20290 [ 133598 | 144828
Liberecky kraj 4 [ 21539 | 3163 [ 102 | 430774 | 136 | 78,7 | 103170 | 114565 | 3.5 | 266553 | 563632 | 14511 | 19432 [ 139236 | 93794
Kralovéhradecky
kraj 5 | 448 | 44 | 4758 [ 112 | 549643 | 116 | 67.8 | 135267 | 150207 | 4.6 | 273541 | 565867 | 14109 | 17871 [ 146033 | 89661
Pardubicky kraj 4 | 451 | 33 | 4519 [ 101 | 507751 | 112 | 61,3 | 117336 | 130295 | 4.0 | 257090 | 541675 | 13794 | 18073 [ 141859 | 154022
Kraj Vysotina 5 | 704 | 33 | 6796 [ 123 | 511645 | 75 | 584 [ 122129 | 135618 | 4.2 | 265339 | 579942 | 15075 | 19185 [ 142876 | 92050
Jihomoravsky kraj | 7 | 673 | 48 | 7196 | 200 | 1132563 | 157 | 62.7 | 291371 | 323553 | 10.0 | 286079 | 596082 | 15917 | 18217 | 144537 | 151666
Olomoucky kraj 5 | 398 | 30 | 5267 | 245 | 639894 | 121 | 57.8 | 134573 | 149436 | 4.6 | 233705 | 519024 | 14227 | 17563 | 136240 | 83051
Zlinsky kraj 4 | 304 | 30 | 3964 | 287 | 589839 | 149 | 609 | 135172 | 150102 | 4.6 | 254466 | 554153 | 12836 | 18432 | 141908 | 103270
Moravskoslezsky
kraj 6 | 299 | 39 | 5427 | 348 | 1249290 | 230 | 764 | 304315 | 337926 | 10,5 | 270360 | 632397 | 14825 | 21323 [ 136384 | 225492

Tabulka 1: Tabulka vyhodnocovanych dat pro jednotlivé kraje. Pfevzato z [21]

Dendrogram
M Minkovskaho, Maloda:Promr meazigupinami

) T

Vzdalkenast

Shiviey

Obrézek 11 Dendrogram vyhodnoceni vsech 14 kraji. Pfevzato z [21]
Oznaceni kraji na dendrogramu
1 — Hlavni mésto Praha
2 — Stfedocesky kraj
3 — Jihocesky kraj
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4 — Plzensky kraj

5 — Karlovarsky kraj

6 — Ustecky kraj

7 — Liberecky kraj

8 — Kralovéhradecky kraj
9 — Pardubicky kraj

10 — Kraj Vysocina

11 — Jihomoravsky kraj
12 — Olomoucky kraj

13 — Zlinsky kraj

14 — Moravskoslezsky kraj

.Na dendrogramu je zfejmé, Ze jsou data rozdélena do ¢ty zakladnich skupin.” [21]

Prvni skupina je tvofena pouze Hlavnim méstem Praha, jelikoZz se vyznamné lisi od

ey v s

pocet obci, pocCet obci se statusem mésta — pocty jsou rovné jedné. Nulova je pak

vzdalenost od hlavniho mésta CR. Ostatni parametry jsou bud nejvy3si nebo velmi
vysoké v porovnani s ostatnimi kraji. [21]

Druha skupina je tvofena Stfedoleskym krajem. Hodnoty parametrl vyplyvaji
hlavné z toho, ze se jedna o kraj polozeny nejblize Praze. Ostatni kraje pfevySuje
hlavné v parametrech pocet obci, pocet obci se statusem mésta, v rozloze kraje, a
ve vyvozu regionu. [21]

v v

Treti skupina je tvofena Moravskoslezskym krajem — nejlidnaté&jsim krajem CR.
Parametry kraje se nachazeji ve stfedu v porovndani s ostatnimi kraji kromé poctu
obyvatel a vzdalenosti metropole od hlavniho mésta. [21]

Ostatni kraje tvofi cCtvrtou skupinu, kterd je dale rozdélena do dvou vétvi,
prvni tvofi Jiho¢esky, Plzerisky, Ustecky a Jihomoravsky. Druhou vétev tvoii kraje
Karlovarsky, Liberecky, Kralovéhradecky, Pardubicky, kraj Vysolina a kraje
Olomoucky a Zlinsky. [21]

Kraje prvni vétve se vyznamné liSi v poltu obyvatel. Jihomoravsky kraj ma
dvojnasobny pocet obyvatel oproti Usteckému kraji. V nékterych parametrech se
kraje velice pfiblizuji, témi jsou polty obci se statusem mésta a hodnota &istého
disponibilniho dlichodu domaécnosti na 1 obyvatele. Nejvétsi podobnosti dosahuji
kraje JihoCesky a Plzenisky. [21]

Nejvétsi podobnosti ze vSech 14 sledovanych kraji dosahuji Kralovéhradecky,
Pardubicky, Olomoucky a Zlinsky kraj. [21]

28



Jakjiz bylo zminéno, kraj Hlavni mésto Praha znac¢né ovliviiuje vysledky SA a je tedy
vhodné provést ji jesté jednou pro ostatnich 13 kraja.

Dendrogram
M Minkovekaho, Metoda:Prume mazi skipinami
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Obréazek 12: Dendrogram vyhodnoceni kraji mimo Prahu. Pfevzato z [21]

Oznacdenf kraji na dendrogramu
1 — Stfedocesky kraj

2 — JihocCesky kraj

3 — Plzensky kraj

4 — Karlovarsky kraj

5 — Ustecky kraj

6 — Liberecky kraj

7 — Kralovéhradecky kraj
8 — Pardubicky kraj

9 — Kraj Vysocina

10 — Jihomoravsky kraj
11 — Olomoucky kraj

12 — Zlinsky kraj

13 — Moravskoslezsky kraj
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Tentokrat se vysledky rozdéluji do tfi skupin. Prvni skupinu tvofi Stfredoclesky kraj,
coz znazoriuje, Ze ma Stfedocesky kraj velky vyznam v regionalni politice. [21]

Druha skupina je tvofena Moravskoslezskym krajem z dlivodu, Ze je velice podobny
v ekonomickych faktorech Stfedo¢eskému kraji. [21]

TFeti skupina je tvofena ostatnimi kraji a déli se do dvou vétvi. Prvni vétev tvofi
Jihocesky, Plzefisky a Jihomoravsky, ostatni kraje tvofi druhou vétev. Rozdéleni
druhé vétve neni stejné jako pfi zahrnuti Hlavniho mésta Prahy, coz je zndzornéno
v obrazcich (Obrazek 11) a (Obrazek 12). Nejvétsi podobnosti mezi vdemi 13 kraji
dosahuji kraje Kralovéhradecky a Pardubicky kraj. [21]
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6 Shlukova analyza pomoci genetickych algoritm

6.1 Obecné vyuziti

V pfipadé SA je GA jednim z pfistupd, ktery mize byt pouzit k nalezeni optimalniho
rozdéleni datovych bodl do shluku. Jak jiz bylo zminéno, GA jsou inspiraci z pfirody
a vyuzivaji principy evoluce a genetiky k hledani nejlepSiho feSeni. SA se snazi
rozdélit data do shlukd, které maji vysokou podobnost mezi datovymi body uvnitf
shlukl a nizkou podobnost mezi shluky. Vhodnym vyuZitim GA tak mUzZe byt
nalezeni takového rozdéleni datovych bodd, které minimalizuje rozdil mezi shluky
a maximalizuje podobnost uvnitf shlukd.

V GA je populace jedincl, kde kazdy jedinec pfedstavuje jedno mozné rozdéleni
datovych bodl do shlukd. Jedinci jsou reprezentovani genotypem, ktery mize byt
napfiklad bindrni fetézec. Kazdy bit pak odpovida pfifazeni jednoho datového
bodu do jednoho shluku.

Hodnotici funkce (fitness funkce) je klicovym prvkem GA v problematice SA.
Hodnotici funkce slouzi k ohodnoceni kazdého jedince v populaci a na zakladé
kvality jsou datové body pfifazeny do shlukd. Hodnotici funkce by mohla
zohledfiovat miru podobnosti datovych bodi uvniti shlukl (napf. vzdalenost mezi
body) a rozdil mezi shluky (nap¥. vzdalenost mezi centroidy shlukd).

Dale by se na jedince aplikovaly operace kfizeni a mutace jiz zminéné v kapitole
(3.4).

Nova generace jedincl je vytvofena aplikaci genetickych operaci a je vybrana ta
nejlepsi ¢ast populace pomoci selekéniho mechanismu. Tento proces se opakuje
po uréeny pocet generaci nebo dokud neni splnéno urcité kritérium ukoncenti,
napfiklad konvergence k optimalnimu feseni.

GA maji schopnost prozkoumat velky prostor feSeni a hledat globalni optima. Tim
mohou pomoci odhalit skryté vzorce a struktury v datech, které by jinak mohly
zlstat nepovsimnuty. Pfi sprdvném nastaveni parametri GA, jako je velikost
populace, pravdépodobnost kfizeni a mutace, mohou byt nalezena optimalni
shlukovani, kterd lépe odhaluji strukturu dat a vzajemnou podobnost mezi
jednotlivymi datovymi body.

Lze tedy fici, Ze GA poskytuji vhodny ramec pro rfeseni problém( SA a mohou byt
efektivnim nastrojem pro objevovani skrytych vzorct a struktur v datech.

6.2 Existujici knihovny

e

Existuje nékolik knihoven, které dokazi pracovat s GA, a pomoci nich fesit SA. At uz
to dokazi samy o sobé&, nebo v kombinaci sjinymi knihovnami. V této praci je
popsano pét knihoven. VSechny kromé Scikit-learn, kterd sama o sobé& neumi
pracovat s GA, a je tfeba ji doplnit o moZnosti jiné knihovny, jsou zaloZzeny na praci
s GA a nabizeji rizné funkce. Mezi popisované knihovny patfi:
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e DEAP
e Scikit-Learn

o JGAP
e ECJ
e Opt4j

6.2.1 DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python)

DEAP je vykonna knihovna pro implementaci evolu¢nich algoritmG v Pythonu,
véetné GA. [23]

PF¥i tvorbé GA je prvnim krokem rozhodnuti, jak data kédovat. NejcastéjSim typem
je binarni fetézec, kde by kazdy bit mohl pfedstavovat napfiklad pfifazeni jedince
do jednoho shluku. Kupfikladu pokud chceme pét jedincl rozdélit do tfi shlukd,
mUizeme postupovat ndsledovné:

e Jedinec1 - 100 (shluk 1)
e Jedinec2 -010(shluk 2)
e Jedinec 3 - 001 (shluk 3)
e Jedinec4 - 010 (shluk 2)
e Jedinec5 - 100 (shluk 1)

Binarni fetézec by pak vypadal nasledovné: 100010001010100

Dalsim dllezitym krokem je definice hodnotici funkce. Hodnotici funkce by mohla
zohlednovat podobnost datovych bodi uvnitf shluku a rozdil mezi shluky. MGZzeme
vyuzit nékolik metod, které jiz byly popsany v kapitole (5.3) a v kapitole (5.4).
Pfikladem je tfeba vzdalenost mezi datovymi body nebo vzdalenost mezi
centroidy shlukd.

Vv

DEAP jako takova nabizijiz pfeddefinované operdtory kfizeni a mutace, ale zaroven
poskytuje moznost definovat si operatory viastni.

Ndasleduje definice GA. Toto zahrnuje nastaveni parametri jako jsou velikost
populace (v pfipadé analyzy dat zkoumanych v kapitole (7) by se jednalo o pocet
datovych bodi), polet generaci, které chceme vyprodukovat, pravdépodobnost
kfizeni a mutace a v neposledni fadé volbu selek¢niho mechanismu.

Jakmile mame spinény pfedchozi body, je mozné GA spustit. Na konci algoritmu je
vybran jedinec, ktery predstavuje optimalni rozfazeni datovych bodd do shlukda.

6.2.2 Scikit-learn

Jedna se o knihovnu vytvofenou v jazyce Python zaméfenou na strojové uceni.
Obsahuje mnozZstvi algoritm0 pro analyzu dat véetné algoritm0 pro shlukovani.
Nezameérfuje se vSak primdarné na GA a lze ji tak k tomuto ucelu vyuzit v kombinaci
s jinou knihovnou. Napfiklad s jiz zminénou knihovnou DEAP. [24]

Proces tvorby algoritmu je stejny az na to, Ze k samotné implementaci algoritmu je
tfeba vyuzit také jiné knihovny. Vznikne tedy algoritmus, ktery vyuziva robustnich
funkci knihovny scikit-learn ve spojeni s GA z knihovny jiné. Vlastnosti takto
vytvofenych algoritm( tedy zavisi i na zvolené knihovné pro implementaci
genetického algoritmu.
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Nékteré nabizené funkce:

e Algoritmy shlukovani: Pfikladem jsou algoritmy K-means, DBScan,
hierarchické shlukovani a dalsi.

e Algoritmy snizovani dimenzionality: Knihovna nabizi algoritmy pro
snizovani dimenzionality, jako napfiklad PCA (Principal Component
Analysis), t-SNE (t-Distributed Stochastic Neigbor Embedding) nebo LLE
(Locally Linear Embedding).

e Algoritmy klasifikace a regrese: Scikit-learn nabizi Siroky vybér algoritmu
pro klasifikaci a regresi, napf. rozhodovaci stromy, podplrné vektory,
linedrni regresi a dalsi. Tyto algoritmy umoznuji pfedpovéd hodnot nebo
klasifikaci novych dat na zakladé trénovacich dat.

e NaAastroje pro evaluaci: Pfikladem takovych funkci jsou funkce pro vypocet
pfesnosti, zpétné vazby, F-miry, ROC kfivky a dalsi. Témito funkcemi
dokazeme porovnat vykonnosti riznych modeld

e Preprocessing dat: Normalizace, standardizace, kategorické proménné a
dalsi.

o KfiiZzova validace: Ta ndm pomdhda odhadnout vykonnost modelu a zjiStovat,
zda je mozné model generalizovat na nova data.

Porovnavani Scikit-learn s knihovnami zamérfenymi na GA nedava pfilis smysl,
protoZe se Scikit-learn zamérfuje na analyzu dat a slouzi jako pomocnik knihovnam
zalozenych pro praci s GA.

6.2.3 JGAP (Java Genetic Algorithms Package)

Na rozdil od DEAP je JGAP knihovnou pro implementaci, jak jiz ndzev napovida,
v Javé. Je navrzena tak, aby byla co nejjednodussi na vyuZziti, ale zdroven vysoce
upravitelna. [25]

Tvorba algoritmu je obdobna jako u knihovny DEAP.

Pokud tyto dvé knihovny porovname, zjistime, Ze se jednak lisi jazyky, ve kterych
jsouimplementovany — DEAP je v jazyce Python a JGAP v jazyce Java. Obé knihovny
nabizeji pomérné velkou flexibilitu, avsak DEAP je o néco malo flexibilngjsi nez
JGAP, a to hlavné tim, Ze nabizi vetSi pocet funkci. Obé vSak davaji moznost
definovat si vlastni genetické operatory. DEAP nabizi vice podrobnych pfikladt
konkrétnich vyuzZiti knihovny v oblasti shlukové analyzy neZ JGAP, ale jinak jsou obé
dobfe dokumentovany na svych webovych strankach. Hlavni vyhodou JGAP je viak
jeho jednoduchost pro zac¢atec¢niky. DEAP za cenu vice funkci plati vétsi slozitosti a
¢lovék musi knihovnu pomérné dikladné prostudovat.

6.2.4 ECJ (Evolutionary Computation in Java)

Jedna se také o knihovnu v jazyce Java, ktera si zaklada na své flexibilité. Poskytuje
moznost vétsinu tfid definovat dynamicky za béhu pomoci souboru s parametry.
[26]

Sestrojeni GA je opét podobné jako v predeslych pfipadech, je potfeba urcit typ
reprezentace jedince, definovat hodnotici funkci, definovat si vlastni, nebo vyuzit
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jiz predem definované genetické operatory, definice algoritmu samotného, uréeni
jeho parametr(, a nakonec jeho spusténi.

Pokud porovname JGAP a ECJ, coz jsou knihovny, které jsou obé implementovany
v jazyce Java, uvidime podobny pfipad jako pfi porovnavani JGAP s DEAP. ECJ je
naroc¢néjsi, flexibilnéjsi v poctu funkci a s vétsSi moznosti rozsitit knihovnu. Jelikoz
je ECJ starsi, existuje vice pfikladl vyuZziti a vice zdrojl informaci ohledné knihovny.
Vykonové jsou si knihovny podobné a rychlost algoritmu Uzce souvisi s feSenym

problémem.
6.2.5 Opt4)

Jedna se o open source knihovnu implementovanou v jazyce Java. Obsahuje
nékolik optimaliza¢nich algoritm(, a to véetné GA. Cilem je proces optimalizace pro
uzivatele zjednodusit pomoci modulové implementace. Soucasti je také graficka
vizualizace optimalizace a grafické rozhrani. [27]

Pfi porovnani s predeslymi knihovnami je potfeba opét zdlraznit modularitu této
knihovny, na které si zaklada. Jednotlivé funkce GA implementuje pomoci moduld
a lze ji jednodusSe rozsifit o dalSi moduly, které jsou v dané uloze potfebné. Jedna
se o0 knihovnu jednodussi k pouziti, zejména diky jiz zminénému grafickému
rozhrani.

6.2.6 Tabulka podporovanych funkci jednotlivych knihoven

Funkce DEAP ECJ JGAP  Opt4)
Geneticka reprezentace Ano Ano Ano Ano
Registrace operatord Ano Ano Ano Ano
Hodnotici funkce Ano Ano Ano Ano
Evolucni cyklus Ano Ano Ano Ano
Modularni architektura Ano Ano

Vizualizace vyvoje Ano Ano

Multiobjektivni optimalizace Ano Ano

Evoluce symbolického Ano Ano

vyjadfeni

Elitismus Ano Ano

Paralelni vypocet Ano Ano

Evoluce neuronovych siti Ano

Snizovani dimenzionality

Preprocessing dat

Kfizova validace

Tabulka 2: Tabulka podporovanych funkci jednotlivych knihoven

Pro porovnavani jednotlivych knihoven a tvorbu tabulky bylo potfebné procist
jednotlivé dokumentace. Pro DEAP je dokumentace zde [23]. Dokumentace
scikit-learnu se nachazi zde [28], odkaz na dokumentaci knihovny ECJ 27 je zde [29]
a pro knihovnu Opt4J zde [30]

Genetickda reprezentace: dana knihovna poskytuje nastroje pro reprezentaci
jedincl a fesi zpasob zakédovani jedincl. Typickymi formami jsou fetézce (napf.
bindrni), stromové struktury atd. Funkce tedy znamen4, Ze knihovna nabizi nastroje
pro praci sriznymi formami kédovani jedincl. Zahrnuje generaci pocatecni
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populace, kfizeni, mutaci, ohodnoceni a dalsi operace s genetickou operaci
spojené. [31]

Registrace operatori: Knihovna umoznuje uzZivateli registrovat vlastni genetické

operatory, tj. operatory selekce, kfizeni a mutace. Diky této funkci mtze uzivatel
definovat vlastni operatory. [32]

Hodnotici funkce: Knihovna umoziuje uzivateldm definovat a pouzivat vlastni
hodnotici funkci. [32]

Evoluéni cyklus: Knihovna umozZiuje provedeni evolu¢niho cyklu. Znamena to, ze
se mohou procesy selekce, kfizeni, mutace vyhodnoceni kvality a nahrazeni Casti
plvodni populace novymi jedinci, opakovat. Tato funkce je pro GA zasadni a
umoziiuje postupné zlepsovani vysledkd. [32]

Modularni architektura: Knihovna je navrZzena tak, aby byla snadno upravitelna a
rozsifitelna. Uzivatel tak mdze knihovnu upravit podle pozadavkl Ulohy, kterou
resi. [33]

Vizualizace vyvoje: Knihovna disponuje nastroji pro vizualizaci vyvoje GA, tj. grafy
zobrazujici zmény kvalit jedincl v pribéhu generaci a vizualizace slouzi k lepsimu
pochopeni vysledkt a umozniuje GA ladit a optimalizovat.

Multiobjektivni optimalizace: Knihovna dokaze reSit Ulohy s vice nez jednou cilovou
funkci a optimalizuje tedy vice neZ jedno kritérium. Pfikladem u SA je minimalizace
rozptylu uvnitf shlukl a sou¢asné maximalizace vzdalenosti mezi shluky. [34]

Evoluce symbolického vyjadfeni: Knihovna dokdze pracovat se symbolickymi
vyrazy. Témi jsou napf. logické operace, matematické vyrazy atd.

Elitismus: Jedna se o strategii, ktera zarudi, Ze nejlepsi jedinec aktudlni populace
postoupi do dalSi generace, aniz by proSel kfizenim ¢& mutaci. Tato funkce
zabrafiuje ztraté nejlepsich feseni. [12]

Paralelni vypocet: Knihovna dokaze vyuzit vice vypocetnich prostredkd
k souc¢asnému vypocitavani a zpracovani dat, proces je pak tedy rychlejsi a mize
probihat nékolik procest najednou. [35]

Evoluce neuronovych siti: Knihovna poskytuje nastroje pro evoluci neuronovych
siti. Vysledkem je optimalizace architektury, vahovych parametr(i a struktury
neuronovych siti. [36]

Snizovani dimenzionality: Knihovna dokaze redukovat pocet dimenzi
v mnohorozmérnych datech. Vyvaruje se tak redundanci a snizi se vypocetni
naroc¢nost pfi zachovani ddleZitych vlastnosti dat. [37]

Preprocessing dat: Knihovna poskytuje ndstroje ktzv. pfedzpracovani dat. Tj.
odstranéni chybéjicich hodnot, normalizace, skdlovani a kédovani kategoridlnich
dat. Data jsou tak Iépe pfipravena a GA s nimi dokaze efektivnéji pracovat. [38]

KriZova validace: Knihovna je schopna provést kfizovou validaci. Ta je dileZita pro
hodnoceni modeltd a pro odhad vykonnosti. [39]
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6.3 Priklad vyuziti knihovny DEAP

Tento pfiklad ukaze, jak Ize obecné vyuzit knihovnu DEAP k vytvofeni kédu pro SA
pomoci GA.

import random

from deap import algorithms, base, creator, tools

Zde importujeme potifebné moduly pro vytvofeni kédu. [40]

#Data pro shlukovou analyzu

data =[...]

Zde se nachazi promé&nna pro importovani dat. [40]

#Poclet shlukt

num__clusters = 3

Uréime si pocet shlukt dle typu alohy, kterou fesime. [40]

#Pocet genli vchromozomu

num__genes = len(datal0])

Zde urcujeme pocet gend. Uréime ho jako délku datového bodu. V tomto pfipadé
predpokladdme, Ze maji vSechny datové body stejnou délku a pouzZijeme tedy
délku prvniho z nich. [41]

#\Vytvoreni fitness a jedince
creator.create("FitnessMin”, base.fitness, weights=(-1.0,))

creator.create("Individual”, , fitness=creator.FitnessMin)

Jelikoz v pfipadé shlukové analyzy mizeme méfit napfiklad minimalni vzdalenost
mezi datovymi body ¢i stfedy shlukl, hodi se ndm vyuziti tfidy FitnessMin, ktera
implementuje fitness funkci pro minimalizaci. [40]

#lnicializace jedince
def create__individual(:

return[random.randint(0, num__clusters — 1) for __in (num__genes)]

Zde vytvafime ndhodné inicializované jedince [42] s geny pfifazenymi k
jednotlivym shlukim. Hodnoty od O do num_ clusters — 1 predstavuji mozné
pfifazeni datovych bodd ke shlukdm. [43]

#Vyhodnoceni jedince
def evaluate__individual(individual):

# TODO: Implementuje vyhodnoceni jedince, napf. vzdalenost mezi
datovymi body a
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stfedy shlukt
fitness = ...

return fitness,

Nasleduje vyhodnoceni jedince, zplsobu, jak urcit kvalitu Cili fitness jedince je
nékolik, pfikladem mize byt jiz zminéna vzdalenost.

#Genetické operatory
toolbox = base.Toolbox()

toolbox.register("individual", tools.initlterate, creator.Individual,
create__individual)

toolbox.register("population”, tools.initRepeat, , toolbox.individual)
toolbox.register("evaluate", evaluate__individual)
toolbox.register("mate”, tools.cxTwoPoint)

toolbox.register("mutate"”, tools.mutUniformint, low=0, up=num__clusters - 1,
indpb=0.1)

toolbox.register("select”, tools.selTournament, tournsize=3)

Zde jsou inicializovany jednotlivé genetické operatory. Vyuzity jsou operatory
preddefinované knihovnou DEAP. Operdtor cxTwoPoint slouzi ke kfizeni dvou
jedincl pomoci dvoubodového kfiZzeni. Pfi tomto kfiZzeni jsou vybrany dva body
v chromozomu a geny mezi témito body jsou prohozeny mezi rodici. Operator
mutUniformint provadi mutaci ndhodnym vybérem jednoho, ¢i vice genl a
nahrazenim jejich hodnoty za ndhodné vybranou v rdmci rozsahu. [40]

def main():
#Velikost populace

Population__size = 100

#Pocet generaci

Num__generations = 50

#\Vytvoreni pocatecni populace

population = toolbox.population(n=population__size)

#Spusténi evolucniho cyklu
for generation in (num__generations):

#Vyhodnoceni populace

37




fitnesses = (toolbox.evaluate, population)
for individual, fitness in zip(population, fitnesses):

individual.fitness.values = fitness

#\Vybér nové populace

offspring = toolbox.select(population, len(population))

#Kopie potomkd pro dalsi generaci

offspring = list( (toolbox.clone, offspring))

#Aplikace kfizeni a mutace na potomky
for child1, child2 in zip(offspring[::2], offspring[1::2]):
if random.random() < 0.5:
toolbox.mate(child1, child2)
del child1.fitness.values

del child2.fithess.values

for mutant in offspring:
if andom.random() < 0.2:
toolbox.mutate(mutant)

del mutant.fitness.values

#Nahrazeni populace potomky

population[:] = offspring

#\Vybér nejlepsiho jedince
best__individual = tools.selBest(population, k=1)[0]

best_ fithess = best__individual.fitness.values[0]

("Nejlepsi jedinec:", best__individual)

("Fitness:", best__fitness)
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if __name__ =="__main____

Posledni &asti kédu je samotny evolucni cyklus. Nejdfive dojde k vyhodnoceni
populace, vybere se novad populace na zdkladé hodnot fitness a aplikuji se
genetické operatory. [44] Potomci poté nahradi plvodni generaci a proces se
opakuje po definovany pocet generaci. Na konci se vypiSe nejlepsi jedinec a vypise
se jeho fitness hodnota. [45]. Evoluéni cyklus se opakuje, dokud neni splnéna
podminka.
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7 Popis dat poskytnutych ze simuldtoru

7.1 Rozdéleni dat

Poskytnutd data se déli na data ze simulatoru a EEG (elektroencefalografie) data.
Dale se déli na data bez spankové deprivace a se spankovou deprivaci. Soubory
s daty jsou v pfiloze. K rozlisSeni plvodu dat napomaha jejich pojmenovani, pfesnéji
feceno posledni pismenko nazvu, které je bud's (simuldtor) nebo e (encefalograf).

7.2 Uprava vychozich dat

PlGvodni data byla poskytnuta v textovém dokumentu. Za Ucelem prehlednosti
byla pfevedena do excelového sesitu.

579 -88 94 -71 -186 258 14 -193 148 -52 48 -189 119 58 44 @ -141 -3@ -122 14@ 152 435 -87 94 162 177 -
579 -4@ 186 -8@ -128 237 39 -142 186 -93 19 -185 43 13 9 -4 -145 -44 -147 128 618 1867 7 198 578 489 -
579 -31 111 -84 -114 247 43 -17@ 128 -7@ 29 -93 39 43 39 32 -114 -12 -1e4 172 -443 -782 28 183 -478 -t
579 -31 182 -6 -115 243 25 -141 136 -77 11 -96 56 44 32 6 -118 -3 -11@ 161 -1238 -1927 -32 149 -1274
579 -4 113 -2 -114 238 12 -156 133 -85 -1 -98 5@ 58 28 -22 -134 -16 -13@ 157 -599 -754 -44 16@ -586
579 -51 86 -76 -114 236 15 -152 143 -64 38 -94 49 67 4@ 11 -116 -8 -187 187 53@ 1836 -3 172 584 481 -¢
579 -42 92 -49 -111 231 8 -154 128 -68 32 -96 35 43 28 9 -135 -26 -125 156 274 478 55 136 214 9@ -135
579 -3@ 94 -g5 -119 224 -1 -152 119 -93 3 -118 14 28 -3 -19 -157 -47 -153 116 -937 -1453 23 163 -976 -
579 -1@82 59 -53 -123 288 -23 -163 111 -1e4 -3 -116 46 11 -2@ -45 -178 -53 -181 37 -1138 -1673 -51 188
579 -111 46 -63 -116 219 -16 -155 115 -35 1@ -182 62 34 1@ -13 -141 -12 -15@ 122 14 19& -61 114 -28 -
579 -99 59 -9§ -153 189 -55 -132 91 -11@ -26 -135 28 11 -7 -28 -156 -41 -145 122 782 1213 -3 184 621
579 -68 72 -98 -141 285 -53 -129 1@l -87 1 -124 27 23 18 1@ -152 -48 -113 139 -182 -315 7 131 -267 -¢
579 -84 77 -75 -128 219 -51 -131 1@4 -84 2 -116 45 1 5 -13 -158 -35 -16@ 112 -1193 -1846 1 181 -1244
579 -121 51 -9@ -145 212 -39 -1@2 183 -84 -11 -1@8 72 5 -1 -32 -16@ -24 -172 184 -725 -1@83@ -76 73 -3
579 -11@ 36 -92 -133 21@ -51 -8@ 117 -67 -3 -93 98 39 25 -9 -139 -4 -134 122 477 866 -43 92 488 341 -
579 -183 28 -97 -le6@ 182 -71 -1@l 94 -182 -48 -136 42 11 -19 -33 -188 -53 -162 92 441 782 27 73 341 1
579 -123 12 -126 -153 197 -57 -12@ 95 -94 -14 -118 61 7 -5 -5 -165 -37 -148 182 -889 -1348 -9 45 -59:
579 -192 -11 -141 -152 193 -g2 -141 99 -81 -13 -112 76 28 5 -18 -163 -29 -148 112 -1286 -1972 -1el -1
579 -287 -15 -14@ -163 193 -51 -128 117 -72 -13 -1@9 86 46 27 -19 -155 -6 -13@ 139 -288 -328 -1@8 33
579 -153 -9 -1@85 -182 173 -52 -153 92 -1@6 -4@ -135 61 27 -1@ -31 -178 -32 -155 127 587 1@le -45 22 ¢
579 -122 25 -111 -179 192 -38 -114 181 -96 -14 -121 95 11 -1@ -8 -168 -18 -162 148 -133 -258 -8 93 -:
579 -115 79 -83 -147 219 -6 -59 127 -62 9 -93 72 56 25 17 -147 1 -121 164 -1276 -2823 -18 73 -1356 -1
579 -136 114 -7@ -128 235 3 -183 148 -51 19 -83 131 71 3@ 1 -138 1@ -123 157 -1@48 -1578 -67 7@ -111¢
579 -183 141 -35 -129 245 29 -45 129 -68 16 -81 146 48 7 -17 -15@ -13 -157 133 191 448 -28 112 87 2 -
579 -85 143 -59 -155 229 44 -32 95 -92 3 -92 174 -18 -26 -23 -17@ -25 -196 185 429 699 24 149 298 11¢
579 -93 145 -63 -148 231 36 -18 97 -87 7 -1@8 153 -9 -22 -1@ -172 -15 -188 1@2 -729 -1229 21 136 -86)
579 -96 171 -53 -132 243 43 -57 132 -77 7 -92 154 14 -1 -11 -149 1 -175 127 -1422 -2184 -24 119 -152¢
579 -185 158 -49 -123 248 7 -70 167 -44 23 -8l 182 63 39 7 -13@ 34 -13@ 155 -577 -785 -34 95 -695 -7:
579 -71 154 -69 -131 228 14 -75 142 -76 -1 -1@86 145 43 14 -6 -157 28 -133 15@ 469 334 -2 91 383 28@ -
579 -8@ 15& -68 -155 212 25 -58 117 -94 5 -114 166 17 -6 -5 -169 5 -16@ 125 -21 -73 5@ 143 -285 -419
579 -77 158 -55 -145 222 13 -32 139 -66 25 -93 197 52 34 25 -128 47 -126 162 -1287 -1924 27 128 -136¢
579 -84 17@ -93 -143 224 12 -44 168 -66 38 -76 284 71 46 26 -184 54 -123 183 -128@ -181@ -36 B3 -134¢
579 -82 159 -84 -151 288 -6 -6@ 147 -89 6 -97 283 76 15 -7 -128 35 -133 18@ 6 141 -7 83 -172 -282 -21
579 -86 155 -112 -184 177 -33 -1@6 118 -189 -12 -138 18@ 66 15 -2 -153 1@ -138 172 582 347 49 99 287
579 -77 145 -96 -173 182 -36 -1@9 133 -95 -4 -139 173 69 13 6 -157 -9 -124 175 -528 -923 44 88 -752 -
579 -126 145 -147 -18@ 193 -29 -31 144 -84 17 -121 194 82 38 21 -133 1@ -128 282 -1373 -2115 -7 29 -1
579 -143 164 -149 -155 287 -47 -94 158 -4 23 -11@ 192 91 54 25 -122 14 -114 199 -664 -945 -39 23 -87
579 -96 172 -187 -168 284 -53 -83 132 -62 23 -113 28@ B85 59 39 -188 25 -1@1 221 524 936 16 43 279 1@
579 -1@6 119 -158 -193 172 -72 -87 181 -99 5 -141 175 5@ 21 22 -153 -4 -143 162 335 582 46 38 56 -28:
4@ 579 -1@9 127 -189 -2@83 185 -62 -135 57 -119 -13 -166 131 29 -4 -11 -136 -42 -164 142 -324 -1343 4 21
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Obrazek 13: Plivodni format dat
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Cislo Cislo Reakénias Casod zapnuti X-ovd soufadnice Y-ovd soufadnice  Z-ové Rychlost Synchr, M&sta Cas.  flag natodeni plyn brzda spojka pneumatika 1 penumatika 2 pneumatika 3 pneumatika4 semafor

gervené fadku

31
32

PR R PR R R RRRrRRR R RRRRRRRRRRRR PR R P~
=

579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579
579

zéznamu stfedu auta stfedu auta (vyZka) soufadnice znacky volantu (nepoui.) mimo silnici
91387 2438.031006 0.860077 -1182.34021 24.104773 0 0 6 0 -3 290 0 1000 ) o 0 0
51402 2438.037109 0.860283 -1181.978882 24.102182 0 0 6 0 -5 288 0 1000 () o 0 0
91417 2438.043213 0.860488 -1181.617554 24.099564 0 0 6 0 -5 288 0 1000 0 [ 0 0
51435 2438.050537 0.860734 -1181.1839% 24.096416 0 0 6 0 -5 288 0 1000 () o 0 0
51450 2438.056641 0.860938 -1180.822632 24.093821 0 0 6 0 -7 230 0 1000 () 0 0 [}
91465 2498.0625 0.861142 -1180.461304 24051223 ] 0 6 0 -7 288 0 1000 0 ] 0 0
91480 2438.067383 0.861345 -1180.099976 24.0886 0 0 6 0 7 288 0 1000 ) o 0 0
51495 2438.072266 0.861548 -1179.738647 24.085968 0 0 6 0 -8 288 0 1000 ) ] 0 0
91513 2438.078125 0.86179 -1179.305054 24.082811 0 0 6 0 -8 288 0 1000 () 0 0 0
91528 2498.083008 0.861991 -1178.943726 24.080185 0 0 6 0 8 288 0 1000 o 0 0 0
51543 2438.087831 0.862191 -1178.582397 24.07756 0 0 6 0 -8 288 0 1000 ) o 0 0
51558 2438.092041 0.862391 -1178.221069 24.074848 0 0 6 0 -8 283 0 1000 () 0 0 0
91573 2438.095703 0.86259 -1177.859741 24.07222 0 0 6 0 8| 293 0 1000 0 0 0 0
91591 2438.100098 0.862828 -1177.42627 24.06316 0 0 6 0 -8 288 0 1000 ) o 0 0
51606 2438.10376 0.863026 -1177.065552 24.066551 0 0 6 0 -8 288 0 1000 () o 0 0
91621 2438.107422 0.863222 -1176.704834 24.064028 0 0 6 0 8 293 [ 1000 (1) 0 0 [}
91636 2498.111084 0.863418 -1176.344116 24.061544 0 0 6 0 -8 290 0 1000 o 0 0 0
51651 2438.113525 0.863613 -1175.983398 24.058985 0 0 6 0 -8 288 0 1000 ) 0 0 0
91669 2438.116455 0.863846 -1175.550537 24.055862 0 0 6 0 -8 288 0 1000 0 o 0 [}
91684 2498.118896 0.86404 -1175.189819 24.053225 0 0 6 0 11 288 0 1000 o 0 0 0
51699 2438.121338 0.864232 -1174.829102 24.050587 0 0 6 0 -1 288 0 1000 ) ] 0 0
91714 2438.123291 0.864423 -1174.468384 24.047956 0 0 6 0 11 288 0 1000 (1) o 0 [}
91729 2498.124512 0.864614 -1174.107666 24.045332 0 0 6 0 11 288 0 1000 o 0 0 0
51747 2438.125977 0.864342 -1173.674805 24.042187 0 0 6 0 11 288 0 1000 ) o 0 0
51762 2438.127197 0.865031 -1173.314087 24.039568 0 0 6 0 11 288 0 1000 () o 0 [}
91777 2498.128174 0.86522 -1172.953369 24.036953 0 ] 6 0 11 288 0 1000 0 0 0 0
91792 2498.128174 0.865407 -1172.592651 24.034302 0 0 6 0 11 286 o 1000 o 0 0 0
51810 2438.128174 0.865631 -1172.15979  24.031078 0 0 6 0 -1 286 0 1000 () o 0 [}
91825 2498.128174 0.865817 -1171.799072 24.028423 0 0 6 0 11 288 0 1000 0 0 0 0
91840 2498.128174 0.866002 -1171.438843 24.02582 0 0 6 0 -9 288 0 1000 o 0 0 0
51855 2438.127441 0.866186 -1171.078735 24.023201 0 0 6 0 -8 286 0 1000 ) ] 0 0
91870 2438.126221 0.86637 -1170.718628 24.020576 0 0 6 0 -8 288 0 1000 0 o 0 0

Obrazek 14: Format dat po upravé

7.2.1

Popis dat ze simulatoru

Data jsou rozdélend do nékolika sloupct, zde jsou vyznamy sloupcl pro data ze
simulatoru:

® N O U A W N =

N_l_l_l_l_l_l_l—l—l_l@
©C v ©® N O U & WD = O

Pofadové &islo ¢ervené (stejné pro x Fadka)

Cislo fadku (vzdy 1 aZ x, pro kazdou ¢ervenou — 10 s pied ¢ervenou)
Reakéni ¢as (stejné pro x radka)

Cas od zapnuti zdznamu [ms]

X-ova soufadnice ,stfedu” auta [m]

Y-ova soufadnice ,stfedu” auta [m]

Z-ova soufadnice ,stfedu” auta [m]

Rychlost [m/s]

Synchronizace

Mésta

Casové znacky

Flag (nepouzivané)

Natoceni volantu (-1000 az 1000)

Seslapnuti plynového pedalu (0 az 1000)
Seslapnuti brzdového pedalu (0 az 1000)

Spojka (nepouzivané)

Pneumatika (1) mimo silnici (jind hodnota nez nula)
Pneumatika (2) mimo silnici (jind hodnota nez nula)
Pneumatika (3) mimo silnici (jind hodnota nez nula)

Pneumatika (4) mimo silnici (jina hodnota nez nula)
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21. Semafor (0...€ervend, 1...oranzov4, 2...zelend)

7.2.2 Popis datz EEG

1. Pofadové ¢&islo Cervené (stejné pro x fadka)

2. Cislo radku (vzdy 1 aZ x, pro kazdou &ervenou — 10 s pred ¢ervenou)
3. Reakéni ¢as (stejné pro x radka)

4, Fp1 (leva pfedni pélova elektroda, F = frontalni lalok)
5. Fp2 (prava pfedni pdlova elektroda, F = frontalni lalok)
6. F7 (leva pfedni elektroda, F = frontalni lalok)

7. F3 (leva pfedni elektroda, F = frontalni lalok)

8. Fz (stfedni pfedni elektroda, F = frontdlni lalok)

0. F4 (prava predni elektroda, F = frontalni lalok)

10. F8 (prava predni elektroda, F = frontalni lalok)

11. T3 (leva elektroda, T = temporalni lalok)

12. C3 (leva elektroda umisténd nad oblasti mozku)

13. Cz (elektroda umisténa v tzv. centralnim nulovém bodé hlavy)
14. C4 (prava elektroda umisténa nad oblasti mozku)

15. T4 (prava elektroda, T = temporalni lalok)

16. T5 (leva elektroda, T = temporalni lalok)

17. P3 (leva elektroda, P = parietalni lalok)

18. Pz (stfedni elektroda, P = parietalni lalok)

19. P4 (prava elektroda, P = parietalni lalok)

20. T6 (prava elektroda, T = temporalni lalok

21. 01 (levé elektroda, O = okcipitalni lalok)

22. 02 (prava elektroda, O = okcipitalni lalok)

23. A1 (elektroda na levém usnim laloku)

24. A2 (elektroda na pravém usnim laloku)

25. EOG1 (elektroda méfici o¢ni pohyby)

26. EOG2 (elektroda méfici o¢ni pohyby)

27. EOG3 (elektroda méfici oéni pohyby)

28. EOG4 (elektroda méfici o¢ni pohyby)

29. EMG1 (elektroda méfici elektrickou aktivitu svald)
30. EMG2 (elektroda méfici elektrickou aktivitu svald)
31. EMG3 (elektroda méfici elektrickou aktivitu sval()
32. EMG4 (elektroda méfici elektrickou aktivitu svald)
33. EKG1 (elektroda mé&fici elektrickou aktivitu srdce)
34. EKG2 (elektroda mé&fici elektrickou aktivitu srdce)
35. Foto (nepouZzivané)

36. Index (po &tyfech)
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Obrézek 15: Schéma rozloZeni elektrod podle sytému 10-20. Pfevzato z [51]

43



8 NA&vrh vyuziti shlukové analyzy pro zpracovani dat

8.1 Navrh genetického algoritmu

Dillezité je zvolit si, jak budou jednotlivci (chromozomy) reprezentovani. Jeden
priklad je takovy, Ze pokud chceme rozdélit napfiklad 100 zaznamui do 5 shlukd,
chromozom mizeme chdapat jako vektor o délce 100, kde je kazdy prvek ¢islo 1-5
a reprezentuje tedy pfrifazeni kjednotlivym shlukim. Néasledné vygenerujeme
pocatecni populaci chromozomU a ndhodné jim pridélime shluky. Fitness funkci
navrhneme tak, aby byla vnitroshlukova vzdalenost co nejmensi a mezishlukova
vzdalenost co nejvétsi. Nasledujicim krokem je vyuZiti genetickych operatord
kfizeni a mutace, dale je mozno vyuzit napfiklad turnajové selekce. Nahradime
plivodni generaci za novou a cely postup opakujeme, dokud nedosdhneme
uspokojivého feseni.

8.2 Definice jednotlivych shluk( pro data z EEG

Pfi analyze dat ziskanych pomoci EEG senzoru je hned nékolik moznosti, jak
definovat jednotlivé shluky. MGZeme data kupfikladu rozdélit do ¢asovych oken a
kazda tato ¢ast by reprezentovala jeden shluk. Dalsim prikladem je definice shlukG
na zakladé vyznacnych rysd, témi jsou frekvencni charakteristiky, jelikoz rGzné
stavy bdélosti maji riizné frekvenéni charakteristiky v EEG datech. Sledovat také
mizeme vzory vEOG a EMG datech, kdy aktivita oniho pohybu nebo svalova
aktivita mUzZe indikovat rlizné stavy. Jako shluky mizZeme také povazovat vyznacné
udalosti, které se objevuji pfed upadnutim do spdnku, jako napfiklad nahlé skoky
v signalu.

8.3 Zpracovani dat ze simuldatoru

Definujeme si vlastnosti, které se nam budou hodit ke zhodnoceni stavu fidice a
pozice vozidla. Ze soufadnic a rychlosti vozidla mUzZzeme vyuzit kidentifikaci
neobvyklého chovani, napfiklad nahlé zrychleni nebo zpomaleni.

Z natoceni volantu, seslapnuti plynového a brzdového pedalu mizZzeme zase zjistit,
jak aktivné reaguje fidi¢ na udalosti na vozovce. Informace o pozice pneumatiky
zase fika, jestli rfidi¢ vozovku opustil, nebo ne. To mlze indikovat Gnavu fidice.

Pfi kombinaci s daty z EEG mlZeme propojit fyzické reakce fidice s jeho chovanim
za volantem.

8.4 Definice jednotlivych shluk( pro data ze simulatoru

Opét muZzeme shluky definovat jako casova okna, které obsahuji priméry a
smérodatné odchylky vyse zminénych vlastnosti. Jinou mozZznosti je definice shlukd
na zakladné specifickych chovani — normalni jizda, zpomaleni, zrychleni, nahle a
silné zatocCeni volantem. Je také mozné nechat GA definovat automaticky na
zakladé kombinace vlastnosti.
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9 Zavér

Cilem této prace bylo prostudovat principy genetickych algoritmu. Popsal jsem, jak
genetické algoritmy funguji, dilezité terminy, které jsou potfebné k pochopeni
celé problematiky genetickych algoritm, a ukazal jejich funkénost na konkrétnim
prikladé.

DalSim cilem bylo prostudovat principy shlukové analyzy. Predstavil jsem
shlukovou analyzu nejprve obecng, dale jsem ji rozdélil do jednotlivych podskupin
a nasledné popsal to, jak funguji.

V praci také feSim propojeni metody genetickych algoritmi a shlukové analyzy,
kdy predstavuji konkrétni pfiklad, popisuji existujici knihovny rGznych
programovacich jazykl a jejich silné stranky a nasledné je mezi sebou
porovnavam. Pokusil jsem se také vytvofit kostru pfikladu psaného za pomoci
knihovny DEAP.

Poslednim bodem mé prace bylo popsat data poskytnuta
doc. Ing. Vitem Faberou, Ph.D. a iustavem K616 a navrhnout, jak by se dala synergie
genetickych algoritmi a shlukové analyzy vyuzit k jejich analyze. Zde se nejvice
projevuje moje neznalost praktické stranky problému a mnou navrhované zpisoby
nejsou pfilis konkrétni.

Jednotlivé body prace jsem popsal a prostudoval jsem manuadly jednotlivych
knihoven zabyvajicich se genetickymi algoritmy.

Rad bych na tuto praci navazal diplomovou praci na konkrétnim vyuziti GA a na
praktickém vyuZiti principt GA.
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