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Abstract

The main goal of this diploma thesis is implementation of evaluation methods of cluster data
analysis for RapidMiner software. In the opening, reader is introduced to the issue regarding cluster data
analysis, including cluster methods and similarity measures. Evaluation methods of cluster analysis,
specifically calculation of value of Rand index, Dunn index, silhouette and determination of typical
values in clusters. Thesis also aims at software RapidMiner and implementation of new operators — Rand
Index, Dunn Index, Silhouette and Density. All implemented operators were mainly designed to work
with nominal data, but due to better applicability in RapidMiner, their functionality was expanded to
process even numerical and mixed data. In the end of thesis, practical use of new operators in
RapidMiner is described, including testing of operators on larger datasets and verification of values

calculated by operators.

Abstrakt

Cilem této diplomové prace je implementace evaluanich metod shlukové analyzy dat pro
software RapidMiner. V tvodu je ¢tenai seznamen s problematikou tykajici se shlukové analyzy dat,
vcetné shlukovacich metod a metrik nepodobnosti. Blize jsou popsany evalua¢ni metody shlukové
analyzy, konkrétné vypocty hodnot Rand indexu, Dunn indexu, siluety a uréeni typickych hodnot ve
shlucich. Dale se prace vénuje samotnému RapidMineru a implementaci novych operatort Rand Index
operator, Dunn Index operator, Silhouette operator a Density operator. VSechny implementované
operatory byly primarné ur¢eny pro nominalni data, avsak kvuli vétsi pouzitelnosti v RapidMineru byla
funkcionalita rozSifena i pro zpracovani numerickych a smiSenych dat. Na konci prace je popsano
praktické pouziti novych operatord v RapidMineru, véetné testovani operatorti na vétsich souborech dat

a ovéfeni spravnosti operatory vypocitanych hodnot.
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Uvod

Hlavni naplni této diplomové prace je seznamit Se softwarem RapidMiner, prozkoumat metody
pro shlukovou analyzu dat implementovanych v RapidMineru a rozsifit RapidMiner o nové operatory
pro vyhodnoceni shlukové analyzy. RapidMiner je analytické softwarové prosttedi pouzitelné pro
strojové uceni, vytéZzovani dat, prediktivni analyzu a shlukovani. Shlukovacich metod je v aplikaci na
vybér velké mnozstvi, stejné tak i metrik pro vypocet podobnosti mezi objekty. Pfi zkoumani
implementace jsem zjistil, Ze vSechny shlukovaci metody implementované v RapidMineru pocitaji se
stejnym balikem podobnostnich metrik. Z tohoto divodu jsem se rozhodl, Ze mnou implementované
operatory budou pracovat se stejnym balikem podobnostnich metrik jako shlukovaci metody. To
znamena, ze implementované operatory v této praci zvladaji kromé vyhodnoceni nominalnich dat i
vyhodnoceni numerickych dat, a dokonce i smiSenych dat. Po domluvé s vedoucim jsem vybral pro
implementaci ¢tyfi chybé&jici operatory pro vyhodnoceni shlukovanych dat v RapidMineru. Prvnim je
operator pro zjisténi rozdild mezi dvéma vysledky shlukovani, a to pomoci hodnoty Rand indexu.
Druhym implementovanym operatorem je operator pro urc¢eni vnitro-shlukové evaluace vypoctenim
hodnoty Dunn indexu. Dalsi operator slouzi k vypoctu hodnoty siluety ke kazdé instanci shlukovanych
dat a vypoctu primérné hodnoty siluety ve shlucich. Hodnoty siluet je mozné zobrazit ¢iselné nebo
v grafu. Poslednim implementovanym operatorem je operator pro ureni typickych hodnot
Vv jednotlivych shlucich a zobrazeni hustoty zastoupeni hodnot v jednotlivych shlucich. U implementace
vSech operator bylo pfihlizeno na komplexnost a jednoduchost pouziti. VSechny implementované

operatory jdou do RapidMineru pfidat jednoduse jako plugin.

Diplomova préace je rozdélena do sedmi kapitol. V této Gasti oznatené jako Uvod je struéné
popsana hlavni naplni prace. Prvni kapitola se vénuje popisu shlukti a shlukové analyzy. Nasledujici
kapitola popisuje podobnostni metriky pro rizné typy vstupnich dat véetné vypocétu. Shlukovacim
metodam je veénovana tieti kapitola. Tato kapitola obsahuje popis jak hierarchickych, tak
nehierarchickych metod. Pro kazdy typ shlukovaci metody jsou zde popsany algoritmy, které je mozné
v RapidMineru pouzit. Dalsi kapitola je vénovana metrikdm shlukovych metod. V kapitole se vysvétluje
vypocet Rand indexu, Dunn indexu, siluety a postup, jak uréit typické hodnoty. V paté kapitole jsou
obsazeny zakladni informace o softwaru RapidMiner. Kapitola Sesta je vénovana implementovanym
operatorim. Ke kazdému operatoru je popis vSech jeho ¢asti, véetné vstupnich a vystupnich portd,
nastavitelnych parametri i popis implementovanych tfid. Posledni kapitola rozebira testovani nové
implementovanych operatora v RapidMineru. Kapitola obsahuje testy na malém souboru dat s ovétenim
spravnosti vysledk a dale vykonnostni testy na vétSim souboru dat Allstate Purchase Prediction
Challenge, ktery obsahuje pievazné nominalni hodnoty. Po této kapitole nasleduje zavér celé prace

shrnujici jeji vysledky.
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Pti tvorbé této diplomové prace byly vyuzity jednak tradicni prameny a védecké staté, jednak
cizojazy¢na literatura, ktera byla casto jedinou dostupnou literaturou k tématu viibec. S ohledem na tento
fakt se pripadnym recipientim této prace omlouvdm za mozné drobné jazykové nedostatky, a to
predevsim v exaktnim pojmenovani termind, které mnohdy v podminkéch ceské odborné literatury

dosud nebyly odborné pojmenovany.
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1 Shluky a shlukova analyza

Shlukové analyza nebo téz shlukovani je uloha seskupeni objektd do mnoziny a to tak, Ze
objekty ve stejné mnozing jsou si podle urcitého znaku podobné, naopak objekty mimo tuto mnozinu
jsou podle urcitého znaku rozdilné. Snazi se tedy seskupit data do smysluplnych struktur a vytvofit

taxonomii. Struktury vytvotené pomoci shlukové analyzy se nazyvaji shluky pfipadné clustery.

obr. 1 - Ukdzka shlukové analyzy

Jedna se o hlavni Glohu prizkumného vytézovani dat a obecnou techniku pro statickou analyzu

dat. Patii mezi metody strojového uceni bez ucitele, neni tedy tfeba trénovaci multimnozZina.

1.1 Vstupni data pro shlukovani

Vstupni data pro shlukovani jsou slozena z objektt, které chceme shlukovat. Jako objekt si
muizeme prestavit rizné rostliny, zvifata, lidi, pfedméty, nemoci ale i vlastnosti zivo¢ichd nebo véci,
investice, hospodaieni firem, webové stranky a textové dokumenty. Prakticky se mtize jednat o cokoliv,
co jsme schopni popsat vektorem hodnot. Jednotlivé objekty jsou seskupeny do tabulky, pfedstavujici

matici vstupnich dat. Matice objektl tedy predstavuje vstupni data pro shlukovou analyzu.

Pocet objektii v matici je obvykle oznacovan pismenem n. Kazdy objekt predstavuje jeden fadek
matice. Pro oznaéeni jednoho fadku matice existuje mnoho termini, se kterymi se muZeme setkat.
V matematice ¢i informatice se fadek obvykle ozna¢uje terminem vektor, v ostatnich védnich oborech
se mizeme setkat s terminy vzor, piipad, pozorovani, zaznam apod. V této praci bude jeden fadek matice
oznacovan jako objekt nebo vektor. Sloupce vstupni matice piedstavuji jednotlivé znaky objektu neboli
proménné. Pocet promé€nnych objekti se oznacuje pismenem m. Proménné piedstavuji hodnoty

vlastnosti nebo rizné znaky jednotlivych objektd. Pfedstavme si, Ze mame objekty, které reprezentuji
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automobily. Proménnymi takového objektu mohou byt napiiklad znacka automobilu, spotieba

automobilu, objem motoru, barva karoserie atd.

Vstupni matice ma velikost n X m. V této praci bude vstupni matice objektti oznacovana jako
X. Prvky této matice pak budou oznacovany jako x;;, kde i = 1, ..., n 0znacuje konkrétni fadek matice

al =1, ..., moznacuje konkrétni sloupec matice.

1.2 Shluky

Pojmem shluk se v informatice pfevazné mysli mnoZzina objekti S podobnymi vlastnostmi. To
znamena, Ze ve vstupni matici dat hledame takové vektory, které maji podobné proménné. Objekt je
vice podobny ostatnim objektim ve shluku, do kterého patfi a rozdilny od objektti shlukd, do kterych

nepatii. Proces vytvareni takovéto mnoziny se nazyva shlukovani objektii.

Nejedna se vSak o jediné typy shlukt. Kniha [13] popisuje dal$i typy shlukt. Jingm typem
shlukt jsou shluky proménnych. V informatice se jedna pievazné o shlukovani slov nebo termu pti
vyhledavani informaci. Dale se shlukovani proménnych pouziva ke snizovani rozméru vektoru

charakterizujiciho objekty.

Dal$i varianty jsou soucCasné shlukovani objekti a proménnych, shlukovani kategorii

nominalnich dat. Podrobnéji se témto shlukiim vénuje kniha [13].

1.3 Rozdéleni shluku

Shlukovaci metody se daji rozdélit do dvou skupin na disjunktni shlukovani a prekryvajici se
shlukovani. Disjunktivni shlukovani je sloZeno se shluki, kde kazdy objekt patii do pravé jednoho
shluku.

obr. 2 - Disjunktivni shlukovani
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Prekryvajici se shlukovani dovoluje, aby objekt patiil do vice shlukii. Shluky se tedy navzajem
piekryvaji.

obr. 3 - Prekryvajici se shlukovani

Vétsina metod shlukové analyzy tvoii disjunktivni shluky. Jednotlivé shluky budou v této praci

oznacovany pismenem Cy, kde h = 1, ..., k. Hodnota k pfedstavuje pocet shlukd.
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2 Podobnost a nepodobnost objekti

Podobnost objektt je jednim z velmi dtlezitych faktord ovliviiujicich vysledek shlukovaciho
algoritmu. Vybérem riznych vypocti podobnosti mizeme dosdhnout u stejné shlukovaci metody
riznych vysledki. Je tedy nutné zvolit spravnou miru podobnosti, piipadné nepodobnosti objektu.

Volbu ovliviyje jak zvolena metoda shlukovani, tak samotny charakter dat.

2.1 Méreni podobnosti a nepodobnosti

Ve shlukové analyze se snazime seskupovat objekty, které maji podobné vlastnosti. Je tedy
nutné mezi objekty hledat ty, které jsou si podobné. Jak jsou dva objekty podobné zjistime diky méteni

miry podobnosti objektli nebo téz Castéji pouzivané miry nepodobnosti objekt.
Mira podobnosti piedstavuje ¢iselnou hodnotu reprezentujici, jak jsou si dva objekty podobné.
V literatufe [13] a [12] se mira podobnosti objektd x; a x; oznacuje jako S(x;, x;), pfipadné zkracené

jako S; ;. V této praci budeme pouZzivat stejné oznaCeni. Mira podobnosti by pfinejmensim méla spliiovat

tyto podminky:
1. 5,;=0
2. Si,j = Sj,i

3. §;; = maximalni hodnota z oboru hodnot S

Mira nepodobnosti piedstavuje ¢iselnou hodnotu reprezentujici, jak moc jsou si dva objekty

nepodobné, tedy jak moc se od sebe lisi. Pro objekty x; a x; ozna¢ujeme miru nepodobnosti jako D (x;,

x;), piipadné zkracené jako D; ;. M¢la by spliiovat pfinejmensim tyto podminky:

1. D;;=0
2 Di,j = Dj,i
3 Di,i =0

2.2 Kvantitativni data

Objekt slozen z kvantitativnich dat pfedstavuje vektor ¢iselnych hodnot. U kvantitativnich dat
se mira nepodobnosti pocita jako vzdalenost objektli v prostoru. Proto se Casto misto pojmu mira
nepodobnosti pouziva mira vzdalenosti. Soutadnice pro vypocet vzdalenosti jsou ureny proménnymi

objektd. V ptipadé, kdy je splné€na trojuhelnikova nerovnost mezi objekty, tj.

22



Dy + Dy = ij i)y € (Ln),

pak hovoiime o metrice.

Podle knihy [13] k nejznamé&jsim typtim vzdalenosti patii:

e Euklidovska vzdalenost D

m

De(x;, %)) = Z(xu —xj)% = [|xq — x|

=1

e VaZena euklidovska vzdalenost Dy,

m
— — )2
Dew(x:, %) = ZWI (xy — xj1)
=1
e Ctvercova euklidovska vzdalenost D

m
Dgs(x;,x;) = Z(xil - xj1)?
=1

¢ Manhattanska vzdalenost Dg

m
Dp(x;, %)) = Z|xu — x| = | -
=1

e Cebysevova vzdalenost D

DC(Xi,Xj) = maxl(lxil - lel)

e  Minkowského vzdalenost Dy,

DM(xi' x]) =

q m
leu - le|q
=1

e Lanceyho-Williamsova vzdalenost Dy,

DLW(xu X]) 2 ||xll lel

xlll + |x]l|
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pro |x;;| + |le| # 0 (jinak je vzdalenost 0)

Podrobnéjsi popis vzorct je mozné nalézt v knihach [13] a [12].

V piipadech, kdy vektory hodnot jednotlivych objekt obsahuji pouze ¢isla vétsi nebo rovny
nule a zaroven kladné hodnoty maji vét§i vyznam nez hodnota 0, mohou byt misto mér nepodobnosti
pouzity miry podobnosti. Jako nejznaméjsi miry podobnosti jsou v literaturach uvadény kosinova mira,

Jaccardav koeficient, Diceho koeficient a Czekanowského koeficient.

o Kosinova mira Sk

m m
Dl XaXp  Ni=1XuXj

\/Z;nlx Zl 1le ”xl” - ”xj”

SK(xi) X]) =

e Jaccarduv koeficient S )i

§(x%) = Z%nlxille
J\Ai A
Yty xh + X xh — D XX

o Diceho koeficient Sp,

m
2308 xaxj;
m
X+ Xk X

SD (Xi,x]') =

e Czekanowského koeficient S

2 37, min{x;x;}
?il(xu + sz)

Se(xi, %) =

2.3 Nominalni data
V pripadé, Ze je objekt sloZzen z nominalnich dat, tedy z dat, které popisuji vlastnosti, kvalitu
nebo informace o objektu, mame velice omezenou mnozinu moznosti, jak uréit podobnost ¢i
nepodobnost dvou objektd. Pro ukazku si pfedstavme mnozinu objektli reprezentujici automobily.

Jednotlivé nominalni hodnoty téchto objektti nasledné mohou byt naptiklad barva auta, znacka auta, typ
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karoserie atd. U takovychto jediné co lze zkoumat je to, zda jsou hodnoty shodné nebo rozdilné. Pro

vypocet se pouzivaji dva koeficienty, koeficient prosté shody a koeficient nesouhlasu.

e Koeficient prosté shody

Jedna se o podil v§ech nominalnich hodnot objektu, u nichz jsou hodnoty shodné, a celkového

poctu proménnych.

_ X2 Siji
- —’

m

kde Sijl =1 Xi1 = le aSiﬂ = Ojlnak

e Koeficient nesouhlasu

Koeficient nesouhlasu se spocita obdobné jako koeficient prosté shody. Rozdil ve vzorci je

V tom, ze jmenovatel ve zlomku nepiedstavuje suma shodnych hodnot, ale suma rozdilnych hodnot.

Mezi koeficientem prosté shody a koeficientem nesouhlasu plati vztah

2.4 Dichotomicka data

Tento typ dat se Casto pouziva ve védnich disciplinach, jako jsou spole¢enské védy, medicina
apod. Data tedy mohou nabyvat hodnot naptiklad muz/Zena, ano/ne atd. U dichotomickych dat jsou
vzdy jen dvé moZznosti hodnot, které 1ze zvolit. Je tedy velmi jednoduché prevést tato data do bindrnich
hodnot. Pfi vypoctu podobnosti dvou objektt slozenych z dichotomickych dat je dtlezité urcit, zda jsou

proménné symetrické nebo asymetrické.

Symetrické proménné se vyznacuji tim, Ze ob& hodnoty jsou stejné dilezité. Muze se jednat o
proménné, jiz zminéné vyse, tedy napiiklad muz/Zena. Pro vypocet podobnosti objektd, se symetrickymi
proménnymi se pouZzivaji stejné vzorce, které se pouzivaji pro vypocéet podobnosti u objektli s nominalni

daty (viz oddil 3.1.2).

vvvvvv

vvvvvv

vypocet podobnosti objektil s asynchronnimi dichotomickymi daty pouzivaji miry pro asymetrické

bindrni proménné, jimiz jsou Jaccardiv koeficient, Diceho koeficient a Czakanowského koeficient.
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Obecny vzorec, ktery predpoklada kody 0 (absence) a 1 (vyskyt), je pro danou tfidu mér nasledujici (viz
[13]):

m
0 X1 xyxj

O X% xyxj + MLy |xu — le|

SPA(xi,x]-) =

Jestlize ® = 1, jde 0 Jaccarduv koeficient, pro @ = 2, dostavame o Czakanowského koeficient

(téz Diceho koeficient).

2.5 Kombinace datovych typu
V piipad¢, ze mame m objektd takovych, Ze proménné objektu jsou rizného typu, pak je vhodné

pouzit Goweruv koeficient podobnosti (viz [24] a [13]).

m
S = 21 WijiSiji
ij = " ym .,
Yt Wit

’

kde

S;j; mira podobnosti mezi objekty x; a x; na zaklad¢ [-t€ proménné.
w;j; nabyva hodnoty O (v ptipadé¢, Ze hodnota x;; nebo x;; chybi nebo jsou obé tyto hodnoty

rovny nule a [-t4 proménna je binarni) nebo hodnoty 1 v ostatnich piipadech.

Mira podobnosti S;;; zavisi na typu [-t€ proménné:

- Xj je binarni nebo nominélni: 5;; =1 & x; = xj; a S;; = 0 v ostatnich pfipadech.

Xil—Xj1 . s v s e
% , kde R; je varia¢ni rozpé&ti.

- Xj je kvantitativni: §;;; =1 —
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3 Déleni metod shlukové analyzy

Metody shlukové analyzy se daji délit do riznych skupin podle riznych kritérii. NejCastéji se
pouzivad déleni metod shlukové analyzy podle vysledné struktury shlukd, a to na hierarchické a
nehierarchické. Tohoto rozd€leni se budeme drzet i v této praci. Dale se daji metody shlukové analyzy
délit podle pevné zadaného poctu shlukli nebo nalezeni optimalniho poctu shlukli za béhu vybrané

metody.

3.1 Hierarchické metody

Hierarchické metody shlukové analyzy jsou metody, jejichz vysledkem jsou shluky sefazeny
V hierarchické struktuie. Kazdy shluk je tedy reprezentovan jednim hierarchickym stromem. Jednotlivé

uzly stromu pak predstavuji shluky.

U hierarchickych metod shlukové analyzy miizeme rozliSovat nékolik pfistupt. Jednim

ptistupem ke shlukovani je:

e Monoteticky — shluky se vytvareji na kazdé urovni podle pouze jedné proménné

e Polyteticky — shluky se vytvareji s ohledem na vSechny proménné soucasné
Jinym pfistupem muze byt:

e Aglomerativni - vychazi se ze stavu, Ze kazdy objekt je samostatny shluk. Pii kazdé iteraci se
dva nejpodobnéjsi shluky spoji v jeden shluk. Tento postup mtize pokrac¢ovat do doby, kdy jsou
vSechny objekty v jednom shluku.

e Divizni - vychazi ze stavu, Ze vSechny objekty patii do stejného shluku. Pii kazd¢ iteraci se dve
nejméne podobné skupiny objektti ve shluku rozdéli. Postupné rozdélovani kon¢i stavem, kdy

kazdy objekt je samostatnym shlukem.

3.1.1 Monotetické shlukovani

Monotetické shlukovani je primarné urceno pro binarni data. Pro shlukovani se obvykle pouziva
divizni pfistup. Vychazime tedy z toho, Ze vSechny objekty jsou v jednom shluku, ktery bude rozdélen
na dva. Kazdy objekt ma m proménnych. Z téchto m proménnych je vybrana jedna a podle této hodnoty
se objekty rozdeli do dvou shlukti. ProtoZze proménné obsahuji pouze binarni hodnoty, rozdéleni se
provede podle hodnot vybranych proménnych tak, Ze jedna skupina ma proménnou nastavenou na

hodnotu 0 a druha skupina na hodnotu 1. V kazd¢ iteraci se tedy snizuje pocet pouzitych parametrti o 1.
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V prvni iteraci tedy vybirdme z m proménnych, podle kterych budou data délena, v druhé iteraci (m - 1)

atd.

Vybér proménné pro déleni se urci na zaklad€ porovnani intenzit zavislosti vSech dvojic

proménnych. Pro zjisténi intenzity zavislosti mezi proménou K a proménnou | miize byt pouzita mira

qri = laxdy; — byicpl,

kde ag;, by, Cki, di; jsou Cetnosti vytvorené v kontingenéni tabulce pro proménné k a |. Pro kazdou I-

tou proménnou spocitdme hodnotu

a = Z Qi k=123,..,m.
k=l
Podle proménné, u niZz bylo dosazeno maxima z téchto hodnot, tj. max;(q;), se nasledné

provede zatazeni objektu. [13]

Velkou vyhodou tohoto pfistupu shlukovani je, Ze po dokonceni shlukovani je vytvofen model
dat. Podle tohoto modelu je mozné velice snadno zaradit novy objekt, ktery nebyl v ptivodnich datech,
do spravného shluku. Kazdy shluk je reprezentovan binarnimi hodnotami proménnych, diky ¢emuz jsou
vytvorena alokacni pravidla. Diky témto pravidlim je mozné objekt jednoznacné zaradit. Monoteticka

analyza je oznaCovana téz jako jeden z piistupti konceptualniho shlukovani, viz [13] a [25].

3.1.2 Polytetické shlukovani

U tohoto typu shlukovani se shluky vytvareji s ohledem na vSechny proménné. Vyuziva se jak

aglomerativni ptistup, tak divizni ptistup.

3.1.3 Aglomerativni metody

U aglomerativnich metod hierarchického shlukovani se vychazi ze stavu, ze kazdy objekt
ptestavuje jeden samostatny shluk. Mé&me tedy n objektl reprezentujicich pravé n shlukt. Tento
pocatecni rozklad se oznacuje (1. V prvnim cyklu se vyberou dva nejvice podobné shluky a spoji se
Vv jeden. Zda jsou si dva shluky podobné, se ur¢i z hodnot matice podobnosti. Hodnoty matice podobnosti
jsou vypocteny v kazdém cyklu podle typu aglomerativnich algoritmti. Nové vznikly shluk a v§echny
zbyvajici shluky z Q, tvofi novy rozklad ;. V dalsich krocich jsou tedy vzdy vybrany dva shluky
nizsiho stupné rozkladu s nejvétsi podobnosti a spoji se v novy shluk. Jinymi slovy z rozkladu Q;_4
vybereme dva nejpodobnéjsi shluky a spojime je. Tim vznikne rozklad mnoziny €);. Pocet cykli pro
zpracovani vSech objektu je tedy n — 1. Pokud zpracujeme vSechny objekty, dostaneme pouze jeden

shluk, coz vétSinou nechceme. Pro ukonceni se proto pouzivaji rizné ukoncujici podminky, které
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zkracuji béh algoritmu. Mezi Casto pouzivané podminky pro ukonceni patfi dosazeni predem
stanoveného poctu shluki nebo pokud podobnost dvou nejpodobnégjSich shluki prekroc¢i nastavenou

mez.

Pokud jsou si dva objekty nebo shluky podobné, znamena to, Ze jsou si v grafickém zobrazeni
velice blizko. Pouziva se tedy misto pojmu podobnost termin vzdalenost. Vzorce pouZzité nize jsou

prevzaty z literatury [13], [12] a [9].

Metoda nejblizsiho souseda (Simple linkage)

Metoda nejblizs§iho souseda hleda pro spojeni shluky, které maji objekty nejblize u sebe. To
znamena, ze hledame dva objekty z riiznych shluki, které mezi sebou maji nejkratsi vzdalenost. Shluky
obsahujici dva nejblizsi prvky se spoji v jeden. Matematicky mize byt metoda nejbliz§iho souseda

popsana vzdalenosti D(X,Y) pokud plati podminka X # Y jako
D(X; Y) = mianX,yEYd(xt }’);

kde X,Y jsou dvé skupiny objekti povazované za shluky a d(x,y) zna¢i vzdalenost mezi dvéma

objekty x a y.

obr. 4 - Metoda nejblizsiho souseda

Vysledné shluky nemaji sféricky charakter. Dochazi k fetézeni objektd. Nevyhodou této metody
je brzké spojovani dobte rozpoznatelnych shlukli do jednoho z divodi, ze se nekteré objekty obou

shluka piilis priblizily, viz [12],[3],[26] a [27].

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (Complete linkage)

Metoda nejvzdalengjsiho souseda hleda pro spojeni shluky, které maji nejvzdalené;jsi objekty

ve shluku nejblize u sebe. Tedy vybereme dva shluky, nalezneme dva od sebe nejvzdalenéjsi objekty
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téchto shlukii a vypocitame jejich vzdalenost. Tento postup provedeme pro vSechny dvojice shlukil a
z vyslednych vzdalenosti vybereme tu nejkrat$i. Matematicky mize byt metoda nejvzdalengjsiho

souseda popsana vzdalenosti D(X,Y) pokud plati podminka X # Y jako
D(X,Y) = maxxex,erd(xr y),

kde X,Y jsou dvé skupiny objekti povazované za shluky a d(x,y) znaéi vzdalenost mezi dvéma

objekty x a y.

\

obr. 5 - Metoda nejvzdalenéjsiho souseda

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda je zbavena nevyhod, které méla metoda nejbliz§iho souseda.
Nedochazi k fetézeni objekti a shluki. Shluky vytvorené touto metodou maji pfiblizné stejnou velikost.
Ma tendenci tvofit sférické shluky. Viz [12],[3] a [28].

Metoda prumerné vazby (Average linkage)

U metody prumérné vazby probiha postup vybéru shlukt pro sjednoceni nasledovné. Postupné
se vybiraji vSechny dvojice shluki. Nasledné ze vSech dvojic shlukii metoda vytvoii dvojice objekti,
kde jeden objekt patii do prvniho shluku a druhy do druhého. Mezi kazdou dvojici objektd se spocita
vzdalenost. Ze vSech vypoctenych vzdalenosti mezi dvéma shluky se spocitd primérna vzdalenost.
Nasledné se porovnaji vSechny primérné vzdalenosti mezi vSemi shluky a nalezne se ta nejkratsi.
Shluky, které¢ budou mit mezi sebou nejkratsi primérnou vzdalenost, se spoji. Matematicky muze byt

metoda pramérné vazby popsana vzdalenosti D(X,Y), pokud plati podminka X # Y jako

DY) = nxlny > dwy,

XEX yEY

kde X,Y jsou dvé skupiny objektli povazované za shluky, d(x,y) znaci vzdalenost mezi dvéma

objekty x a y. Hodnoty n, a n,, ptedstavuji pocet objektli ve shlucich X a Y.
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obr. 6 - Metoda priimérné vazby

Spojovani shlukli probiha ve vétSich vzdalenostech nez u metody nejbliz§iho souseda.
Nedochazi tak ke spojovani velkych shlukt, které maji pouze dva objekty velice blizko sebe. Pridani
dalsich objekti vétSinou nenarusi vysledek shlukovani. U metody nedochazi tak casto
k nejednozna¢nosti vysledki diky tomu, Zze primérna vzdalenost mezi shluky byva jedine¢na.

Podrobn&ji viz [12],[3] a [9].

Centroidni metoda

Metoda ke spojeni dvou shlukil pouziva euklidovskou vzdalenost centroidli téchto shluk.
Postup vybéru shluki pro spojeni probiha nasledovné: Nejprve se spoctou centroidy vSech shluki, které
predstavuji tézist¢ shluku. Jedna se o hypoteticky bod se soufadnicemi ziskanymi jako primér vSech
soufadnic objektu daného shluku. Mezi t€mito centroidy se spocita euklidovska vzdalenost. Mezi
shluky, kde je vypoctena vzdalenost nejmensi, dojde ke spojeni. Matematicky muze byt centroidni
metoda popsana nasledovné: Necht CyaCy jsou t&zisté shluki X = {X;,X,,..X,} a Y =
{V1,Y,, .Y}, kde X;={xi,xp %}, i=1,2,..,k jsou objekty shluku X, Y;=

{ ¥i1, iz, - ¥ip },i = 1,2, ..., 1, jsou objekty shluku Y.

1 k
G = (W70 %) 5 = ) %ij)

U |
Cy = (.2 %), ¥, = - Zyi,j,

proj=1,2,..,p.
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Potom
D(X,Y) = [ICx — Cyll

je vzdalenost mezi shluky X a Y.

7

X
<

obr. 7 - Centroidni metoda

Vice podrobnosti k vypoc¢tu vzdalenosti dvou shluki u centroidni metody 1ze nalézt v [12] a [9]

Medianova metoda

Medianova metoda vychazi z centroidni metody popsané vySe. Metoda se snazi odstranit
nedostatek, ktery ma centroidni metoda. Autor této metody J. C. Gower konstatoval, Ze rozdilné pocty
objektd ve shlucich zplisobi rozdilnou vahu prvnich dvou slozek rekurzivniho ptrepisu centroidni metody

a diky tomu se ztraceji vlastnosti malych shlukd v kone¢ném sjednoceni. Metoda se nazyva medianova,

vvvvvvvv

vrcholy jsou P, L, U. Podrobnéji v [12].

Koeficient nepodobnosti je dan vztahem

D(0;,05) = ||lo: - oj]|,

D(U,R) = %D(U,P) +%D(U,L) —%D(P,L).

Wardova metoda

U Wardovy metody neni principem nalézt optimalni vzdalenost mezi shluky a ty nasledné spojit,

jak tomu bylo u ostatnich metod. U této metody minimalizujeme heterogenitu shlukd podle kritéria
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kroku se pro vSechny dvojice odchylek spocita piirtistek souctu étverct odchylek, vznikly jejich
sloucenim a pak se spoji ty shluky, kterym odpovida minimalni hodnota tohoto ptirastku. Pfevzato
z [29].

3.1.4 Divizni metody

Divizni metody maji inverzni postup shlukovani k aglomerativnim metodam. Jak bylo popsano
vyse, aglomerativni metody postupné spojuji shluky, az dostaneme jeden shluk obsahujici vSechny

objekty. Naopak divizni metody vychazeji z jednoho shluku, ktery je délen na mensi shluky.

Pro metody divizniho shlukovani tedy nejprve vSechny objekty slou¢ime do jednoho shluku.
Tento jeden shluk pfedstavuje pocatecni stav. Nasledné tento shluk rozdélime na dva shluky podle
kritéria pro rozdéleni u konkrétni metody. Vzniknou tedy dva shluky. Z téchto dvou novych shlukt
vybereme jeden a ten opét rozdélime na dva. Tento postup opakujeme tak dlouho, dokud vSechny shluky

neobsahuji pouze jeden objekt. Diky tomu dostaneme Uplné nestratifikované hierarchické shlukovani.

Abychom nalezli absolutné optimalni rozdéleni shluku na dva shluky, je zapotiebi vyzkouset
vSechny mozné rozklady a nalézt mezi nimi ten nejlepsi. Pokud bude ptivodni shluk obsahovat n prvkd,
je zapotiebi projit viech 271 — 1 rozkladdi. Diky takovéto slozitosti je jasné, Ze tento postup se hodi

pouzivat jen na velmi malé mnoziny dat.

MacNaughton—Smithova metoda

MacNaughton—Smithova metoda shlukovani piichazi se sniZenim slozitosti divizniho
shlukovani az na kvadratickou slozitost. Metoda je tedy pouzitelnd i na velka data, ale je zde moznost,

ze nedostaneme vzdy optimalni feseni.

Algoritmus za¢ina ve stavu, kdy jsou vSechny objekty pfifazeny do jednoho shluku. V dal§im
kroku postupné oddélujeme objekty od shluku. Skupina odd€lenych objektti nasledné tvoii novy shluk.
Pred zacatkem rozd€lovani shluku nejprve vypocitame primérnou vzdalenost jednotlivych objekti od
ostatnich objektii ve shluku. Tuto hodnotu oznacime jako F,. Z téchto vypoctenych primémych hodnot
vybereme hodnotu maximalni. Objekt, ktery mél maximalni primérnou vzdalenost, predstavuje zaklad
nov¢ vzniklého shluku. Primérna vzdalenost P; tohoto objektu od nove vzniklého shluku je nulova,
protoZe nov€ vznikly shluk obsahuje pouze tento jeden objekt. Rozdil G = B, — P; primérnych
vzdalenosti od objektld pivodniho rozdélovaného shluku a objektd nové vzniklého shluku je kladny.
Najdeme dalsi takovy objekt mezi zbyvajicimi objekty v pivodnim shluku, jehoz rozdil primérnych

vzdalenosti G od objektti v piivodnim shluku a nové vzniklém shluku je maximalni. Je-li vysledek
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kladny, objekt je ptrifazen do nové vzniklého shluku a hledame dalsi objekt s maximalnim rozdilem G.
Rozdélovani shluku se provadi do doby, dokud je hodnota G kladna. V opa¢ném piipade, kdy je hodnota
G zaporna, objekt zlistane v plivodnim shluku, nepfemistuje se a rozdélovani se tak ukonci. Po ukonceni
rozdélovani mame dva shluky, ze kterych se vybere jeden shluk, ktery opét bude rozdé€len na dva shluky

stejnym zpusobem. Rozdé€lovani trva do doby, nez jsou vSechny shluky jednoprvkové.

3.2 Nehierarchické metody
3.2.1 Optimaliza¢ni

Metoda K-priimeéru (K-means)

Jedna se o iterativni optimaliza¢ni metodu shlukovani, ktera se pouziva v pripade¢, kdy datovy
soubor obsahuje kvantitativni proménné. Metoda vychazi z pocatecniho stavu, kde jsou vSechny objekty
rozdéleny do uréitého poctu shlukt. Pocet pocate¢nich shluk bude ozna¢ovan pismenem K. Hodnota
poctu shluku Kk je stanovena analytikem. Rozdéleni objektt se obvykle provadi tak, ze se nejprve uréi
k pocate¢nich centroidi, které reprezentuji stiedy shlukid. Ke stanoveni poéateénich pozic centroidi je
mnoho pfistupl. Mohou byt vybrany zcela ndhodné ze zadanych objektti. Muze se vzit prvnich
pozici. Diky tomu se zkrati ¢as hledani feSeni. Po stanoveni pocatecni pozice centroidl se postupné
kontroluji vzdalenosti vSech objekti od vsech centroidii. Pro urceni vzdalenosti mezi centroidem a
objektem je spoctena euklidovska vzdalenost viz kapitola 2.2. Objekt je nasledné pfifazen k tomu

centroidu, ktery ma euklidovskou vzdalenost nejkratsi.

Objekty prifazené k ur¢itému centroidu tvoii shluk. Pro objekty ve shluku je spoctena nova
pozice centroidu, kterym je m-rozmérny vektor primémych hodnot jednotlivych proménnych. Opét se
zkoumaji vzdalenosti vSech objektl od vSech centroidu. V piipade, Ze objekt ma blize k centroidu jiného
shluku, je objekt pfesunut do tohoto blizsiho shluku. Cely postup se opakuje do t¢ doby, dokud se méni

pozice centroidd. Vice v knize [13] a [30].

Stericky K-means s opakovanym piilenim (Repeated bisection k-means)

Jedna se o variantu metody K-primért. U této metody jsou vSechny objekty nejprve pridéleny
do jednoho shluku. Tento jeden shluk je rozdélen na dva shluky pomoci klasické metody K-primeéra.
Vzniknou tedy dva shluky, ze kterych je vybran jeden, ktery se bude opét délit. Pro vybér vhodného
shluku pro dé€leni je mnoho moznych kritérii. Nejcastéji se vSak vybira shluk pro déleni podle velikosti.

Déleni shlukd probiha do doby, dokud neni dosazeno pocateéné voleného poctu shluki k. Viz literatura

[3].
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Metoda K-medoinii (Partition around medoid)

Podobné jako u metody K-prumérii i zde metoda pocita s kvantitativnimi proménnymi a vychéazi
z pocatecniho rozdéleni Kk shlukid. Rozdil proti pfedchozi metodé k-priméri je v tom, ze pro kazdy
vytvoreny shluk je ur€en medoid. Ten je reprezentovan konkrétnim objektem ve shluku. Medoid je

vybran tak, aby soucet vzdalenosti v§ech objektti ve shluku od tohoto objektu byl minimalni.

Nasledn¢ se zkouma, zda objekty ve shluku jsou blize k vlastnimu medoidu nebo medoidu
jiného shluku. Pokud je objekt blize jinému shluku, je k tomuto shluku pfidan. Pokud je stale nejblizsi
puvodni medoid, objekt ziistava v ptivodnim shluku. Po stanoveni shlukli nastava vypocet nového
medoidu. Medoid je stanoven minimalizaci funkce, ktera je souctem vzdalenosti jednotlivych objekti
od medoidu ve svém shluku. Pokud ozna¢ime medoid mg;, kde g reprezentuje shluk, ve kterém se
medoid nachazi a i reprezentuje objekt ve shluku, potom jsou medoidy uréeny tak, aby bylo dosazeno

minimum funkce

f = Z?=1 D(Xi, 'mg,l-).

Cely postup se opakuje, dokud klesa hodnota funkce f. Vice k metodé a vzorci viz [13].

Metoda CLARA (Clustering LARge Application)

Jedna se o metodu K-medoidi, ktera je schopna zpracovavat velké mnozstvi dat. Metoda K-
medoidl je schopna pracovat efektivné pouze na malém mnozstvi dat. Metoda CLARA se timto
pravidlem fidi a aplikuje ho pravé na velkém mnoziny dat. Metoda nejprve ndhodné vybere malou
mnozinu objektd a nad touto mnozinou provede klasickou metodu K-medoida. Vznikne tedy K shlukii,
do kterych se metoda pokusi pfifadit zbytek dat. Tento postup se opakuje n€kolikrat za sebou.

Z vysledného shlukovani si vybere to nejvhodné;jsi.

Pokud je mnozina shlukovanych objektd o hodné mensi nezZ mnozina zpracovavanych dat,
nemusi CLARA dojit ke spravnym vysledkim. Je tedy dulezité dobie zvolit pocet objektl pro
shlukovani. Vice o metodé viz [21] a [3].

Metoda CLARANS (Clustering Large Application based on RANdomised Search)
Vychazi z metody CLARA a PAM. U této metody se opét pracuje s medoidy. Na rozdil od

predchozich metod se vSak neprochdzi celd mnoZzina objektil, ale pouze objekty do urcité vzdalenosti od
medoidu. Déle je omezen i pocet iteraci algoritmu. Maximalni vzdalenost a pocet iteraci jsou urceny na
zaCatku této metody. Zjednodusen¢ by se dal algoritmus popsat jako prohledavani grafu, kde kazdy

uzel pfedstavuje potenciondlni feSeni, coz tedy znamend, Ze bude predstavovat optimalni medoid.
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Metoda zacne prohledavani v nahodné zvoleném uzlu a z tohoto uzlu navstivi vSechny své sousedy do
predem zvolené vzdalenosti. Mohou nastat dvé situace. Bud'to navstivime uzel, ktery 1épe vyhovuje, a
pokracujeme z né&j nebo uzel nevyhovuje a oznacCime jej za lokalni minimum. Konec algoritmu nastane

po dob¢hnuti predem stanoveného poctu iteraci.

Metoda K-modii a K-histogramii

Vénuje se shlukovani objektti charakterizovanych pomoci nomindlnich proménnych. Shluky
jsou reprezentovany Mm-rozmérnymi vektory udaji. V ptipadé¢ K-moédu obsahuje vektor modalni
kategorie jednotlivych proménnych. V piipadé K-histogramu obsahuje vektor tdaje o ¢etnosti kategorii

jednotlivych proménnych. Podrobnéjsi popis je mozné nalézt v literatuie [13].

Fuzzy shlukovad analyza

Jedna se o shlukovou analyzu dat s jinou logikou shlukovani. V predchozich metodach se
objekty piifazovaly do shlukd tim zptisobem, ze pokud objekt nalezi do shluku m;, tak jiz nemutize nalezet
do shluku m;. Objekty jsou do shluku pfitazeny jednoznaéné. TakZe objekt do shluku bud’ patii, nebo
nepatii. Pfitom je jasné, ze objekty blize stfedu shluku nalezi do shluku vice nez objekty na krajich
shluku, ptipadné objekty na prekryvech dvou shlukii. Tento problém fesi praveé Fuzzy shlukova analyza.
Ta dovoluje, aby jeden objekt mohl soucasné patfit do vice shlukti. Ke kazdému objektu je spoctena
¢iselna hodnota z intervalu <0,1>, reprezentujici stupen pfislusnosti ke kazdému shluku. Stupen
ptislusnosti blizici se hodnoté 0 udava, ze dany objekt ke shluku nepatfi. Stupen piislusnosti blizici se

1 naopak uréuje, ze objekt ma velice podobné vlastnosti s ostatnimi objekty ve shluku a do shluku patii.

v

Podrobnéjsi informace k Fuzzy shlukové analyze je mozné nalézt v [31].

Existuje n€kolik metod, které vyuzivaji principy Fuzzy shlukové analyzy. Mezi zakladni metody

patii Fuzzy C-means a Gustafson-Kesselav algoritmus.

Fuzzy C-means

Jedna se o rozsiteni klasické metody K-means. Pred spusténim tohoto algoritmu je opét nutno
zvolit pevny pocet shlukidl a navic je potieba zvolit pfesnost. Algoritmus postupné prochazi vSechny
objekty a pfifazuje jim piislusnost ke kazdému shluku. Po vypocteni piislusnosti vSech objekti se
vypocte a porovna piesnost piifazeni objektt do shluki. Pokud je vypoctena piesnost nizsi nez ptivodné
zadana hodnota algoritmus konéi. Pokud nebylo dosaZeno dostateéné piesnosti, algoritmus pokracuje

dalsi iteraci jako je tomu u K-means.
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Gustafson-Kesseliiv algoritmus

Jedna se o vylepseni metody Fuzzy C-means. Zakladni problém Fuzzy C-means je ten, ze pocita
s kruhovym tvarem shlukd. Ne vzdy je vSak kruhovy tvar shluku Zadouci. Gustafson-Kesselav
algoritmus vyuziva takzvané deformacni matice ke zméné tvaru shluku. Diky této matici miize mit shluk

elipsoidni tvar a nalézt tak vhodnéjsi rozdéleni objektii. Vice informaci k algoritmu viz [31] a [13].

Shlukovani pomoci kostry grafu

Jedna se o jednu z nejleh¢ich nehierarchickych metod shlukovani. Metoda je zalozena na hledani
minimalni kostry grafu. Graf G je v tomto pfipad¢ reprezentovan uplnym grafem vytvorenym z objektl
ur¢enych ke shlukovani. Objekty urc¢ené ke shlukovani predstavuji tedy uzly grafu. Hrany grafu jsou

spojnice mezi jednotlivymi uzly. Ohodnoceni hran piedstavuje vzdalenost dvou uzll od sebe.

Minimdlni kostra grafu je takovy podgraf grafu G, ktery je stromem. Je souvisly, obsahuje
vSechny uzly grafu a suma vSech vybranych hran md minimalni ohodnoceni. To znamen4, ze jsou
vybrany takové hrany, které maji nejkratsi vzdalenost mezi dvéma uzly a netvofi cyklus. Pocet hran
vybranych do kostry grafu je vzdy n (n - 1) / 2, kde n reprezentuje pocet uzli grafu. Pro nalezeni

minimalni kostry grafu existuje mnoho riznych algoritmt. Vice o hledani kostry je uvedeno v [32].

Z minimalni kostry grafu je velice jednoduché nalezeni shluki. Pro ziskani k shlukt staci
odebrat (k - 1) nejdelich hran v kostte. Stromovy graf se tak rozpadne na k podstromi a tyto podstromy
predstavuji jednotlivé shluky. Metoda je téZ popsana v knize a [13].

3.2.2 Metody s proménnym poc¢tem shlukt

MacQueenova metoda se dvéema parametry

Jedna se o modifikaci klasické metody K-means, ktera je rozSifena o moznost zvysit nebo
naopak snizit pocet shlukti zadanych na zacatku této metody. Je to mozné, diky dvéma dodate¢nym
parametrim oznacovanych pismeny RO a C. Parametr RO predstavuje rozdélovaci konstantu a parametr

C predstavuje slucovaci konstantu.

Pfi inicializaci této metody je tedy nutné zvolit pocet shluka k, parametr RO a C. Zacatkem
metody je tedy stejné jako u K-means zvoleno k centroidd, které reprezentuji tézisté shluki. Po tomto
rozdéleni se zkontroluje, zda vzdalenost mezi dvéma centroidy neni mensi nez hodnota C. Pokud ano,
znamena to, Ze dva centroidy jsou piili§ blizko sebe a mély by byt sjednoceny. Spocita se nové teziste
z téchto bodil. Sluovani centroidd se opakuje do t¢ doby, dokud nejsou vSechny centroidy od sebe

vzdaleny o hodnotu vétsi nebo rovnu parametru C. Nasledné se provede ptifazeni objektti k centroidiim.
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Pokud je vzdalenost objektu od centroidu krat$i nez RO, je objekt pfitazen k tomuto shluku. Nasledné je
prepocitana pozice centroidu, zkontroluje se, zda neni poruSena podminka vzdalenosti dvou centroidd.

Pokud vsak je vzdalenost od centroidu vétsi nez RO, objekt se sam stava centroidem.

Nad takto vzniklou mnoZzinou centroidii pouzijeme MacQueenovu metodu pro pevny pocet

shluki. Viz seznam literatury [33] a [3].

Wishartova metoda RELOC

U této metody jsou potiebné Ctyfi vstupni parametry. Témito parametry jsou:

- THRESH - vzdalenostni prah
- MINSIZ — minimalni pocet objektd ve shluku
- MINC — minimdlni pocet shluk

- MAXIT — maximalni pocet iteraci

Zacatkem metody je potfeba vytvofit pocateéni rozdéleni objektd do k shlukd, pficemz
centroidy. Po tomto prvotnim rozdé€leni se stale opakuji dva kroky (pfifazovani objekti a rozpousténi

shlukt), dokud se nenalezne stabilni rozdéleni nebo dokud pocet iteraci nepiekro¢i hodnotu MAXIT.
Prifazovani objekti do shluki

V této Casti metody se pfifazuji objekty do shlukli. Vypocte se vzdalenost objektu od vSech
umistén do skupiny objektii pattici nejbliz§Simu centroidu. V opacném piipadé, tedy pokud vzdalenost
od nejblizsiho centroidu neni mensi nez hodnota THRESH, je objekt umistén do specialni skupiny
objektl, takzvanych zbytkt. U shluki, ve kterych doslo ke zméné, se pfepocita pozice centroidu. Ve

skupiné zbytku se stied nepocita.
Rozpusténi shlukia

Postupné prochazime vSechny utvoiené shluky a kontrolujeme pocet objekti ve shluku. Pokud
shluk obsahuje mensi pocet objektd, nez je hodnota MINSIZ, je rozpustén. Vsechny jeho objekty jsou
tedy pfifazeny do skupiny zbytkd.

V kazdém cyklu maji v8echny objekty moznost ptipojit se k nékterému shluku, a to i objekty ve
skupiné zbytkl. Tento postup zarucuje slu¢ovani dvou blizkych shlukl do jednoho a tim snizovat pocet
shlukli. Pokud je dosazeno poctu shlukii odpovidajiciho hodnoté MINC, shlukovani je ukonceno,

Vv opa¢ném pripadé pokracujeme dalsi iteraci. Problematice se vénuje téZ [33] a [3].
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Metoda ISODATA (lterative Self-Organizing Data Analysis Techniques)

Jedna se o pomérné komplexni metodu shlukovani. Metoda je schopna shluky jak spojovat, tak
parametrd, které se déli do dvou typl, na parametry konstantni a na parametry proménné v pribéhu
shlukovani. Parametry ovliviiuji dobu béhu algoritmu, urcuji podminky pro sluovani a rozkladani

shlukt a mnohé dalsi.
Konstantni parametry:

- SPH — pocate¢ni kulovitost (sphericity) — obvykle hodnota 1,25

- SPHCH — maximalni pocet zmén kulovitosti

- INTERMAX — pocet iteraci

- NPARTS — pocet déleni v jedné iteraci

- NRWDSD - oc¢ekavany pocet shlukti

- MINACF — minimalni akceptovatelnd zména hodnoty funkcionalu kvality rozkladu

mezi dvéma za sebou nasledujicimi iteracemi
Proménné, které lze za béhu upravovat:

- MINSIZ — minimalni pocet objektti ve shluku
- THETAC — minimalni vzdalenost t€Zist’ shlukt

- NCLST — maximalni pocet slou¢eni shlukti

Zacatkem algoritmu se nastavi v§echny parametry a uré¢i se centroidy. Po této inicializa¢ni Casti
nastava iteracni cast, ktera se da rozdélit do neékolika casti. Na zacatku iteracni ¢asti se rozdéli objekty

Forgyovou metodou. Metoda se ukon¢i nejpozdéji dosazenim hodnoty NPARTS.

Nasleduje faze, kde se projdou vSechny vzniklé shluky. Zkontroluje se, zda pocet objektii ve
shluku neni mensi nez hodnota parametru THETAC. Pokud je pocet objekti mensi nez THETAC, shluk

je rozpustén.

Dalsi fazi je slu¢ovani a rozdélovani shlukt. Ke slucovani shlukti dochazi v pripad¢€, ze pocet
shlukd je vétsi nez dvojnasobek ofekavaného poctu shlukii. Slucovani shlukt se provadi tak, ze si
nejprve spocitdme vzdalenosti mezi vSemi centroidy a porovname je. Pokud nékteré dva centroidy

shlukti mezi sebou maji mensi vzdalenost, nez je definovano v parametru THETAC, shluky spojime do

2

2

hodnoty parametru NCLST nebo dokud jiZ nejsou zadné dva centroidy, které by mély mezi sebou mensi

vzdalenost, nez je hodnota parametru THEPAC .
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K rozdéleni shluk dochdzi, pokud je pocet shlukli mensi, nez polovina o¢ekavaného poctu
shluk. Pokud toto nastane, vypocita se stfedni odchylka vSech znaki objektd v daném shluku. Z téchto
vypocitanych stfednich odchylek se vybere ta nejvetsi. Podle tohoto znaku se bude shluk délit. Stfedni
hodnota vybrané odchylky se bere jako délici bod. Kazdy objekt, ktery ma hodnotu znaku vétsi, nez je
sttedni hodnota vybrané odchylky, patii do jednoho shluku, zbylé objekty patii do druhého shluku.
Nyni zkontrolujeme, zda vzdalenost novych centroidi neni mensi nez 1.1 definované vzdalenosti
THETAC. Pokud je vzdalenost mezi centroidy mensi, znamena to, Ze jsou shluky pfili§ blizko sebe a

budeme tedy pracovat s ptivodni skupinou.

Iterativni ¢ast algoritmu kon¢i v pfipade, Ze bylo dosazeno maximalniho poctu iteraci ITERMAX
nebo dvé po sob¢ jdouci shlukovani skonci se stejnym vysledkem. V opa¢ném piipad¢ jde algoritmus

do dalsiho cyklu zacinajiciho opét Forgyovou metodou.

Metoda tesi vétSinu problému, které maji ostatni metody. Nevyhodou této metody je velké
mnozstvi parametr, které je potieba nastavit. Pro nastaveni je tfeba velmi dobré znalosti o mnozing dat,
kterou shlukujeme a mit piedstavu o vysledku, kterého chceme dosdhnout. Pro metodu je tedy potieba

mit zkuSeného analytika, ktery zada rozumné hodnoty parametrd. Problematice se vénuje téz [3].

Metoda CLASS

Jedna se o modifikaci metody ISODATA. Metoda zjednodusuje nastaveni parametri a naroky

na analytika. Parametry, které je u této metody nutné nastavit pied zac¢atkem béhu, jsou:

- GAMA — maximalni pocet iteraci
- THETAN — minimalni pocet prvku ve shluku
- Sn — parametr tidici rozklady shluki — parametr se pti kazdém cyklu zvySuje o 1 a

zptisiuje se tak kritérium rozkladu

Ostatni parametry jsou pocitany automaticky. Metoda, stejn€ jako u pfedchozi metody, konci
pti dosazeni maximalniho poctu iteraci GAMA, ptipadné pokud dvé po sobé¢ jdouci shlukovani skonci

se stejnym vysledkem. Stru¢ny popis algoritmu je mozné nalézt téz v [3].
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4 Metriky vyhodnoceni shlukovych metod

Jedna se o metody vyhodnocujici shlukovana data. Existuji rizné typy vyhodnoceni vysledku
shlukovych metod. Nékteré metriky hodnoti platnost shluku, jiné metriky hodnoti, jak dobte jsou prvky
zafazeny do shlukt, dal$i metriky zase porovnavaji vysledné shlukovani dvou riznych shlukovych
metod, jiné pomahaji urcit spravny pocet shlukli. Metrik vyhodnoceni je velké mnozstvi a Vv této praci
tedy nebudou popsany vSechny existujici typy. Vénovat se budeme pievazné metodam, které budou

implementovany jako rozsiteni pro RapidMineru.

4.1 Rand Index

Rand index nebo téZ Rand mira se pouziva ve shlukové analyze pro porovnani vysledkd dvou
shlukovych metod na stejném souboru dat. Vybereme si soubor dat a dvé rizné metody shlukovani.
Nechame soubor dat zpracovat obéma shlukovymi metodami a vysledna shlukovana data obou metod
porovname. Rand index nasledné piredstavuje ¢iselnou hodnotu, ktera udava, jak moc jsou si vysledné

shluky podobné nebo naopak nepodobné.
Postup vypoctu Rand indexu:

1. Vezmeme mnozinu vSech n objektd S = {04, 0,, ..., 0,} zadaného souboru dat. Dale mame
mnozinu shlukd X = {X;, ..., X;-} prvni shlukové metody, kde r pfedstavuje pocet shluki prvni
shlukové metody a mnozinu shluka Y = {V;, ..., Y5} druhé shlukové metody, kde s piedstavuje
pocet shlukd druhé shlukové metody.

2. Nasledn¢ vybiram vSechny dvojce objektli mnoziny S a porovnavam jejich zatazeni do shluk.
Zjistim hodnoty a, b, ¢ a d takto:

o a je pocet part objekti z mnoziny S, kde jsou objekty paru ve stejném shluku v
mnozin¢ X a ve stejném shluku v mnoziné Y

o b je pocet part objekti z mnoziny S, kde jsou objekty paru v rGznych shlucich v
mnozin€ X a V raznych shlucich v mnozin€ Y

o ¢ je pocCet pard objektd z mnoziny S, kde jsou objekty paru ve stejném shluku v
mnoziné X a V ruznych shlucich v mnoziné Y

o d je pocet part objekth z mnoziny S, kde jsou objekty paru v riznych shlucich v
mnozin¢ X a ve stejném shluku v mnozin¢ Y

3. Vysledna hodnota Rand indexu se nasledné spog¢ita jako

a+b
a+b+c+d

I =
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Rand index je hodnota mezi 0 a 1. Pokud se vysledny Rand index blizi spiSe k hodnot¢ 1, jsou
data obéma shlukovymi metodami rozdéleny do stejnych shluki. Pokud se vysledny Rand index blizi

spiSe k hodnot¢ 0, jsou data obéma shlukovymi metodami rozdéleny do riznych shlukd.

Vzorce a informace k vypoétu Rand index lze nalézt téz v [35] a [36].

4.2 Dunn Index

Dunn index nebo téz nazyvany jako separacni index je metrika pro hodnoceni shlukovych
metod. Jde o metriku vnitro-shlukové evaluace shlukovych metod. Cilem indexu je identifikovat sady
shluk, které jsou kompaktni, s malym rozptylem mezi objekty ve shluku a dobie oddélené shluky mezi
sebou. To znamend, ze dva rizné shluky jsou dostatecné daleko od sebe, tedy objekty jednoho shluku
jsou znateln¢€ oddéleny od objektd jiného shluku. Naopak objekty ve stejném shluku jsou u sebe blizko.
Hodnota Dunn indexu se pouziva v nékterych vypocetnich systémech jako metoda pro stanoveni

spravné hodnoty poctu shlukd.
Postup vypoctu Dunn indexu:

1. Nejprve se zjisti minimalni vzdalenost mezi shluky. Tato vzdalenost se zjisti tak, ze nalezneme
dva objekty z riznych shlukt takové, ze vzdalenost mezi témito shluky je minimalni.

2. Dale se hleda maximalni vnitro-shlukova vzdalenost. Naleznu tedy dva objekty, které patii do
stejného shluku, a zaroven je jejich vzdalenost od sebe maximalni.

3. Vysledna hodnota Dunn indexu se nasledné spocita jako podil minimalni mezi-shlukové

vzdalenosti a maximalni vzdalenosti uvnitf shluku.

Matematicky mtZeme vypocet Dunn indexu popsat jako:

o vzdalenost mezi shluky

Dpn = min  D(x;, x;
h.ht Xi{€Ch, XjECHy ( v ")

e polomér shluku

diam, = max D(xi,xj)
xi,ijCh

e vysledny Dunn index je dan vzorcem

. . Dh,hr
Ip = min { min ———————,
1<hsk |1shr<k max (diam;)
1si<k

kde k znaci pocet shluki a C; znaéi vybrany i-ty shluk.
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Vysoké hodnoty Dunn indexu ptedstavuji dobie rozdélené a kompaktni shluky. Nizké hodnoty
indexu pak reprezentuji Spatné vytvorené shluky, kde podobnost dvou objektl riznych shlukti mize byt

velice vysoka. Vzorce pievzaty z [13].

4.3 Silueta

Jde o metriku zkoumajici vnitro-shlukové ohodnoceni. Metrika spoc€ita pro kazdy objekt ¢islo
zvané silueta. Silueta pfedstavuje hodnotu, jak moc vybrany objekt patii do shluku, do kterého je zatazen
shlukovou metodou. Hodnota siluety se spocita pro kazdy objekt ve shluku. Ze vSech vypoctenych
hodnot siluety v daném shluku se spo¢itad primérna hodnota siluety pro vybrany shluk. Tato primérna

hodnota nese informaci o tom, jak dobfe je shluk vytvofeny.
Postup vypoctu siluety pro jeden objekt se sklada z nékolika ¢asti.

1. Vybereme si nejprve objekt x; ze shluku X. Pro vybrany objekt x; Spocitame priamérnou
vzdalenost hy, od viech ostatnich objektii ve shluku X. Ma-li shluk X pouze jeden objekt, tak
hy, = 0.

2. Naleznu nejblizsi shluk k objektu x; a to tak, Ze postupné vybirame v§echny shluky. Pro kazdy
objekt ve vybraném shluku spoc¢itame jeho vzdalenost od objektu x; a nasledné z vypoctenych
vzdalenosti spocitdme prumérnou vzdalenost vybraného shluku od objektu x;. Z vypoctenych
prumérnych vzdalenosti shlukd vybereme tu nejmensi. Tak uréime nejblizsi shluk k vybranému
objektu x;. Nejblizsi shluk ozna¢ime pismenem Y. Primérna vzdalenost objektu x; a shluku Y
se oznaci hy.

3. Silueta pro objekt x; se vy¢isli nasledovné:

e pokud ma shluk X pouze jeden objekt, je hodnota siluety s = 0

e pokud je primérna vnitro-shlukova vzdalenost mensi nez primérna vzdalenost od

Ry,
nejblizsiho shluku, tedy h,; < hy, je hodnota siluety s = 1 — h—y‘

e pokud je primérna vnitro-shlukova vzdalenost vétsi nez prumérna vzdalenost od

nejblizsiho shluku, tedy hy, > hy, je hodnota siluety s = :—Y -1

xi
e pokud se pramérnd vnitro-shlukova vzdalenost rovnd primérné vzdalenosti od

nejblizsiho shluku, tedy hy, = hy, je hodnota siluety s = 0

Hodnota siluety se pohybuje v intervalu od hodnoty -1 do hodnoty +1.
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e V piipadé, Ze se hodnota siluety s objektu x; blizi k hodnoté +1, je objekt x; spravné zatazen
do shluku X. Vzdalenost objektu x; od ostatnich objektd ve shluku X je nizkd v porovnani
vzdalenosti od objektl nejblizsiho shluku Y.

e V piipadé, Ze se hodnota siluety s objektu x; blizi k hodnoté 0, je objekt x; umistén na pomezi
shluktl X a Y. Vzdalenost od objekti ve shluku X a objektid shluku Y je velice podobna. Objekt
x; byl zatazen do shluku X pouze nahodou.

e V pripad¢, ze se hodnota siluety s objektu x; blizi k hodnot¢ -1, je objekt x; nespravné zafazen
do shluku X. Vzdalenost objektu x; od ostatnich objektti ve shluku X je vysoka v porovnani
vzdalenosti od objektt nejbliz§iho shluku Y. Otazkou zlstava, pro¢ byl objekt x; zatazen do
shluku X a ne do né&jakého blizsiho shluku.

Jak jiz bylo feceno, hodnota siluety se urci pro kazdy objekt shlukovaného souboru dat. Pro
stanoveni primérné hodnoty siluety ve shluku, se spocitd primérna hodnota siluet objektti v daném
shluku. Dalsi hodnotou, ktera se pouziva k urceni, jak dobte shlukovani dopadlo, je primérna hodnota
siluety pies vSechny objekty v zadaném souboru dat. Primérna hodnota siluety celého souboru dat je

dobrym voditkem pro stanoveni spravného poctu shlukii. Dalsi informace mozné nalézt v [29] a [34].

4.4 Typické hodnoty

Typické hodnoty, predstavuji takové hodnoty, které jsou nejcastéjsi neboli typické pro dany
soubor dat. Urceni typické hodnoty se dé€li podle typu vstupnich dat. Jiny postup urceni typickych hodnot

je pro nominalni data a jiny pro data Ciselna.

V piipad€, ze mame nominalni data, typicka hodnota je reprezentovana nejcetnéji hodnotou
v daném souboru dat. Staci tedy projit vSechna data a nalézt hodnotu, ktera se nejcasteji opakuje. Pokud
budeme chtit urcit typickou hodnotu souboru {pes, medvéd, slon, medvéd, kocka, pes, had, slon,
medvéd} bude ji medvéd, protoze se v souboru objevil nejvicekrat. Mize nastat, ze dvé nebo vice hodnot

je v souboru pouzito stejné ¢asto. V takovém piipadé mame vice typickych hodnot.

Pokud budeme mit soubor dat sloZzeny z ndhodnych veli¢in, je uréeni typické hodnoty o néco

vvvvvv

s

nebo modus. Podrobngéjsi informace mozné nalézt viz [38],[39] a [37].

44



5 Rapidminer

RapidMiner je softwarova platforma, ktera poskytuje prostiedi pro strojové uéeni, dolovani z
dat, dolovani z textu, prediktivni analyzu, business analyzu, shlukovani a dal$i. Pouziva se nejen
V pramyslu a obchodu, ale i ve vyzkumu, vzdélani, prototypovani a vyvoji aplikaci. Podporuje viechny
kroky procesu dolovani dat véetné vizualizace, validace a optimalizace vysledkt. Rané verze softwaru
RapidMiner jsou vydavané pod OSl-certified open source licence. Zdrojové kody jsou tedy zdarma
dostupné ke stazeni na serveru Sourceforge.com az po verzi RapidMiner 5.3. Od verze RapidMiner 6

jiz zdrojové kody veiejné dostupné nejsou.

Pro vice informaci o RapidMineru doporucuji navstivit oficialni webové stranky

www.RapidMiner.com, pfipadné knihu [40].
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6 Implementace vlastnich operatoru

Rozsitit RapidMiner jde hned né€kolika zpiisoby. Pokud chceme ptidat jen velmi jednoduchou
funkcionalitu do RapidMineru, miizeme pouzit takzvany Scripting Operator. Jedna se o operator
implementovany pfimo v RapidMineru. Do operdtoru je mozné napsat velmi jednoduchy skript, ktery

RapidMiner rovnou provede. Pro skript operatoru se pouziva skriptovaci jazyk Groovy.

vvvvvv

vypoctl, tak nam jiz Scripting Operator nemusi stacit. V tom piipadé¢ budeme muset rozsitit primo

RapidMiner nebo vytvofit plugin pro RapidMiner.

6.1 Zdrojové kédy RapidMineru
Jednou moznosti je stazeni kompletnich zdrojovych kodt RapidMineru a ty rozsifit o dalsi
funkcionalitu. RapidMiner je distribuovany pod licenci Affero General Public License, je tedy mozné
stahnout zdrojové kody z internetu az do verze 5.3. V soucasné dob¢ jsou kody ke stazeni hned na

nékolika mistech. Oficialnim mistem ke staZeni je sever SourceForge.net’.

Piehledny popis, jak stahnout zdrojové kody z internetu, véetné importu stazeného projektu do
vyvojového prostiedi a spusténi projektu ve vyvojovém prostfedi, je mozné nalézt na komunitnich

webovych strankach RapidMineru?.

Dalsim mistem pro ziskani kompletnich zdrojovych koda RapidMineru je server GitHub.com?®.
TaktéZ se jedna o oficialni zdroj. U zdrojovych kodu je i kratky popis pro rizné operaéni systémy a jak

na nich stazené zdrojové kody spustit.

Neoficialnich verzi RapidMineru, pfipadné ¢astecné upravenych verzi RapidMineru, je na
internetu mozné dohledat velké mnozstvi. Pokud budete chtit sami rozsifovat RapidMiner o vlastni
operatory, doporucuji kromé cistych zdrojovych koéda stazenych z oficidlniho zdroje stdhnout i
upravenou verzi RapidMineru s podporou pro editaci jiz existujicich operatort. Jde o verzi vydanou TU
Dortmund University. Tato verze RapidMineru ma moznost pro jakykoliv operator otevfit ptimo jeho
implementaci ve vyvojovém prostfedi. To znamena, Ze pokud si vybereme vV RapidMineru né&jaky
operator, miizeme piimo ze spusténé aplikace spustit vyvojove prostiedi, ve kterém se nam otevie piimo

zdrojovy kod vybraného operatoru. Vybrany operator mohu nasledné editovat, ptipadné se podivat, jak

! PHimy odkaz pro stazeni zdrojovych kodli  RapidMineru ze serveru SourceForge.net:

http://sourceforge.net/projects/rapidminer/

2 Pfimy odkaz na komunitni strinky RapidMineru s navodem na staZeni zdrojovych kodu:
http://community.rapidminer.com/eclipse/

3 P¥imy odkaz pro stazeni zdrojovych kodi RapidMineru ze serveru GitHub.com:

https://github.com/rapidminer
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je napsany a inspirovat se tak pro tvorbu vlastniho operatoru. Toto se jevi jako nédpomocné pro
pochopeni, jakym stylem operatory pracuji a s integraci vlastnich operatorti. Navod na staZeni
zdrojovych kodu a spusténi této verze RapidMineru je popsan na webovych strankach TU Dortmund

University*.

6.2 Sablona pluginu pro RapidMiner
Sablonu pluginu pro RapidMiner je vhodné pouzit v piipadé, Ze chceme rozsitovat RapidMiner
pouze 0 nové operatory, piipadné¢ o nova okna pro zobrazeni dat. Pokud budeme chtit zménit jiz
existujici operatory, piepsat zobrazeni dat nebo zménit vlaknové zpracovani operatorti, budeme muset
stahnout kompletni zdrojové kody RapidMineru a implementovat zmény piimo v kédu. Kde ziskat

kompletni zdrojové kody RapidMineru je popsano v piedchozi kapitole.

Sablona pluginu pro RapidMiner je ke staZeni na serveru GitHub.com®. Rovnéz je na
GitHub.com popsano, jak spravné Sablonu importovat do vyvojového prostredi. Zakladni informace o
psani pluginu pro RapidMiner je mozné nalézt v dokumentu ,,How to extend RapidMiner 5% viz [16].

Dokument je mozné stahnout na oficialnich webovych strankach RapidMineru.

6.3 Implementované operatory
Tato diplomova prace se tyka vyvoje operatord pro vyhodnoceni shlukové analyzy, vnitro-

shlukovou evaluaci, porovnavani shlukovych metod a zjis§t'ovani typickych hodnot. Z tohoto diivodu se

presné hodi vyvijet plugin pro RapidMiner.

Ma diplomova prace rozsifuje RapidMiner o ¢tyfi operatory. Po piidani pluginu do
RapidMineru je mozné najit vSechny implementované operatory v li§té zvané ,,Operators®. Operatory
jsou umistény v adresafové struktuie Modeling > Clustering and Segmentation > Evaluation
Method.

Pfidané operatory jsou:

e Rand Index
e Dunn Index
e Silhouette

e Density

4 Pfimy odkaz na navod pro staZeni a spusténi rozsifené verze RapidMineru o editaci existujicich operatort:
http://www-ai.cs.uni-dortmund.de/SOFTWARE/RMD/index.html

% P¥imy odkaz pro stazeni RapidMineru ze serveru GitHub.com:

https://github.com/rapidminer
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. Operators

|@ | » | ¥
A

=D
@ v

(2 Import (27)
(] Export (18)
(2] Data Transformation (114)
= & Modeling (122)
(] Classification and Regression (53)
(] Aitribute Weighting (21

= &) Evaluation Method (4)

@) Silhoueite
@) Rand Index
@) Dunn Index
@) Density
&) r-Meals
@ Aaglomerative Clustering

@ k-Means (Kernel)

@) k-Means (fast) 4

obr. 8 - Okno Operators RapidMiner

V dalsich podkapitolach budou popsany jednotlivé operatory.

6.4 Rand Index operator

Rand index slouzi k porovnani vystupi dvou shlukovych analyz. Podrobné&jsi popis vypoctu

Rand indexu je v ptedchozi kapitole 4.1.
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obr. 9 - Rand Index operator v RapidMineru

Na obr. 9 je zobrazeno, jak vypada implementovany Rand Index operator v RapidMineru.

Z obrazku je vidét, Ze operator ma dva vstupy a tfi vystupy.

analyz.

6.4.1 Vstupni porty Rand Index operatoru

Rand index operator ma dva vstupni porty. Vstupni porty jsou pojmenované:

cluster set A

cluster set B

Cluster set A i cluster set B o¢ekavaji soubory dat, ktera jsou vystupem z rtiznych shlukovych

Vstupni porty maji naprogramovanou kontrolu vstupnich dat. To tedy znamena, ze vstupni

datovéa sada musi byt objektem zvanym ExampleSet® a musi obsahovat atribut cluster. V piipadg, ze

vstupni data nejsou objektem ExampleSet, ptipadné data neobsahuji atribut cluster, RapidMiner

uzivatele informuje, Ze vypocet Rand indexu nebude mozné provést. O problémech je uZzivatel

informovan v okné& Problems, viz obr. 10.

¢ ExampleSet je objekt, ktery v RapidMineru obsahuje kompletni data uloZzené do tabulky a navic obsahuje meta
informace ke kazdému sloupci. Jedna se o jeden z hlavnich objektt pro data s tabulkovou strukturou. S timto
objektem pracuje vétSina operatord v RapidMineru, které zpracovavaji tabulkova data.
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£t Problems & Log
9% 2 potential problems

Message Fixes Location
/%, The altribute ‘cluster is missing in the input example set. @ No quick fix available @ Rand Index.cluster setA
&3 Mandatory input missing at port Rand Index.cluster setB. (%) Choose among 2 available qu... @ Rand Index.cluster set B

obr. 10 - Ukdzka chybovych hlasek

Vsechny shlukové metody implementované v RapidMineru objekt ExampleSet s atributem
cluster piimo vraceji. Kontrola vstupu se tedy tyka pievazné importovanych jiz shlukovanych dat.
V takovém pfipadé, by si mél uzivatel RapidMineru dat pozor na spravné oznaceni sloupce,

reprezentujici umisténi objektu do shluku.

6.4.2 Vystupni porty Rand Index operatoru
Rand index operator ma tfi vystupni porty. Vystupni porty jsou pojmenované:
e rand index

o original cluster set A

e original cluster set B

Rand index vystupni port vraci hodnotu vypocteného Rand indexu. Tento port je vhodné
pripojit pfimo na port pro vysledky. Prozatim neni implementovany zadny operator, ktery by s vracenou

hodnotou umél pracovat. Port vraci mnou implementovany objekt RandIindexlOObiject.

Original cluster set A a original cluster set B vraceji nezménéné hodnoty vstupnich dat. Tyto
vystupni porty jsou zde pro ptipad, Ze by uzivatel cht€l kromé vypoctu hodnoty Rand indexu s daty dale

pracovat nebo zobrazit vysledné hodnoty shlukovani.

6.4.3 Parametry Rand Index operatoru

Rand Index operator nema zadné dalsi parametry.

6.4.4 Zobrazeni vystupnich hodnot
Jelikoz ma Rand index tfi vystupni porty, je mozné piipojit vSechny tfi porty na porty

RapidMineru pro zobrazeni vysledki. Original cluster set A a original cluster set B vraceji objekt
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ExampleSet, pro ktery ma RapidMiner jiz implementované zobrazeni. Pro vystupni port rand index
jsem implementoval vlastni textovy renderer, ktery po dob&hnuti vypoctu hodnoty Rand indexu zobrazi
nové okno obsahujici hodnotu vypoéteného Rand indexu. Pro ukazku pouziji vstupni soubor dat Iris a
necham data shlukovat pomoci shlukovaci metody k-means, kde k = 3. Jesté jednou pouziji stejnou
datovou sadu a tentokrat k-means nastavim hodnotu k = 10. Vystupy z k-means operatorti nastavim

jako vstup pro Rand Index operator. Zobrazeny vysledek si miizeme prohlédnout na obr. 11.

—:- Result Overview Iﬂ Rand Index (Rand Index)

Rand Index

Rand index of two cluster method:
Value: 0.7283221476510067

obr. 11 - Zobrazeni hodnoty Rand index

Béhem vypoctu mize dojit k nékolika vyjimkam, pii kterych Rand Index operator neni schopen
vypocitat vyslednou hodnotu. V takovych ptipadech nevypise hodnotu Rand indexu, ale misto toho

vypiSe ditvod, pro¢ k vypoctu nedoslo.

Jednim z divodu, pro¢ k vypoctu hodnoty Rand indexu nedojde, je, ze vstupni soubory dat
nemaji stejny pocet fadkl. V takovém piipadé se misto vypoctené hodnoty Rand indexu zobrazi zprava

,Input datasets do not have equal size..

Dalsim divodem, kdy k vypocétu nemusi dojit, je, Ze soubory dat sice maji stejny pocet fadku,
ale rozdilné sloupce. V takovém ptipadé se misto vypoétené hodnoty Rand Indexu zobrazi zprava ,,Input

datasets do not have equal elements.*.
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; Result Overview |3J Rand Index (Rand Index (2))

Rand Index

Rand index of two cluster method:

Input datasets do not have equal size.

obr. 12 - Zobrazeni Rand indexu v pripadé rozdilnych vstupnich soubori dat

6.4.5 Implementace Rand Index operatoru

Nejdulezitéjsi tiidy pro muj Rand Index operator implementované v pluginu jsou:

e com.rapidminer.operator.RandIndex.java
e com.rapidminer.operator.RandindexData.java

e com.rapidminer.operator.gui.RandIndex!OObject.java

Trida RandIndex

RandIindex  pifedstavuje  tfidu, ktera ~ dédi  abstraktni  tfidu = RapidMineru
com.rapidminer.operator.Operator. Diky dédéni t¥idy Operator je tfida Randindex brana jako operator

pro RapidMiner.

Aby mohl RapidMiner spravné pracovat s operatorem Rand Index, je nutné ve tiidé
implementovat n¢kolik povinnych c¢asti. Nejprve je nutné vytvofit vstupni a vystupni porty. Pro
vytvofeni portd se pouzivaji pravé metody z predka, a to konkrétné getlnputPorts() a getOutputPorts().
Metody vraceji objekt reprezentujici porty nové vytvoreného operatoru. Do tohoto objektu se nasledné
vytvofi nové porty pro operator Rand Index. Pro Rand Index operator je tedy potfeba vytvofit dva
vstupni porty reprezentujici cluster set A a cluster set B. Dale je potfeba vytvorit tfi vystupni porty.
Jeden port pro vypoctenou hodnotu Rand indexu. Dva porty pro vraceni originadlnich nezménénych

soubort dat ze vstupu.

Dalsi povinnou ¢asti je konstruktor, ktery pfijima parametr OperatorDescription. Tento

konstruktor je volany RapidMinerem v piipadé, Ze je v RapidMineru pouzit operator. V konstruktoru se
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kromé volani konstruktoru pfedka stanovuji i pravidla pro vstupni a vystupni porty. Pro Rand Index

operator jsou stanovena nasledujici pravidla:

e vstupni port cluster set A piijima ExampleSet, a to pouze v ptipadé, ze obsahuje atribut cluster

e vstupni port cluster set B pfijima ExampleSet, a to pouze v ptipadé, ze obsahuje atribut cluster

e vystupni port rand index nema zvlastni pravidla

e vystupni port original cluster set A lze pouzit pouze v piipadé¢, Ze je pfipojeny vstupni port
cluster set A

e vystupni port original cluster set B Ize pouzit pouze v piipad¢, Ze je pfipojeny vstupni port

cluster set B

Posledni casti tiidy RandIndex je velmi dulezitd metoda doWork(). Metoda je volana
RapidMinerem v ptipadé¢, Ze je spustén vypocet. Jedna se tedy o metodu, ktera se stara o naéteni dat ze
vstupnich portli, o zpracovani dat, o vypocet vysledkil a nasledné odeslani spoctenych dat na vystupni

porty.

Trida RandIndexData

Ttida RandindexData piedstavuje tfidu, ktera provadi samotny vypocet hodnoty Rand indexu.
O vypocet se stara metoda calculateRandindex(ExampleSet clusterSetA, ExampleSet clusterSetB).
Metoda nejprve zkontroluje velikost obou vstupnich datovych soubort. V ptipadé, ze se velikosti lisi,
rovnou vypocet ukonci, protoZe je jasné, ze dodané soubory dat jsou rizné. V opacném piipade se
pokracuje ve vypoctu hodnoty Rand indexu. Postup vypoétu hodnoty Rand indexu je popsan v kapitole
4.1.

RandIndexData rovnéz piedstavuje datovy objekt pro téidu RandindexlOObiject, ktery se stara
o vykresleni vysledné hodnoty.

Trida RandIndexIOObject

Ttida RandindexlOODbject se stara o naéteni, zpracovani a formatovani vypoctenych vysledku,
aby mohly byt RapidMineren vykresleny. Aby RapidMiner mohl po vypocitani vysledku vykreslit data
pomoci tfidy RandindexIOObject, je potieba, aby tfida RandIndex]OObject dedila
ResultObjectAdapter. ResultObjectAdapter predstavuje zakladni abstraktni nadtfidu pro vykreslovani
textovych vysledku. Je potieba piekryt metodu toResultString(), ktera vraci jiz naformatovany vysledek.

Vysledné naformatovani je vidét na obr. 11 a obr. 12.
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6.5 Dunn Index operator

Hodnota Dunn indexu reprezentuje, jak moc jsou shluky kompaktni a dobfe oddélené. Vypocet
Dunn indexu je podrobnéji popsan v ptedchozi kapitole 4.2. Tato kapitola se tyka Dunn Index operatoru

implementovaného pro RapidMiner.

~ Process
& v - & Process » @~ EHI S~
inp [) (] res

Dunn Index
C clu dun
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T

obr. 13 - Dunn Index operdtor v RapidMineru

Obr. 13 ukazuje, jak vypada implementovany Dunn Index operator v RapidMineru. Dunn Index

operator ma jeden vstup a dva vystupy. Vstup a vystupy budou podrobné&ji popsany nize.

6.5.1 Vstupni porty Dunn Index operatoru

Dunn Index operator ma jeden vstupni port. Vstupni port je pojmenovany cluster set. Vstupni
port cluster set oc¢ekava na vstupu objekt typu ExampleSet. Jedna se o standardni objekt v RapidMineru,
ktery reprezentuje data v tabulkové podobé. Dale je potfeba, aby data vlozena v objektu ExampleSet
obsahovala sloupec cluster. V opa¢ném pripad¢ RapidMiner vypise uzivateli hlasku s problémem, ktery
nastal. Dunn Index operator ma implementovanou stejnou kontrolu vstupu, jak bylo popsano

v podkapitole popisujici Rand Index operator.
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6.5.2 Vystupni porty Dunn Index operatoru

Dunn Index operator ma dva vystupni porty pojmenované:

e dunn index

o original cluster set

Dunn index vystupni port vraci hodnotu vypocitaného Dunn indexu. Tento port je vhodné
pripojit pfimo na port pro vysledky. Prozatim neni implementovany zadny operator, ktery by s vracenou

hodnotou umél dale pracovat. Port vraci objekt Dunnindex!OODbject.

Original cluster set vraci nezménéné hodnoty vstupnich dat. Tyto vystupni porty jsou zde
z divodu, pokud by uzivatel chtél kromé vypoctu hodnoty Dunn indexu, s daty déale pracovat nebo

zobrazit vysledné hodnoty shlukovani.

6.5.3 Parametry Dunn Index operatoru

Po kliknuti na Dunn Index operator ptidaného do okna ,,Process* v RapidMineru mizeme

nastavit celkem dva parametry. Viz obr 14.

e measure type

e <type> measure

=3 Parameters ) context
S 228~
@) Dunn Index
measure types [NumericaIMeasures v ’
numerical measure [ EuclideanDistance v J

obr. 14 - Parametry Dunn Index operdtoru

Measure type predstavuje typy mér, které chceme pro vypocet podobnosti objekti pouzit. Typ

miry by mél odpovidat typu dat, ktera o¢ekavame na vstupu. Na vybér jsou celkem ¢tyfi miry.
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Hodnoty i nazev druhého parametru se odviji od zvolené hodnoty parametru Measure type. Je

mozné zvolit tyto kombinace mér:

o NumericalMeasure

- EuclideanDistance

- CamberraDistance

- ChebychevDistance

- ColerationSimilarity

- CosineSimilarity

- DiceSimilarity

- DynamicTimeWarpingDistance

- InnerProductSimilarity

- JaccardSimilarity

- KernelEuclideanDistance

- ManhattanDistance

- MaxProductSimilarity

- OverlapSimilarity
o MixedMeasure

- MixedEuclideanDistance
o NominalMeasure

- NominalDistance

- DiceSimilarity

- JaccardSimilarity

- KulczynskiSimilarity

- RogersTanimotoSimilarity

- RussellRaoSimilarity

- SimpleMachingSimilarity
o BregmanDivergences

- GeneralizedDivergence

- ltakuraSaitoDistance

- KLDivergence

- LogarithmicLoss

- LogisticLoss

- MahalanobisDistance

- SquaredEuclideanDistance

- SquaredLoss

56



6.5.4 Zobrazeni vystupnich hodnot

Dunn Index operator ma dva vystupni porty a oba je mozné ptipojit na porty RapidMineru pro
zobrazeni vysledkt. Original cluster set vraci objekt ExampleSet, pro ktery ma RapidMiner jiz
implementované zobrazeni. Pro vystupni port dunn index jsem implementoval vlastni textovy rederer,
ktery po dob&éhnuti vypoctu hodnoty Dunn indexu zobrazi nové okno obsahujici hodnotu vypoéteného
Dunn indexu. Pro ukazku vysledného zobrazeni pouziji vstupni soubor dat Iris a necham data shlukovat
pomoci aglomerativni shlukové metody prumérné vazby a pro vypocet vzdalenosti mezi objekty zvolim
Euklidovskou metriku. Pocet shlukli, do kterych se maji data shlukovat, zvolim k = 3. Vystup
z operatoru pro shlukovani dat pfipojim jako vstup pro Dunn Index operator. U Dunn Index operatoru
je mozné zvolit metriku pro pocitani podobnosti objektd. Pro uk4dzku zvolim, stejné jako u aglomerativni

shlukové metody, euklidovskou metriku. Zobrazeny vysledek si mizeme prohlédnout na obr. 15.

; Result Overview | 3| Dunn Index (Dunn Index)

Dunn Index

Dunn index of given clustered dataset:
Value: 0.1378257212703443

obr. 15 - Zobrazeni hodnoty Dunn index

6.5.5 Implementace Dunn Index operatoru

Nejdilezitéjsi tiidy pro Dunn Index operator implementované v pluginu jsou:

e com.rapidminer.operator.Dunnindex.java
e com.rapidminer.operator.DunnindexData.java

e com.rapidminer.operator.gui.DunnindexlOObject.java

57



Trida Dunnindex

Ttida Dunnindex piedstavuje zakladni tiidu reprezentujici operator v RapidMineru. Ttida dédi
stejného predka a implementuje stejné metody, jak uz bylo popsano u Rand Index operatoru v popisu
tiidy RandIndex. Rozdily oproti tfidé RandIndex jsou dva. Prvni je pocet vstupnich portt a pocet
vystupnich portti. Na rozdil od Rand Index operatoru ma Dunn Index operator jen jeden vstupni port
pojmenovany cluster set a dva vystupni porty pojmenované dunn index a original cluster set. Pro

vstupni port a vystupni porty jsou stanovena stejna pravidla jako pro porty Rand Index operatoru:

e vstupni port cluster set ptijima ExampleSet, a to pouze v ptipadé€, ze obsahuje atribut cluster
e vystupni port dunn index nema zvlastni pravidla
e vystupni port original cluster set 1ze pouZit pouze v piipadé, Ze je ptipojeny vstupni port cluster

set

Dalsim rozdilem Dunn Index operatoru oproti Rand Index operatoru je nutnost piekryti metody
getParameterTypes(). Dunn Index operator ma totiz moznost vybéru dvou parametrti ovliviiujici
vypocéet vysledné hodnoty. Metoda getParameterTypes() se stard o spravné nacteni vybranych

parametrii. Podrobnéjsi informace k parametrim Dunn Index operatoru jsou popsany v podkapitole

Parametry Dunn Index operatoru 6.5.3.

Trida DunnilndexData

Ttida DunnlindexData, obdobné jako téida RandindexData, se stara o samotny vypocet hodnoty
Dunn indexu. Pro vypocet se pouziva metoda calculateDunnindex(Map<String, List <Example>>
separatedMap, DistanceMeasure measure). Vstupni parametry metody jsou dva, a to separatedMap a
measure. SeparatedMap je klasicka haSovaci mapa, kde kli¢em jsou nazvy shluki a hodnotou je seznam
objektu patiicich do daného shluku. Measure piedstavuje metriku vypoétu vzdalenosti dvou objektu,
kterou si zvolil uzivatel jako parametr pro Dunn Index operator. Postup samotné¢ho vypoctu hodnoty

Dunn indexu je popsan Vv kapitole 4.2,

DunnindexData rovnéz ptedstavuje datovy objekt pro tfidu DunnlindexIOObject, ktery se stara

o vykresleni vysledné hodnoty.

Trida DunnindexlOODbject
Ttiida pro formatovani vysledkd zajiStujici formatovani vystupu. Vypis vysledku operatoru
Dunn Index je textovy, postup je tedy obdobny, jak jiz bylo popsano v tfidé RandIndexIOObject.

Vysledné naformatovani je vidét na obr. 15.
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6.6 Silhouette operator

Silhouette operator predstavuje operator, ktery pocitd a graficky zobrazuje hodnoty siluety.
Operator spocita hodnotu siluety pro kazdy objekt v souboru dat, spocita primérnou siluetu ve shlucich.
Navic vysledné hodnoty siluety zobrazi do piehledného grafu, ze kterého lze piehledné urcit, jak
shlukovani dopadlo. Tato podkapitola se bude vénovat implementaci a popisu operatorti piimo

v RapidMineru. BliZsi informace k uréeni hodnoty siluety jsou popsany v kapitole 4.3.
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obr. 16 - Silhouette operdator v RapidMineru

Obr. 16 ukazuje, jak vypada implementovany Silhouette operator v RapidMineru. Silhouette

operator ma jeden vstup a dva vystupy. Vstup a vystupy budou podrobnéji popsany nize.

6.6.1 Vstupni porty Silhouette operatoru

Silhouette operator ma pouze jeden vstupni port pojmenovany cluster set. Jak nazev napovida,
Silhouette operator ocekava na vstupu objekt piedstavujici tabulkova data, kterd jsou zatazena do
shlukd. Operator tedy pfijima objekt typu ExampleSet obsahujici atribut se zafazenim jednotlivych
objektt s daty do shluku. Sloupec musi byt pojmenovany jako cluster. Je zde, jako u pfedchozich dvou
operatort, implementovana kontrola vstupnich hodnot. Podrobnéji je kontrola popsana jiz v podkapitole

popisujici vstupni porty pro Rand Index operator.
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6.6.2 Vystupni porty Silhouette operatoru

Silhouette operator ma dva vystupni porty pojmenované:

e silhouette set

o original cluster set

Silhouette set vystupni port obsahuje hned nékolik vypocitanych hodnot. Port vraci objekt
SilhouettelOObject. Jeho soucasti jsou vypoétené primérné hodnoty pro clustery a navic obsahuje i cely
soubor dat s pfidanym specialnim atributem pojmenovanym Silhouette. Tento port je vhodné ptipojit
ptimo na port pro vysledky. Prozatim neni v RapidMineru implementovany zadny operator, ktery by

s vracenym objektem uméel dale pracovat.

Original cluster set vraci hodnoty vstupnich dat s pfidanym specialnim atributem
pojmenovanym Silhouette. Jedna se tedy o rozsitena vstupni data o jeden sloupec. Vystupni objekt portu
original cluster set je standardni objekt RapidMineru ExampleSet. S timto objektem umi pracovat velka

¢ast operatord v RapidMineru. Je tedy mozné vysledna data pouzit pro dalsi vypocty.

6.6.3 Parametry Silhouette operatoru
Pokud ptfiddme operdtor Silhouette do okna ,,Process a oznaCime jej, mizeme v okné

,Parameters nastavit dva parametry ur¢ujici metriku vypoétu vzdalenosti objektt. Viz obr 17.

e measure type

e <type>measure
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53 Parameters ) context

b e Y N - B = - S

@) Silhouette
measure types [NominalMeasures ']
nominal measure [SimpleMatchingSimilarity v}

obr. 17 - Parametry Silhouette operdtoru

Measure type predstavuje typy mér, které chceme pro vypocet podobnosti objektt pouzit. Typ

miry by mél odpovidat typu dat, ktera ocekdvame na vstupu. Na vybér jsou celkem ¢tyfi miry. Hodnoty

i nazev druhého parametru se odviji od zvolené¢ hodnoty parametru Measure type.

Hodnoty parametrt, které 1ze zvolit, jsou obdobné jako u Dunn Index operatoru. Vypis vSech

moznosti, které lze v parametrech nastavit, je vypsany v kapitole 6.5.3.

6.6.4 Zobrazeni vystupnich hodnot

Silhouette operator ma dva vystupni porty, které je mozné ptipojit na porty RapidMineru pro

zobrazeni vysledkt. Original cluster set vraci objekt ExampleSet, pro ktery ma RapidMiner jiz

implementované zobrazeni. Pro vystupni port silhouette set, ktery vraci objekt SilhouettelOObject,

jsem implementoval vlastni zobrazeni vysledkt. Je mozné vybrat ze tfi zobrazeni vysledk, a to textové

(Text View), tabulkové (Data View) a grafické (Plot View). Mezi pohledy lze piepinat pomoci radio

ptepinace viz obr. 18.

= Result Overview

| 4 silhouette (Silhouette)

#) Data View Text View () Plot View

obr. 18 - Prepinac pro zménu zobrazeni vysledkii u Silhouette operdtoru
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Ukazku vSech tfi zobrazeni vysledkli predvedu na souboru dat Iris, jako shlukovou metodu
vyberu k-means, ktery bude mit nastaven pocet shluki k =3 a metriku podobnosti pouzivat

Euklidovskou vzdalenost. Operator Silhouette bude rovnéz pouzivat Euklidovskou vzdalenost.

Pro textové zobrazeni (Text View) jsem implementoval, stejné jako u pfedchozich operatort,
metodu, kterd v RapidMineru fesi formatovani a vypis formatovaného textu. Textové zobrazeni tiskne
hodnoty pramérnych siluet k jednotlivym shlukiim. Hodnoty pramérné siluety se tisknou s pfesnosti na

16 desetinnych mist, viz obr. 19.

; Result Overview Ijl Silhouette (Silhouette)
Data View (#) TextView () Plot View =T
Silhouette
Average silhouette of clusters:
cluster 0: 0.4171823177540268
cluster 1: 0.4511050604340126
cluster 2: 0.7976299137050841

obr. 19 - Textové zobrazeni hodnot primérné siluety operatorem Silhouette

Zobrazeni dat do tabulky (Data View) slouzi k pfehlednéjSimu zobrazeni vyslednych hodnot
siluety pro riizné shluky. Tabulka ma dva sloupce pojmenované Cluster a Silhouette. Sloupec Cluster
obsahuje nazvy jednotlivych shlukd, sloupec Silhouette pak obsahuje hodnoty siluety k danym shluktm.

Vysledné hodnoty siluety jsou zobrazeny se zaokrouhlenim na 3 desetinné mista.

Tabulkové vykresleni dat ma proti textovému vykresleni dat jednu hlavni pfednost, a to je
moznost fazeni dat ve sloupcich. Uzivatel mtze setadit data podle velikosti hodnoty siluety pro
v hlavicce tabulky. U nazvu sloupce v hlavicce tabulky se ndsledné¢ zobrazi maly trojuhelnik
reprezentujici smér fazeni. Razeni se méni pii kazdém dal§im kliknuti na nazev sloupce v hlaviéce
tabulky. Jde tedy snadno zjistit, které shluky jsou dobfe vytvofené a které shluky naopak Spatné

vytvorené.
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Pro vykresleni dat do tabulky se pouziva tfida SilhouetteDataRender, ktera vytvaii tabulkovy
model dat pro RapidMiner. Ttida zaroven nastavuje i moznost fazeni hodnot v tabulce. Obr. 20 ukazuje,

jak vypada tabulkové zobrazeni dat v RapidMineru.

; Result Overview P}J Silhouette (Silhouette)
») Data View () TextView () Plot View g & ~

Cluster Silhouette
cluster_0 0.417
cluster_1 0.451
cluster_2 0.798

obr. 20 - Tabulkové zobrazeni hodnot priimérné siluety operdatorem Silhouette

Grafické zobrazeni (Plot View) vystupu Silhouette operatoru vykresluje graf reprezentujici
hodnoty siluet pro jednotlivé objekty souboru dat. Grafické zobrazeni Si miZeme prohlédnout na obr.
21. Z obrazku je vidét, ze graf je rozdélen ve stiedu Cernou Carou. Stiedova ¢ara rozdéluje graf na dvé
soumérné Casti a reprezentuje hodnotu 0. Do levé Casti grafu se vykresluji hodnoty zapornych siluet,
tedy hodnoty v intervalu (—1,0), a v pravé casti grafu se vykresluji hodnoty kladnych siluet, tedy
hodnoty v intervalu (0,1). V grafu se vykresluje hodnota siluety pro kazdy objekt v zadaném souboru
dat. Pro kazdy objekt zadaného souboru dat je v grafu vyhrazen jeden fadek o velikosti 1px. Vyska grafu
se tedy odviji podle poc¢tu objektd v zadaném souboru dat. Diky tomu jsou vykresleny vzdy vSechny
hodnoty siluet jednotlivych objekt a nedochazi tak ke ztraté informace. Vyska vykresleného fadku v

grafu se odviji podle velikosti vypocitané siluety konkrétniho prvku.
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cluster® cluster_2 @ cluster_0 @ cluster_1

obr. 21 - Grafické zobrazeni hodnot siluety pro jednotlivé prvky souboru dat operatorem Silhouette

Zakladni zobrazeni grafu vykresli hodnoty siluet sefazené podle jednotlivych shlukfi. Uvnitt
shlukt je dalsi fazeni podle velikosti hodnot siluety. Kazdému shluku je nastavena jedna barva, jde tedy
prehledné zjistit, jak na tom jednotlivé shluky jsou. Ktera barva patii, ke kterému shluku se ur¢i podle

legendy v horni ¢asti nad grafem.

Z grafu lze zjistit i konkrétni hodnotu siluety. V ptipad¢, ze uzivatel klikne do grafu mysi, vypise

se mu vybrana hodnota siluety jako tooltip. Tooltip je rovnéZ zobrazen na obr. 21.

Tim v8ak moznosti grafu nekonéi. Na levé strané vedle grafu jsou k dispozici ¢tyfi drop-down

menu, ktera slouzi ke zmén¢ fazeni a vykresleni grafu. Drop-down menu jsou pojmenovana:

e Sort first dimension
e Sort secont dimension
e Sort third dimension

e Color

Prvni tfi drop-down menu slouzi ke zméné fazeni hodnot siluet. Sort first dimension sefadi
v8echny hodnoty siluety podle vybraného atributu. Sort second dimension setadi hodnoty podle
vybraného atributu a navic respektuje sefazeni podle atributu zvolenych v sort first dimension. Sort
third dimension sefadi hodnoty siluety podle vybraného atributu a navic respektuje sefazeni podle
atributti zvolenych v sort first dimension a v sort second dimension. V drop-down menu color je
mozné vybrat atribut, podle kterého bude graf obarven. Podle vybrané hodnoty v color se piekresli i

legenda ke grafu.

Pro ukazku mohu napiiklad zménit obarveni grafu z pavodni hodnoty, kdy jsou jednotlivé
hodnoty siluety obarveny podle shlukid, na obarveni podle atributu label. VSechny hodnoty siluet

sefadim pouze podle hodnot siluet, viz obr. 22.
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Sortfirst dimension labe® Iris-setosa @ Iris-versicolor @ Iris-virginica

[silhouette '}
Sort second dimension

[None ']
Sort third dimension

lNone vz ]
Color

[Iabel '}

obr. 22 - Grafické zobrazeni hodnot siluety s jinym nez zakladnim razenim operatorem Silhouette

Diky moznosti fazeni grafu ptes vice dimenzi miZze uzivatel RapidMineru zjistovat a
vykreslovat dalsi informace o shlukovani, které nemuseji byt z dat pfimo zfejmé. Vicerozmerné fazeni
je vhodné pouzivat pravé na nominalni data s omezenym poctem hodnot. Pro redlna nebo Ciselna data

je pouzitelna vétSinou jen prvni dimenze fazeni.

6.6.5 Implementace Silhouette operatoru

Nejdalezitéjsi téidy pro Silhouette operator implementované v pluginu jsou:

e com.rapidminer.operator.Silhouette.java

e com.rapidminer.operator.SilhouetteData.java

e com.rapidminer.operator.gui.SilhouettelOObject.java

e com.rapidminer.operator.gui.SilhouetteDataRender.java

e com.rapidminer.operator.gui.SilhouetteDataPlotRender.java

e com.rapidminer.operator.gui.SilhouettePlotter.java

Trida Silhouette
Ttida reprezentuje operator pro RapidMiner. Ttida fesi nacitani dat ze vstupniho portu a posila

vypoctena data na vystupni porty. Implementace tfidy je obdobna jako pro téidu Dunnindex.

Trida SilhouetteData

Jde o hlavni tfidu starajici se o vypocet hodnot siluety. Pro vypocet hodnot siluety se pouziva

metoda calculateSilhouette(Map<String, List<Example>> separatedElements, DistanceMeasure
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measure). Vypocet se provadi tak, Ze se nejprve spocita primeérna vzdalenost objektu S ostatnimi objekty
ve shluku a to pro kazdy objekt v souboru dat. Nasledné se spocitaji primérné vzdalenosti nejbliz§ich
shlukli pro kazdy objekt. Nakonec se s téchto dvou vytvofenych mnozin primérnych vzdalenosti
dopocitaji vysledné hodnoty siluet pro jednotlivé objekty. Podrobngji je vypocet siluety popsany
v kapitole 4.3.

SilhouetteData rovnéz predstavuje datovy objekt pro tiidu SilhouettelOObject, ktery se stara o
vykresleni vysledné hodnoty.

Trida SilhouettelOObject

Jedna se o tiidu starajici se o vykreslovani a formatovani vyslednych hodnot. Konstruktor této
tiidy oCekava jako parametr SilhouetteData, ktery obsahuje vypoétené hodnoty siluet. Pro textovy vypis
vysledku je postup formatovani obdobny jako pro RandIindexIOObiject.

Trida SilhouetteDataRender

Jde o tfidu starajici se o vykresleni vyslednych hodnot siluety do tabulky. Ve tfidé se téz

povoluje fazeni sloupcti, automaticka zména velikosti sloupce nebo roztazeni sloupctl.

Trida SilhouetteDataPlotRender

SilhouetteDataPlotRender predstavuje tfidu, ktera se stara o vykresleni grafu siluety. Pfijima
objekt SilhouettelOObject, ze kterého si nacte data siluet pro jednotlivé instance datového souboru a

ptedpfiipravi je pro tvorbu grafu. Graf siluety je nasledné vytvoren ttidou SilhouettePlotter.

Trida SilhouettePlotter

Ttida pro tvorbu grafu siluety. Pro vykreslovani grafu siluety se pouziva java.awt.Graphics2D.
Mimo vykresleni samotného grafu se ve tfid¢ tesi i Sitka grafu podle aktudlni velikosti okna, fazeni a

obarvovani grafu podle vybranych atributti i vypis aktualni hodnoty siluety do tooltipu.

6.7 Density operator

Jde o operator, ktery uréuje typické hodnoty pro zadany soubor dat, typické hodnoty pro kazdy

shluk a vykresluje sadu grafti, zobrazujici hustotu jednotlivych atributt ve shlucich. Jedna je o operator,
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ktery ze shlukovanych dat zjist'uje dalsi informace. Tato kapitola se vénuje popisu Density operatoru

implementovaného pro RapidMiner. Typickym hodnotam je vénovana kapitola 4.4.

~ Process
@~ m « § FProcess » @~ $ @8 H & ~
inp ) ( res

q clur: . denD
® -p

9 /1\

obr. 23 - Density operdtor v RapidMineru

Obr. 23 ukazuje, jak vypadd implementovany Density operator v RapidMineru. Density

operator ma jeden vstup a dva vystupy. Vstup a vystupy budou podrobnéji popsany nize.

6.7.1 Vstupni porty Density operatoru

Density operator ma pouze jeden vstupni port pojmenovany cluster set. Vstup, stejné jako u
ptedchozich metod, pfijima pouze shlukovana data. Pravidla pro vstupni port odpovidaji pravidlim

popsanych v podkapitole 6.6.1 popisujici vstupni porty pro Silhouette operator.

6.7.2 Vystupni porty Density operatoru

Density operator ma dva vystupni porty pojmenované:

e density output

e original cluster set
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Density output vystupni port vraci objekt DensitylOObject. Jedna se o objekt, ktery s sebou
nese velké mnoZzstvi informaci. Obsahuje kompletni vstupni datovy soubor, urcené typické hodnoty pro
cely datovy soubor, urcené typické hodnoty pro jednotlivé clustery. Tento port je vhodné ptipojit ptimo
na port pro vysledky. Prozatim neni v RapidMineru implementovany zadny operator, ktery by

S vracenym objektem uméel déle pracovat.

Original cluster set vraci nezménéné hodnoty vstupnich dat. Tyto vystupni porty jsou zde pro
ptipad, ze by uzivatel chtél kromé zjisténi typickych hodnot pomoci Density indexu s daty dale pracovat

nebo zobrazit vysledné hodnoty shlukovani.

6.7.3 Parametry Density operatoru

Density operator nema zadné dalsi parametry.

6.7.4 Zobrazeni vystupnich hodnot

Density operator ma dva vystupni porty, které je mozné pripojit na porty RapidMineru pro
zobrazeni vysledkt. Original cluster set vraci objekt ExampleSet, pro ktery ma RapidMiner jiz
implementované zobrazeni. Pro vystupni port density output, ktery vraci objekt DensitylOObject, jsem
implementoval vlastni zobrazeni vysledki. Je mozné vybrat ze dvou zobrazeni vysledkd, a to textové

(Text View) a grafické (Plot View). Mezi pohledy lze piepinat pomoci radio ptepinace viz obr. 24.

; Result Overview i}J Typical values (Density)

) TextView () Plot View B &~

obr. 24 - Prepinac pro zménu zobrazeni vysledkii u Density operdtoru

Ukazku obou zobrazeni vysledkt pfedvedu na souboru dat Iris, jako shlukovou metodu vyberu
k-means, ktera bude mit nastaven pocet shluki k = 3 a metriku podobnosti pouzije euklidovskou

vzdalenost.

Pro textové zobrazeni (Text View) jsem implementoval, stejné jako u predchozich operatort
metodu, kterd v RapidMineru fesi formatovani a vypis formatovaného textu. Tisknou se zde tabulky
obsahujici typické hodnoty nejprve pro cely soubor dat a nasledné pro jednotlivé shluky. Tabulky
typickych hodnot se tisknou pod sebe. Tabulka s daty obsahuje dva sloupce. V prvnim sloupci je nazev

atributu a v druhém sloupci je typicka hodnota daného atributu. V piipadg€, Ze ma atribut vice typickych
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hodnot, vypisuji se v§echny oddélené carkou. MUze nastat situace, ze sloupec dat obsahuje nominalni
data, vsak kazda hodnota je pouzita pravé jednou. S timto samoziejmé Density operator pocita. Misto
vypsani vSech hodnot, kterych mize byt i n€kolik tisic, Se vypise na radek, Ze atribut nema typickou
hodnotu. Vysledné vypsani typickych hodnot pro cluster_1 si mizeme prohlédnout na obr. 25. Na

obrazku si mizeme vSimnout i vytisknuté informace, ze atribut id nema typickou hodnotu.

; Result Overview |:§J Typical values (Density)

o) Text View () Plot View a5 &~

Cluster: cluster 1

Attribute: Typical wvalue:

id (no typical wvalue)

a e
e e
2 s
e T
s se
-z

obr. 25 - Textové zobrazeni typickych hodnot pro cluster 1 operdtorem Density

Pokud pfepneme zobrazeni vysledkti Density operatoru z textového na grafické, zobrazi se fada
grafli. Pocet grafii je uren podle poctu atributii vstupniho souboru dat. Pro kazdy sloupec dat je vytvoien
jeden graf, ktery graficky vykresluje zastoupeni jednotlivych hodnot v daném sloupci. Vykresluji se dva
rizné typy grafii, pro numericka data a pro nominalni data. V zakladnim nastaveni se pro numericka
data vykresli spojita funkce pro kazdy shluk. Jednotlivé spojité funkce pfedstavuji hustotu zastoupeni
¢iselnych hodnot v ur¢itém shluku. Z grafu Ize piehledné uréit, jaké hodnoty jsou pro dany shluk typické
a porovnat je s ostatnimi shluky. Pro ukazku vyberu prvni atribut ze shlukovaného souboru dat Iris. Na
obrazku obr. 26 je vidét, ze shluk pojmenovany cluster 2 ma pro atribut al nejvétsi zastoupeni hodnot

mezi 4,0 az 6,0, shluk cluster 1 mezi hodnotami 5,5 az 8,2 a shluk cluster_0 mezi hodnotami 4,8 az 7,0.
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o Cluster_2 = cluster_0 == cluster_1l
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obr. 26 - Grafické zobrazeni hustoty dat pro prvni atribut al ze souboru dat Iris operdatorem Density

Pro nominalni data se vykresluje sloupcovy graf, kde pro kazdou hodnotu atributu Ize zjistit
jeho procentualni zastoupeni ve shluku. Pro ukazku pouziji opét shlukovany soubor dat Iris a atribut
label, ktery obsahuje pravé 3 nominalni hodnoty Iris-Setosa, Iris-versicolor, Iris-virginica. Na obr. 27 je
vidét, ze 100% objektl s nazvem Iris-setosa je zafazeno do shluku cluster 2. Shluk cluster 1 obsahuje
6% objektl s nazvem Iris-versicolor a 94% objekti s ndzvem Iris-virginica. Posledni shluk cluster 0

obsahuje 77% objektl s nazvem Iris-versicolor a 23% objektt s nazvem Iris-virginica.
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obr. 27 - Grafické zobrazeni hustoty dat pro atribut label ze souboru dat Iris operdatorem Density

Zakladni nastaveni, které vykresluje hustotu kazdého atributu podle zafazeni do shlukd, je
mozné ménit. Misto urceni hustoty podle shluku Ize urovat hustotu atributt podle jakéhokoli jiného
nominalniho atributu. Jde tedy zjistovat a vykreslovat dal$i vztahy mezi jednotlivymi atributy.
V piipadé predchozi ukazky je mozné zjistit, jak vypada hustota dat v jednotlivych sloupcich naptiklad
podle atributu label.

6.7.5 Implementace Density operatoru
Nejdulezitéjsi téidy pro Density operator implementované v pluginu jsou:
e com.rapidminer.operator.Density.java

e com.rapidminer.operator.DensityData.java

e com.rapidminer.operator.gui.DensitylOObject.java

71



e com.rapidminer.operator.gui.DensityPlotRender.java
e com.rapidminer.operator.gui.DensityPlotter.java

e com.rapidminer.operator.gui.DensitySinglePlotter.java

Trida Density
Ttida reprezentuje operator pro RapidMiner. Ttida fesi nacitani dat ze vstupniho portu a posild

vypoctena data na vystupni porty. Implementace tfidy je obdobna jako pro téidu Dunnindex.

Trida DensityData

V piipad¢ Density operatoru se neprovadi zadny vypocet, ale hled4 v datech typické hodnoty.
Ttida DensityData nejprve vyhleda typické hodnoty pro cely dodany soubor dat. Nasledné rozdéli
soubor dat podle shluki a postupné hleda typické hodnoty pro rizné shluky.

DensityData rovnéz predstavuje datovy objekt pro tfidu DensitylOObject, ktery se stara o
vykresleni vysledné hodnoty.

Trida DensitylOObject

Jedna se o tfidu starajici se o vykreslovani a formatovani vyslednych hodnot. Konstruktor této
tiidy ocekava jako parametr DensityData, ktery obsahuje nalezené typické hodnoty. Pro textovy vypis
vysledku je postup formatovani obdobny jako pro RandIndexlOObject.

Trida DensityPlotRender

DensityPlotRender piedstavuje tidu, ktera se stara o vykresleni grafii hustoty pro jednotlivé
atributy. Ttida pracuje s objektem DensitylOODbject, ze kterého si naéita potiebna data pro vykreslovani

piisluSnych grafii. Pro tvorbu samotnych grafii se pouziva tiida DensityPlotter.

Trida DensityPlotter

Ttida DensityPlotter reprezentuje kontejner pro jednotlivé grafy. Jedna se o obalovou tfidu pro
DensitySinglePlotter. Tiida fe§i zmény parametrt pro vykresleni jednotlivych grafii, vykresleni legendy
apod.
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Trida DensitySinglePlotter
DensitySinglePlotter je tfidou piedstavujici graf hustoty pro jeden konkrétni atribut. Ve tiidé se
téZ fesi, o jaka data se jedna a jaky typ grafu ma byt vykreslen. V ptipad€ nominalnich dat je vykreslovan

sloupcovy graf a pro numericka data je vykreslovan graf spojité funkce.
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[/ Testovani na skuteCnych datech

V této kapitole pfedvedu spravnou funkénost vsech ¢tyf mnou implementovanych operatort pro
RapidMiner. Pro ukédzku vyuZiji n€kolik soubort dat, na kterych bude predvedena spravna funkce.

Soucasti kapitoly boudou i vykonnostni testy.

7.1 Testovaci soubory dat

7.1.1 Iris

Zakladnim testovacim souborem dat, na kterém chci predvést spravnou funkci vSech
implementovanych operatort, bude soubor dat Iris. Jedna se o jeden z nejznaméjsich datovych soubort
pro klasifikaci a shlukovani. Tento soubor dat je ve spousté shlukovacich a klasifikacnich programi
ptimo vloZzen a uréen k testovani. RapidMiner neni vyjimkou. Iris je mozné v RapidMineru nalézt

v okné Repositories pod cestou Samples > data > Iris.

Iris obsahuje 3 tiidy, z nichZ kazd4 obsahuje 50 instanci. Jednotlivé tiidy piedstavuji uréity typ

kosatce. Jedna se tedy o soubor dat se 150 instancemi. Soubor dat Iris ma celkem 5 atributi:

e al - délka kalisniho listku
e a2 - sitka kali$niho listku

e a3 - délka okvétniho listku
e a4 -sitka okvétniho listku

e label - typ kosatce (Iris Setosa, Iris Versicolour, Iris Virginica)

Data i popis lze nalézt na [41].

7.1.2 Allstate Purchase Prediction Challenge

Pro testovani béhu implementovanych operatorti s vét§imi vstupnimi daty jsem si zvolil soubor
dat Allstate Purchase Prediction Challenge. Soubor dat obsahuje historie nakupt zakaznikd
v obchodech. Soubor dat jsem vybral na serveru kaggle.com’. Ke stazeni je zde na vybér trénovaci
soubor dat, ktery obsahuje 665 250 instanci a dale testovaci soubor dat, ktery obsahuje 198 857 instanci.

Atributt v téchto datech je celkem 25 a vétSina z nich reprezentovana nominalnimi hodnotami.

" PHimy odkaz pro stazeni souboru dat Allstate Purchase Prediction Challenge ze serveru kaggle.com:
https://www.kaggle.com/c/acquire-valued-shoppers-challenge/data
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Popis jednotlivych atributii:

Nazev Typ Popis
customer_ID nominalni unikatni identifikator zakaznika
shopping_pt nominalni unikatni identifikator nakupniho mista
record_type nominalni typ nadkupniho mista
day nominalni den v tydnu (0 - 6, 0 = Pond¢li)
time numerické cas (HH:MM)
state nominalni stat, kde probihalo nakupovani
location nominalni misto, kde doslo k nakupu
homeowner dichotomicka | na kolik lidi se vztahuje dana operace (1, 2, 3 nebo 4)
car_age numericka zda zakaznik vlastni své bydleni nebo ne (0 = ne, 1 = ano)
car_value nominalni stafi zakaznikova auta
rist_factor nominalni hodnota zakaznikova auta, kdyz bylo nové
age_oldest numericka veék nejstarsiho ¢lena nakupujici skupiny
age_youngest numericka vek nejmladsiho ¢lena nakupujici skupiny
married_couple dichotomicka | zda obsahuje nakupujici skupina manzelsky par
(0 =ne, 1 =ano)
C_previous nominalni jaky vyrobek ma nebo v minulosti mél jako C
(0 =nic, 1, 2, 3, 4)
duration_previous numericka jak dlouho (v letech) byl zakaznik kryt svym ptedchozim
emitentem
A B,C,D, E F, G nominalni vlastnosti produktu
cost numericka cena vybranych vlastnosti produktu

Data i popis lze nalézt na [42].

7.2 QOvéreni spravnosti vypoctu operatori

7.2.1 Ovéteni Dunn Index operatoru

Implementované jsou celkem 4 operatory. S ukazkou funkénosti operatorli za¢nu nejprve
s operatorem Dunn Index. Dunn Index operator spocitd hodnotu reprezentujici, jak dobfe jsou shluky
vytvotené. Cim vy$§i hodnota Dunn indexu, tim shlukovani dopadlo 1épe. MiiZe se tedy jednat o dobrou

metodu pro stanoveni optimalniho po¢tu shluki. V knize [13] je vyobrazen graf, ktery reprezentuje
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zavislost hodnot Dunn indexu na poétu shlukd. Hodnoty pro graf jsou pocitany systémem SYSTATS,
Pro ukazku funkénosti mého operatoru porovnam hodnoty Dunn indexu vypocitané mym operatorem

pro RapidMiner s hodnotami spoéitanymi softwarem SYSTAT, které jsou uvedeny v knize [13].

Soubor dat, ktery je shlukovany, je datovy soubor Iris popsany v kapitole 6.1.1. SYSTAT urcuje
hodnoty Dunn indexu pfi pouziti hierarchického shlukovani, vyuzivajiciho euklidovskou vzdalenost a
metodu uplného spojeni. Graf zobrazuje hodnoty Dunn indexu spocitané systémem SYSTAT pro pocty
shlukti 2, 3,4, 5, 6 a 7. Pro stejné nastaveni shlukovani spo¢itim hodnoty Dunn Indexu mym operatorem

a porovnam hodnoty s hodnotami ze systému SYSTAT.

RetrievfevlriS 'Clustering o _Flatten Cluste...‘
inp ) w out [ q == clu [) (| nie fla[) (| res
® J @ -:'-an == @ exa ) (] res
e ()

obr. 28 - Ukdzka zapojeni Dunn Index operdtoru v RapidMineru

Na obr. 28 jsou vidét ¢tyii operatory. Prvni je Retrieve Iris, ktery se stara o naéteni datového
souboru. Nasleduje operator Clustering, ktery reprezentuje hierarchické shlukovani vyuzivajici
euklidovskou vzdalenost a metodu Uplného spojeni. Operator Clustering vraci dendrogram, ktery
neobsahuje data rozdélena do shluki. V RapidMineru je tedy nutné pouzit dalsi operator zvany Flatten
Clustering, ktery rozdéli dendrogram do shluki. Kdyz jsou data rozdélena do shlukti, mizeme spocitat

hodnotu Dunn indexu.

8 SYSTAT je statisticky a analyticky software. Pro vice informaci http://www.systat.com/ .
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Pti porovnani vysledkil ze systému SYSTAT a vysledkii vypoctenych mym operatorem Dunn

Index Ize vidét, ze se naprosto shoduji. Timto bych chtél demonstrovat spravnost vypoctu mého

obr. 29 - Porovnani vypoctenych Dunn indexii v systému SYSTAT a v RapidMineru

operatoru. Graf vysledkii SYSTAT vyobrazen na obr. 29 byl ptevzat z knihy [13].

7.2.2 Ovéteni Silhouette operatoru

Silhouette operator slouzi k vypocétu primérné hodnoty siluety ve shlucich a dale pro vypocet siluet
vSech shlukovanych objektti. Pro porovnani spravnosti vypoctu mého operatoru jsem zvolil interaktivni
programové prostiedi Matlab®. V Matlabu lze téZ provést shlukovani dat, a dokonce i vykreslit graf
vysledné siluety. Pro porovnani pouziji graf siluety vypocitany operatorem Silhouette v RapidMineru a
graf siluety vytvofeny Matlabem. Pro shlukovani vyberu datovy soubor Iris, ktery je popsan v kapitole

7.1.1. Jako shlukovaci metodu zvolim k-means s nastavenym poctem shlukli k = 3. Metriku pro vypocet

vzdalenosti zvolim Manhattanskou.

® Matlab je interaktivni programové prostiedi vyvijené spolecnosti MathWorks. Pro vice informaci o tomto

softwaru je mozné nalézt na http://www.mathworks.com/products/matlab/ .
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obr. 30 - Ukdzka zapojeni Silhouette operdtoru v RapidMineru

Z obr. 30 je vidét zapojeni operatoru pro shlukovani popsaného vySe a operatoru pro vypocet
siluety. K-means shlukovaci operator vraci pfimo shlukovana data, neni tedy potieba piipojovat operator

Flatten Clustering, jak tomu bylo u hierarchického shlukovani.

cluster@ cluster_0 @ cluster_2 @ cluster_1

obr. 31 - Graf siluety v RapidMiner
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obr. 32 - Graf siluety Matlab

Pii porovnani grafi vyobrazenych na obr. 31 a obr. 32 Ize vidét, ze grafy jsou totozné. Hodnoty
siluet vypocitané mym operatorem Silhouette pro RapidMiner odpovidaji hodnotdm vypoctenych

Matlabem. Timto bych chtél demonstrovat spravnost vypoctu mého operatoru.

7.2.3 Ovéteni Rand Index operatoru
Rand Index operator slouzi k porovnani vysledki shlukovani dvou raznych shlukovych metod.
Velikost hodnoty Rand indexu ukazuje, jak rozdilné shluky kazda metoda vytvofila. Podrobnéji je

popsan Rand Index v kapitole 4.1.

Bohuzel jsem nenalezl software, ktery by byl vhodny pro porovnani vypoc¢ti mnou
implementovaného Rand Index operatoru. Ukazku funkénosti operatoru piedvedu pouze
v RapidMineru. Soubor dat ke shlukovani zvolim opét Iris. Vybrany datovy soubor je popsan v kapitole

7.1.1. Metodu pro shlukovani pouziji k-means s nastavenou euklidovskou metrikou.
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obr. 33 - Ukdzka zapojeni Rand Index operatoru v RapidMineru

Na obr. 33 vidime spravné zapojeni Rand Index operatoru. Jsou potieba nacist dva vstupni
soubory dat, a to oba dva stejné. V piipadé rozdilnych vstupnich soubort dat nema Rand Index operator
jak shlukovani porovnat. Dale je nutné pouzit dva rizné operatory pro shlukovani. V mé ukazce jsou
oba operatory shlukovani k-means. Jeden s nastavenou hodnotou k = 3 a druhy s nastavenou hodnotou
k = 2. Pro takovéto nastaveni je vysledny Rand Index roven hodnoté 0.7701118568232662. Pokud se
zamyslime nad strukturou datového souboru a porovname vysledné shlukovani pro k = 3 apro k = 2

zjistime, ze rozdil ve shlucich neni tak velky.
Pro k = 2 jsou vytvoieny dva shluky.

e K2cluster_0 obsahuje 97 objekti
o K2cluster_1 obsahuje 53 objekti
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obr. 34 - Graf atributii datového souboru Iris pro k-means s hodnotou k = 2

Pro k = 3 jsou vytvoteny tfi shluky.

e K3cluster_0 obsahuje 50 objektt
e K3cluster_1 obsahuje 62 objektd

e K3cluster_2 obsahuje 38 objektu
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obr. 35 - Graf atributit datového souboru Iris pro k-means s hodnotou k = 3

Pokud tedy porovname ob¢ shlukovana data, zjistime, ze shluk K2cluster_1 obsahuje vétSinu
dat shodnych s K3cluster_0. To tedy znamena, Ze K2cluster_0 obsahuje vétSinu dat shodnych se
shluky K3cluster_1 a K3cluster_2. Pokud tedy porovnam tyto dvé metody shlukovani, zjistim, Ze se
Vv pfevazné vétsiné dat stalo pouze to, Ze se jeden velky shluk K2cluster_0 rozdélil na dva mensi shluky
K3cluster_1 a K3cluster_2. Zména téchto dvou datovych soubord je pravé pridany shluk K3cluster_2
obsahujici 38 objekti. Pii vypoctu Rand indexu se tedy zjisti rozdil mezi shlukovanymi soubory dat
piiblizné 23%. Jedna se samoziejmé jen o hruby odhad, ale i z né&j Ize odvodit, Ze vypoétena hodnota

Rand indexu je spravna.

7.2.4 Ovéteni Density operatoru

Density operator nepocitda zadné vlastni hodnoty, ale hleda ve shlukovanych datech dalsi
informace. Spravnost vysledki lze pro maly soubor dat, jakym je pravé Iris, zjistit pouhym pohledem.
Pro operator necham tedy datovy soubor Iris shlukovat metodou k-means s nastavenym k = 3. Jako

metriku vypoctu vzdalenosti zvolim euklidovskou.
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obr. 36 - Pouziti Density operdtoru

Po dobéhnuti operatorti v RapidMineru se vypisi typické hodnoty pro cely datovy soubor,
nasledované typickymi hodnotami pro jednotlivé shluky. Porovnat spravné nalezené typické hodnoty
pro cely soubor dat Iris je velice jednoduché. Pro ¢iselné atributy al, a2, a3, a4 staci setadit cely datovy
soubor podle daného atributu a podivat se na hodnotu, ktera je na fadku 75. Pokud tyto hodnoty

porovnam s hodnotami nalezenymi Density operatorem, zjistim, Ze jsou totozné.

e typickéd hodnota al = 5,8
e typickd hodnota a2 = 3,0
e typicka hodnota a3 = 4,3
e typickéd hodnota a4 = 1,3

Datovy soubor Iris obsahuje 50 instanci Iris Setosa, 50 instanci Iris Versicolour a 50 instanci Iris
Virginica. To tedy znamend, ze typickou hodnotou atributu label jsou v§echny 3 nazvy kosatct, protoze

se v datovém souboru objevuji stejn€ Casto. Ke stejnému zavéru dosel i operator Density.

Pro zjisténi typickych hodnot v jednotlivych shlucich lze pouzit stejny postup a ovéfit tak
spravnost operatoru Density. Pfi prozkoumani shlukovanych dat a vysledkti Density operatoru pro

jednotlivé shluky jsem zjistil, ze typické hodnoty nalezené operatorem jsou spravné.
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7.2.5 Pouziti vSech operatort

Jednotlivé operatory jsou na sob& absolutné nezavislé. Lze tedy zapojit vSechny operatory pro

vyhodnoceni shlukovani za sebe a RapidMiner s tim nebude mit Zadny problém.

7.3 Testovani na vétS§im souboru dat
Pro testovani operatorti na vét§im mnozstvi dat jsem si zvolil soubor dat Allstate Purchase
Prediction Challenge. Podrobnéji je tento soubor dat popsan v kapitole 7.1.2. Nebudu vsak testovat se
vSemi 25 atributy. N&které atributy jsou nic nefikajici v ramci shlukovani. Nebudu pocitat s atributy A,
B, C, D, E, F, G, C_previous, duration_previous, customer_ID, risk_factor, time. Délka datového
souboru je rovnéz piili§ velka. RapidMiner pro takto obrovské soubory dat pocita velice dlouho. Je to

zpusobeno tim, ze RapidMiner nevyuziva plny vypocetni vykon pocitace.

7.3.1 Testovani Dunn Index operatoru na vétsich datech

Na vyse uvedeném souboru dat jsem testoval rychlost Dunn Index operatoru. Jako shlukovaci
metodu jsem pouzil k-means a jako miru podobnosti jsem zvolil MixedEuclideDistance. Operatorem

jsem se snazil nalézt nejlepsi hodnotu Dunn indexu. Zkousel jsem rtizné hodnoty poctu shluki:

e k=2-hodnota Dunn indexu: 0.00250
k = 3 — hodnota Dunn indexu: 0.00521
k = 4 — hodnota Dunn indexu: 0.00504
k = 5 — hodnota Dunn indexu: 0.00705
k = 6 — hodnota Dunn indexu: 0.00378
e k=7-hodnota Dunn indexu: 0.00731
k = 8 — hodnota Dunn indexu: 0.00790
e k=9-hodnota Dunn indexu: 0.00730
k = 10 — hodnota Dunn indexu: 0.01389
e k=11-hodnota Dunn indexu: 0.00750
e k=12 —hodnota Dunn indexu: 0.00750
k = 13 — hodnota Dunn indexu: 0.01191
e k=14 —hodnota Dunn indexu: 0.00982

Vypocet hodnot pro soubor dat s 20 000 instancemi a 13 atributy trvad primémé 9 minut.

Primérmaé hodnota b&éhu operatoru byla spocitana jako primér z dob béhil operatoru pro k = 2 az k =
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14. Informace o délce béhu operatoru byla ziskana z RapidMineru. Z vypocitanych hodnot jsem zjistil,

s

ze nejvhodnéjsi je pouzit k = 10.

7.3.2 Testovani Silhouette operatoru na vétsich datech

Operator Dunn Index pomohl vybrat pocet shlukti. Pro stejné nastaveni shlukového algoritmu
jako u Dunn Index operatoru zjistim, jak dobfe jsou shluky komplexni pravé pro hodnotu k = 10. Vyuziji
k tomu operator Silhouette. Silhouette operator zjistil primé&rné hodnoty siluet v jednotlivych shlucich,

viz obr. 37.

Cluster Silhouette
cluster_0 0.435
cluster_1 0.570
cluster_2 0.478
cluster_3 0.497
cluster_4 0.466
cluster_5 0.490
cluster_6 0.4384
cluster_7 0.490
cluster_8 0.567
cluster_9 0.475

obr. 37- Tabulka vypoctenych priumeérnych siluet

Vypocet hodnot pro soubor dat s 20 000 instancemi a 13 atributy trva primérné 25 minut.
Primérné hodnota béhu operatoru byla spocitana jako primeér z dob behii operatoru pro nékolik po sobé
jdoucich spusténi s riznym nastavenim shlukovaciho algoritmu. Informace o délce béhu operatoru byla

ziskana z RapidMineru.

7.3.3 Testovani Rand Index operatoru na vétsich datech

Rand Index operator porovnava vysledna shlukovana data dvou shlukovych metod. Jelikoz je
soubor dat velky a jediny operator, ktery je v RapidMineru schopen shlukovat takové mnozstvi dat
v ¢ase krat§im neZ nékolik hodin, je pouze metoda k-means. V testu porovnam dva vysledky s k-means
pro rizné hodnoty k. Oba operatory k-means budou mit nastavenou miru podobnosti

MixedEuclideDistance. Pocet shlukii pro prvni operator nastavim na k = 10. Druhému operatoru
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nastavim pocet shlukii k = 13, protoze pii testech operatoru Dunn Index tento pocet shluki vysel jako

druhy nejlepsi.

Pro vyse popsané nastaveni vySel vysledny Rand index 0.9236. Z hodnoty lze vydist, Ze

shlukovani pro k = 10 a k = 13 se lisi 0 7,64%.

Vypocet hodnot pro soubor dat s 20 000 instancemi a 13 atributy trva primémé 5 minut.
Primérna hodnota behu operatoru byla spocitana jako primér z dob beéhti operatoru pro nékolik po sob&
jdoucich spusténi s riznym nastavenim shlukovaciho algoritmu. Informace o délce béhu operatoru byla

ziskana z RapidMineru.

7.3.4 Testovani Density operatoru na vétsich datech

Operatorem Density nasledné mohu zjistit, jaké typické hodnoty jsou v jednotlivych shlucich.
Shlukovaci metoda a nastaveni shlukovani bude odpovidat nastaveni popsané v kapitole 7.3.1. Zde jsme
zjistili, ze nejvhodnéjsi je pouzit k = 10, pro které urcime typické hodnoty. Z vysledkii Density operatoru
si pak mizeme prohlédnout, jak shlukovaci algoritmus rozdélil data do jednotlivych shlukd a
prohlédnout si typické hodnoty ve shlucich. Jako ukazku uvedu graf zobrazujici atribut stafi auta
(car_age), kterym zakaznik ptijel. Atribut je ze souboru dat Allstate Purchase Prediction Challenge
popsaného v podkapitole 7.1.2. Z grafu lze vidét, jak shlukovaci algoritmus rozdélil staéi aut do

jednotlivych shlukd.
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obr. 38 — Graf hustoty stari auta

Density operator je rychly i na vétsich datech. Pro 20 000 instanci operatoru nezabere hledani

typickych hodnot ani 1 vtetinu.
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Z.avér

Tato diplomova prace je zaméfena na shlukovou analyzu dat a vyhodnoceni shlukovani.
Sezndmil jsem se s teorii vypoctu podobnosti a nepodobnosti pro nomindlni data vyuzivana
shlukovacimi metodami. Nésledovalo prozkoumani riznych shlukovacich metod pocitajicich prave s
nominalnimi daty, at’ uz to byly hierarchické metody shlukovani ¢i nehierarchické metody shlukovani.
Diky témto znalostem mohly pfijit na fadu vypocty se shlukovanymi daty, tedy vnitro-shlukova
evaluace dat. Poznal jsem mnoho riznych metod pro evaluaci shlukovanych dat a po konzultaci
s vedoucim prace jsme se dohodli, které metody hodnoceni budou implementovany. Vybral jsem ¢tyfi
metody vyhodnoceni shlukovani, a to konkrétné vypocéet hodnot Rand indexu, Dunn indexu, siluety a
uréeni typickych hodnot uvnitt shluki, véetné grafti hustoty zastoupeni jednotlivych proménnych ve
shlucich. Po ziskani téchto potfebnych teoretickych znalosti pfiSlo na fadu seznameni se softwarem

RapidMiner a implementacni ¢ast diplomové prace.

Nejprve bylo nutné naucit se pracovat se samotnym RapidMinerem. To netrvalo dlouho, protoze
pro RapidMiner jsou vytvofené srozumitelné tutorialy, se kterymi jde uéeni rychle. Slozit&jsi ¢ast pfisla
na fadu pti shanéni zdrojovych kdédu RapidMineru. Zdrojové kody nékolikrat ménily své ulozisteé, bylo
tedy nutné zjistit, které ulozisté je oficialni s nejaktualnéjsi verzi. Po ziskani zdrojovych kodt jsem zacal
zkoumat, jakym stylem bude nejlepsi RapidMiner rozsifit. Nakonec jsem se rozhodl pro moznost
implementace pluginu, ktery se do RapidMineru pfida jako dodate¢na knihovna, nez pfimo zasahovat
do zdrojovych kodu RapidMineru. Vyhodou mé volby je snadné pfidani novych operatori do
RapidMineru, naopak nevyhodou byla nepfistupnost v§ech dodate¢nych knihoven, které RapidMiner

vyuziva a moznost testovani pouze ve spusténém RapidMineru.

Pro vybrané metody vnitro-shlukové evaluace jsem naimplementoval Ctyfi operatory.
Konkrétné operator Rand Index, operator Dunn Index, operator Silhouette a operator Density. Mym
cilem bylo, aby operatory vyuzivaly co nejvice jiz implementované tfidy RapidMineru, abych zbyte¢né
nepiidaval duplicitni funkcionalitu. Z tohoto diivodu znacnou cast prace zabral priizkum zdrojového
kodu RapidMineru. Svou pozornost jsem veénoval predev§im algoritmim pro shlukovani
implementovanych v RapidMineru a dale zdkladnim mechanizmtim prace RapidMineru s operatory,
abych vedél, jak bude nejvhodnéjsi mé operatory pro RapidMiner implementovat. Vyznat se ve
zdrojovém kodu bylo slozité prevazné z toho diivodu, Ze jednak RapidMiner neni nijak zdokumentovany
a jelikoz se jedna o open source projekt, tudiz jej muze rozSifovat spousta lidi, kod potom nema
jednotnou strukturu. Pfi prohledavani zdrojovych kodi jsem mimo jiné zjistil, ze vSechny shlukovaci
metody v RapidMineru pouzivaji jeden velky balik obsahujici sadu podobnostnich metrik. Tato sada
metrik obsahovala spoustu riznych metod vypoctu podobnosti jak pro nominalni data, tak pro
numericka a smiSend data. Po tomto zjiSténi jsem se domluvil s vedoucim prace, Ze mnou

implementované operatory nebudou zamétfeny pouze na nominalni data, ale zpracuji i numericka a
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smiSend data. Dostudoval jsem tedy podobnostni metriky pro numerickd a smiSena data vcetné
shlukovacich metod zpracovavajicich tyto data. Diky tomuto jsou mé operatory mnohem komplexnéjsi

a daji se bez problému pouzit na v§echny typy dat.

Pfi implementaci operatord Rand Index a Dunn Index jsem si vyzkousel zakladni principy
ptidani nového operatoru do RapidMineru, praci se vstupnimi a vystupnimi porty, omezeni pro porty,
kontrolu dat na vstupnich portech, praci s nastavitelnymi parametry, vypis vypoctenych hodnot,
nastaveni vzhledu operatort, zatfizeni do vybérového menu mezi ostatni operatory atd. V pfipadé
operatoru Silhouette a Density jsem se dale naucil vykreslovat data v nékolika riznych zobrazenich. Pro
tyto operatory je mozné kromé textového vystupu zobrazovat téz grafy. K tomu vyuzivam grafické
knihovny jiZ vloZzené do RapidMineru. Mimo samotné vykresleni grafii 1ze u obou operatord s grafy

dale pracovat, a to konkrétn¢ menit fazeni dat v grafech, prebarvovat graf podle riznych atributii apod.

V posledni fazi diplomové prace jsem se vénoval ovéfeni spravnosti hodnot vypoctenych mymi
operatory a vykonnostnimu testovani. Kontrolu spravnosti vysledku jsem provadél porovnanim proti
jinym vypocetnim programiim. Vypoctené hodnoty mymi operatory jsem kontroloval s vysledky
vypoétenymi programy Matlab a SYSTAT a vysledné hodnoty se shodovaly. Pti vykonnostnich testech
jsem vyuzival soubor dat Allstate Purchase Prediction Challenge ze serveru Kaggle.com. Jedna se o
soubor dat obsahujici desetitisice instanci predstavujici nakupy zakaznikd v obchodech. Soubor dat je
z velké Casti reprezentovan nominalnimi hodnotami. Z vykonnostnich test jsem zjistil, Ze operatory

zvladaji bez problému zpracovat desetitisicové soubory dat v ramci nékolika minut.

Zavérem bych jesté rad podotkl, Ze tato problematika mé velmi zaujala a shlukovani a shlukové

algoritmy povazuji za pozoruhodné téma s velkym potencialem pro dalsi vyzkum.
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Priloha A

Zdrojové kody rozsireni pro RapidMiner

Kompletni zdrojové kody jsem umistil na server GitHub.com. Kody jsou vefejné a kdokoli si
muze zdrojova kody stahnout. Kromé zdrojovych kodl je zde mozné ziskat vytvoteny plugin, ktery se
jednoduse pifida do RapidMineru jako knihovna. URL pro stazeni zdrojovych kodu:
https://github.com/LurtzZz/RapidMiner-cluster-evaluation .

Uprava zdrojovych kédi

Pro upravu zdrojovych kodu je nutné mit nainstalovany Gradle verze 2.1 nebo nové&jsi verzi.

V ptipadé, Ze pouzivate vyvojové prostiedi Eclipse import projektu 1ze provést nasledovng:

e Vybereme File > Import

e Zobrazi se okno Select, kde vybereme Gradle > Gradle Project a klikneme na tlacitko Next

e Zobrazi se okno Import Gradle Project, kde do pole Root Folder vlozime cestu ke zdrojovym
kodim

e Klikneme na tla¢itko Build Model tim se sestavi model

e Klikneme na tladitko Finish

VloZeni pluginu do RapidMineru

Vytvoteny plugin lze nalézt v projektu na dvou mistech:

¢ rapidminer-extension-cluster-evaluation\rapidminer-studio\lib\plugins

e rapidminer-extension-cluster-evaluation\rapidminer-extension-cluster-evaluation\build\libs

Generovany nazev pluginu je rapidminer-extension-cluster-evaluation-1.0.0-all.jar. Aby
RapidMiner mohl nacist plugin je nutné nalézt umisténi instalovaného RapidMineru v pocitaci (vétSinou
C:\Program Files (x86)\RapidMiner\) a nakopirovat rapidminer-extension-cluster-evaluation-1.0.0-
all.jar do slozky RapidMiner5S\lib\plugins\. Pti nasledujicim spusténim RapidMineru se automaticky

nactou i operatory z piidaného pluginu.
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