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Abstrakt

Prace se zabyva navrhem a implementaci moduli pro Clueminer, coz je plat-
forma, kterd poskytuje funkce pro porovnavani a vizualizaci raznych metod
analyzy dat. Vytvarené moduly podporuji zpracovani dat v podobé grafii a im-
plementuji dva vybrané shlukovaci algoritmy. V druhé radé je naplni také
otestovani jejich funk¢nosti a provedeni kratkého srovnani vysledk.

Klicova slova shlukovani, modul, ndvrh, analyza, implementace, grafy, vy-
tézovani dat, Java

Abstract

The aim of this thesis is to design and implement modules for Clueminer, which
is a platform providing functions for comparing and visualising of diverse data
analysis methods. The created modules support processing of data in the form
of graphs and implement two selected clustering algorithms. Secondary aim is
to also test their functionality and perform a brief comparison of the results.

Keywords clustering, module, design, analysis, implementation, graphs, data
mining, Java
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Uvod

V soucasné dobé pribyvaji v mnoha odvétvich velké objemy dat, ktera jsou ge-
nerovana nebo sbirana. Existuje proto potfeba tyto data zpracovavat tak, aby
z nich byly ziskdny uzite¢né informace [I]. Oblast pocitacové védy, kterd lidem
pomaha resit tuto problematiku, se nazyva data mining. Zabyva se odhalova-
nim pravidel obsazenych ve velkych objemech dat a jejich vyuzitim k ziskéni
informaci pouzitelnych pro dalsi zpracovani [2].

Jednou z metod pro analyzu dat je shlukovani, jehoz cilem je seskupit vzo-
rek dat do shluki. Toto seskupovani probihé na zakladé vzajemné podobnosti
jednotlivych objektt ve vstupnich datech [3]. Cilovou platformou této prace je
Clueminer, opensource framework, ktery podporuje interaktivni data mining
se zamérenim praveé na shlukovani.

Tato préace se zabyva implementaci dvou vybranych algoritmu pro shlukovéani,
jejich pripojenim jako modulid do Clueminer a porovnanim jejich tspésnosti
pro testovaci data.

Cil prace

Cilem této prace je implementace algoritmii Chinese Whispers a Fast Commu-
nity a jejich integrace do platformy Clueminer. To zahrnuje analyzu platformy,
navrh implementace, integraci do systému a nasledné testovani.

Implementované moduly, které jsou spolu s vysledky testovani vystupem
prace, musi byt schopny na vstupnich datech provést shlukovani a poskytnout
vystup modultim pro vizualizaci. Pii implementaci je nutno brat zretel také
na efektivitu algoritmil, zejména na volbu datovych struktur pouzivanych pro
reprezentaci dat.



Uvob

Struktura prace

Préce je rozdélena na nékolik celkid, z nichz kazdy se zabyva vybranym aspek-
tem zpracovavaného tématu.

V prvni kapitole je obecné nastinéna shlukova analyza a jeji pouziti, pri-
¢emz jsou blize popsany nejcastéji pouzivané metody. Nasleduje popis plat-
formy Clueminer, predevsim z hlediska zavislosti, API a pozadavki na moduly.
Néplni treti kapitoly je analyza a vysvétleni fungovani algoritmi, které jsou v
ramci této prace implementovany. Ctvrté kapitola se zabyva samotnou imple-
mentaci algoritmu a integraci modultd. V posledni kapitole pred zavéreénym
shrnutim jsou uvedeny vysledky testovani.



KAPITOLA

Shlukova analyza

Problém shlukové analyzy (téZ shlukovéni) je studovan jako souc¢ast data mi-
ningu a strojového uceni kvili jeho pocetnym aplikacim v sumarizaci, uceni,
segmentaci a cileném marketingu [4]. Shlukovd analyza je pouzivina v pri-
padé, Ze u zpracovavanych dat neméame k dispozici informace o jejich prifazeni
do tiid.

Presna definice shlukovani je nejasna a lze ji formulovat vice zptlisoby, pro-
toze zavisi na konkrétnim pouziti. Obecné ale lze Tici, Ze cilem shlukové analyzy
je nalézt v datech skupiny objektu, které jsou si navzdjem co nejvice podobné
a soucasné jsou co nejméné podobné objektiim mimo svoji skupinu [3, [5].
V pripadé shlukovani dat v podobé grafové struktury je pak cilem nalézt ta-
kové skupiny uzla, aby obsahovaly co nejvice hran vedoucich mezi vnitfnimi
uzly a co nejméné vedoucich k uzlim v jinych skupinach [6].

Seskupovani podobnych objektii do shlukti mtze byt uziteéné v mmnoha
odvétvich [4, 5], napfiklad:

e V ekonomii pro hleddni zemi s podobnymi ekonomikami.
e Ve financnictvi pro hledani firem s podobnou finan¢ni vykonnosti.

e V marketingu pro hledani skupin zakaznikt s podobnym nakupnim cho-
vanim.

e Ve zdravotnictvi pro hledédni pacienti s podobnymi priznaky.

e Pri wyhleddvani dokumenti pro hledani skupin dokumentt se souviseji-
cim obsahem.

e Pri analyze socidlnich siti pro odhaleni komunitnich struktur a sumari-
zaci siti.



1. SHLUKOVA ANALYZA

1.1 Priklady shlukovani

V této sekci jsou uvedeny priklady rtiznych shlukovani a jsou na nich ilustro-
vany zakladni problémy, které jsou pri shlukovani reseny.

Na obrazku jsou znazornéna data rozdélend pomoci prerusovanych car
do tii shlukt. Tvar bodu vyjadiuje jejich skuteé¢nou prislusnost k jednotlivym
tfidam. Je tedy patrné, ze shlukovani zde neprobéhlo dokonale. Divodem je
fakt, ze body z riznych t¥id jsou prilis ,,promichané“ mezi sebou a neni snadné
je spravné rozlisit.
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Obrazek 1.1: Priklad shlukovani ukazkovych dat. Tvar bodd oznacuje jejich
prislusnost do jednotlivych trid. Prerusované ¢ary znazornuji hranice vytvo-
fenych shlukda.

Dalsim ¢astym problémem pii shlukovani je nezndmy pocet shlukt. Data je
v mnoha piipadech mozno rozdélit vice riznymi zptsoby a vétsinou neni jedno-
znacné jasné, ktery z nich je nevhodnéjsi a nejlépe odpovidajici realité. Na ob-
razku [I.2] jsou body rozdéleny do 4 shluki, které se zdaji byt ,smysluplné*.
Tytéz body jsou vSak rozdéleny na obrézku[I.3]do 5 shluki a bez jakychkoliv
znalosti o datech reprezentovanych danymi body nelze rozhodnout, ktera z
téchto dvou moznosti je lepsi.

Shlukovani je mozné aplikovat i na data reprezentovana ve formeé grafu,



1.1. Priklady shlukovani
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Obréazek 1.2: Prvni moznost rozdéleni bodt do shlukt. V tomto pripadé bylo
rozhodnuto, Ze body v pravém dolnim rohu patii vSechny do jedné tridy.
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Obréazek 1.3: Druha moznost rozdéleni bodt do shlukfi. Tentokrat byly body
v pravém dolnim rohu rozdéleny do dvou mensich shlukt. Tato volba se zda
byt stejné validni jako predchozi moznost s jednim vétsim shlukem.



1. SHLUKOVA ANALYZA

Obréazek 1.4: Shlukovani dat v podobé grafu. Shlukovaci algoritmy se v tako-
vémto pripadé snazi dosdhnout toho, aby pres hranice shlukt vedlo co nejméné
hran (pfipadné aby souc¢et ohodnoceni téchto hran byl minimdlni).

jak ilustruje obréazek V tomto pripadé je snahou rozdélit uzly grafu tak,
aby uvnitt shluka byla co nejhustsi sit hran a mezi uzly v riznych shlucich
se naopak nachdazelo hran co nejméné. Pokud ma graf ohodnocené hrany, jsou
brany v potaz i vdhy jednotlivych hran a maximalizuji se souéty ohodnoceni
hran uvniti shluk, namisto pouhého poc¢tu hran.

1.2 Metody shlukové analyzy

V této sekci jsou popsany dvé nejcastéji pouzivand rozdéleni metod pro shlu-
kovou analyzu [5], spolu s jejich kratkou charakteristikou.

1.2.1 K-means

Tato metoda musi mit predem stanoveny parametr k, ktery oznacuje vysledny
pocet shlukti, do kterych maji byt vstupni body prirazeny. Na zacatku algo-
ritmu je vybrano k£ bodu v prostoru, které jsou oznaceny jako centroidy. Jejich
pozice je mozné vybrat mnoha riznymi zpusoby, avSak lze ocekavat kvalitnéjsi
vysledky v pripadé, ze centroidy jsou rozmistény dale od sebe [5].

Nasleduje iterativni prirazovani bodt do shlukii a upravovani pozic centro-
1du, které probihé do té doby, nez se prestane ménit pozice centroidu. Prirazeni
bodu do shluku je provedeno na zdkladé vzdéalenosti k nejblizsimu centroidu,
pri¢emz pritazeni bodu k centroidu znamend prifazeni do jeho shluku [7].

Algoritmus popisuje pseudokdd [1], kde procedura initCentroids() pro-
vede vybér k bodu v prostoru, které jsou pouzity jako centroidy. Procedura
assignObjects () prifadi vstupni body vzdy k nejblizsimu centroidu. Funkce

6



1.2. Metody shlukové analyzy

adjustCentroids() upravi pozice centroidi tak, aby vzdy lezely uprostred
svého shluku, ptficemz navratovou hodnotou je true, pokud byla pozice ale-
spon jednoho z centroidi upravena, jinak funkce vrati false.

Algorithm 1 K-means
initCentroids();
while changes == true do
assignObjects();
chages = adjustCentroids();
end while

Pribéh algoritmu vizualizuje obrézek [I.5] kde jsou zndzornény tipravy po-
zic centroidiu béhem jednotlivych iteraci. Vysledky této metody jsou citlivé
na pocatecni pozice centroidi a pri jejich nevhodném zvoleni jsou body pfi-
razeny do shlukt nezadoucim zptsobem, coz ilustruje obrazek
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Obréazek 1.5: Vizualizace pribéhu algoritmu k-means. Zleva doprava jsou po-
stupné znazornény pozice centroidi (kiizky) pti jednotlivych iteracich. Ruzné
tvary jednotlivych bodu znadi jejich pritazeni do shluki.
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Obrazek 1.6: Prubéh algoritmu k-means pri nevhodném zvoleni pocatecénich
centroidi. Zleva doprava jsou postupné znézornény pozice centroidi (kiizky)
pii jednotlivych iteracich. Riizné tvary jednotlivych bodi znaci jejich pritazeni
do shluku.

1.2.2 Aglomerativni hierarchické shlukovani

Algoritmy z této kategorie metod pracuji tak, Zze nejprve priradi kazdy objekt
do jeho vlastniho shluku a nésledné tyto shluky postupné slucuji. Pti kazdém
kroku je nalezena dvojice shluku, které jsou k sobé navzajem nejblize, a tyto
shluky jsou slouceny do jednoho [5].

Nejblizsi body jsou definovany pomoci miry vzdalenosti (napiiklad Eukli-
dova vzdalenost), kterd je zpravidla vybrdna na zdkladé vhodnosti pro dana
data. Pro definovani vzdalenosti shluku je vsak tfeba vzit v potaz, Zze se v nich
nachézi jiz vice bodi. Proto se pouzivaji riizné metody vypoctu vzdalenosti,
které urcuji zptisob, jakym je méfena vzdalenost mezi shluky.

Pouzivaji se nejcastéji tii metody (obrézek , které definuji vzdalenost
dvou shluka [4]. Dvé z nich berou v potaz vzdalenost mezi dvéma body vybra-
nymi ze ShlukflEl7 treti pocitd pramérnou vzdalenost mezi vsemi body shlukfﬂ
Nasleduje vycet téchto tii metod:

e Single link — vzdalenost mezi nejblizsimi body
e Complete link — vzdalenost mezi nejvzdalenéjsimi body

e Average link — prumérné vzdalenost mezi vSemi body

17 kazdého shluku je vybran jeden bod, nelze vybrat pro méfeni dva body ze stejného
shluku.

20pét je potitina pouze vzdilenost mezi body napii¢ shluky, vzdalenost mezi body
uvnitt shluka nehraje roli.
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1.2. Metody shlukové analyzy

Obréazek 1.7: Rlizné metody linkovani. Zleva postupné single link, complete
link a average link.

Obecny algoritmus aglomerativniho hierarchického shlukovani je nazna-
¢en v pseudokédu Procedura initClusters() zde znac¢i pritazeni kaz-
dého bodu do jeho vlastniho shluku a propocitani vzdalenosti mezi kazdymi
dvéma shluky. Konstanta n oznacuje pocet bodu, které maji byt shlukovany,
a tedy i pocet shluku po dvodni inicializaci. Funkce findNearest () vraci
dva sobé navzajem nejblizsi shluky, které jsou nésledné ulozeny do promén-
nych x a y. Tyto dva shluky jsou nasledné slouceny do jednoho ve funkci
mergeClusters() a novy shluk je ulozen do proménné z. Nakonec procedura
recomputeDistances () aktualizuje vzdalenost shluku v parametru od vsech
ostatnich shluki.

Algorithm 2 Aglomerativni hierarchické shlukovani
initClusters();
while n > 1 do
x, y = findNearest();
z = mergeClusters(z, y);
recomputeDistances(z);
n=mn-1;
end while

Vysledek tohoto hierarchického shlukovani je bézné zobrazovan jako den-
drogram (na obrazku vlevo), ktery ilustruje postupné slucovani shluku az
do jednoho, ktery pak obsahuje vSechny body. Jinou metodou pro zobrazeni
vysledku shlukovani je diagram s vnofenymi shluky (na obrazku vpravo),
ktery je vSak vhodny pouze pro dvoudimenzionélni data.

Pro ziskdni konkrétniho rozdéleni do shlukt je nésledné nutné vysledny
dendrogram protnout v urcéité vysce v zavislosti na tom, kolik shluki je vhodné
vytvorit. Vysky vzniklych tsecek v dendrogramu odpovidaji vzdy proporcio-
nalné vzajemné vzdalenosti mezi shluky, které byly v daném kroku slouceny.
Byva proto zpravidla nejvhodnéjsi ze vSech moznych shlukovani jako vysledné
vybrat to, které ma nejvyssi tsecku a predchazelo tedy nejvétsimu ,,skoku“
(pfekonani nejvétsi vzdalenosti) pri sluovani shluki.
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p1

|| '

Pt p2 p3 p4

Obréazek 1.8: Vizualizace vysledkt aglomerativniho hierarchického shlukovani.
Vlevo dendrogram, vpravo diagram s vnofenymi shluky. Piivodni body jsou
oznaceny pl az p4.

|_L‘I__I

Obrézek 1.9: Rez dendrogramu. Usecky v hladiné znézornéné pFerusovanou
carou jsou nejdelsi, bude proto pravdépodobné nejvyhodnéjsi provést fez den-
drogramu v této drovni a vytvorit tak 3 vysledné shluky.
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KAPITOLA

Platforma Clueminer

Tato kapitola se vénuje popisu platformy Clueminer, zejména z hlediska ar-
chitektury a moznosti rozsiteni.

Clueminer je nastroj pro explora¢ni datovou analyzu, ktery byl vytvoren
v rdmci magisterské prace [8]. Na rozdil od ostatnich frameworkt pro data mi-
ning (RapidMiner, ELKI, Orange) Clueminer pouzivd moduldrni architekturu
a umoznuje jednoduché rozsifeni pomoci samostatného modulu.

Lookup API

A

Dataset API Math API

Clustering API

Obréazek 2.1: Zakladni moduly platformy Clueminer. Moduly definuji pouze
API, ale implementace je v modulu, ktery je zavisly na tomto API.

Clueminer je postaven na NetBeans Plaformﬂ coz je platforma pouzitd
mimo jiné pro NetBeans IDE. Z hlediska navrhu software se jedné o aplikovani
principu loose coupling and high cohesion [9]. Tedy jednotlivé tfidy by nemély

3https://netbeans.org/features/platform/
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2. PLATFORMA CLUEMINER

Lookup API

A

Math API commons-math3

N

guava Dataset API Math-impl
\ Dataset-impl Clustering API

T~

Clustering-impl

Obrazek 2.2: Implementace zdkladnich API v ramci platformy Clueminer.
V ramci architektury moduli neni mozné vytvaret cyklické zavislosti. Mo-
dul, ktery pouzivd Clustering-impl nemusi mit deklarovanou zavislost na
tento modul, sta¢i pouze Clustering-api, konkrétni implementaci je mozné
nacist pomoci Lookup.

zaviset na mnoha tridach z ostatnich balikt, ale vyuzivat predevsim tridy
ze stejného baliku.

V rdmci frameworku Clueminer je dilezité oddéleni algoritmt od grafické
(prezentacni) vrstvy. Grafické rozhrani zavisi na API, které definuje ptistup
k datim (Dataset API) a definici rozhrani algoritmu pro shlukovou analyzu
(Clustering API). Tento ndvrh umoziiuje vytvoreni minimalni aplikace, ktera
obsahuje pouze piikazovou fadku a definice algoritmu. Takova aplikace je
vhodnd napf. pro spousténi analyzy na vypocetnich serverech. Zaroven stejné
moduly je mozné vyuzivat v grafickém rozhrani, které vizualizuje vysledky
shlukové analyzy.

Diky tomuto névrhu je mozné jednoduse nahradit modul, ktery se stard
o interni reprezentaci dat a nahradit jej jinym modulem, aniz bychom museli
refaktorovat dalsi kod.

2.1 Lookup

Lookup je jednou ze zakladnich komponent NetBeans, kterd umoznuje ziskat
instance urcité tridy. Nasledujici kéd najde vsechny instance, které implemen-
tuji pozadované rozhrani.
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2.2. Dataset API

Collection list = Lookup.getDefault().lookupAll(Clustering.class);

Modul tfeti strany implementujici dané rozhrani mize jednoduse rozsitit
funkce aplikace bez nutnosti zasahu do ptvodnich zdrojovych kodi.

Tento mechanismus se pouzivd napt. pro implementaci metriky vzdale-
nosti. VSechny metriky vzdélenosti jsou definované v jednom modulu (high
cohesion), nicméné modul tfeti strany muze definovat novou metriku, ktera
se diky stejnému API a definici ServiceProvider muze vyuzivat v ramci celé
aplikace.

@ServiceProvider(service = DistanceMeasure.class)

public class EuclideanDistance implements DistanceMeasure {
/] ...

}

Anotace @ServiceProvider zajistuje registraci tfidy po ptridani tiidy na
CLASSPATH Java aplikace.

2.2 Dataset API

Rozhrani Dataset API definuje ptistup ke standardnim ,tabulkovym* datim
(tj. nejednd se napt. o grafové struktury). V rdmci takového datasetu se po-
uziva konvence z oblasti data-miningu, kdy jednotlivé atributy (vstupy, pro-
ménné) jsou uvedené ve sloupcich a pozorovani (méfeni) jsou v fadcich. Kazdy
takovy radek muze mit prifazenou tiidu (label), coz se typicky pouziva v tlo-
hach pro uceni s ucitelem, nicméné v rdmci Cluemineru je informace o tridé
pouzita pro vyhodnoceni vysledku shlukové analyzy. Pro ,sloupce® (atributy)
jsou automaticky pocitany statistiky, jelikoz je to informace, kterou potirebuje
rada algoritmi.

Modul dataset-impl poskytuje nékolik implementaci rozhrani Dataset
API, které je postavené na rozhrani Java Collections. Nicméné standardni
kolekce jako ArrayList se z diivodu optimalizace pro vykon piili§ nevyuzivaji.

2.3 Clustering API

Kazdy shlukovaci algoritmus by mél implementovat rozhrani z tohoto modulu.
Rozhrani shlukovacich algoritmu predpoklada dataset definovany v Dataset
API na vstupu a vystupem je tfida Clustering, coz je kolekce shluki, které
obsahuji reference na radky datasetu.

Diky obecnému rozhrani pro jednotlivé shlukovaci algoritmy je pak mozné
psat meta-algoritmy, které pracuji na principu kombinace vice algoritmt, aniz
by musely predem védét o jejich existenci.
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KAPITOLA 3

Analyza algoritmu

Oba vybrané algoritmy — Chinese Whispers a Fast Community — operuji nad
datasety reprezentovanymi v grafové podobé, coz je vhodné v pripadé, ze data
znézornuji naptiklad vazby uvnitt komunity [10]. Dal$im vyuzitim je FeSeni
problémi z oblasti NLPE]7 jako napftiklad rozpoznavani jazyku [11].

Protoze objemy analyzovanych dat postupné rostou, je castym problémem
béznych shlukovacich algoritmu jejich ¢asova slozitost [6]. Algoritmy zpraco-
vavané v této praci se na tento problém zaméruji a vyuzivaji jednodussich
a rychlejsich postupt pfi shlukovani. Nizsi slozitosti dosahuji diky tomu, ze
béhem shlukovani vyuzivaji pouze lokélni informace v okoli pravé zpracovava-
ného uzlu. Tim je vyrazné snizen ¢as potrebny k vypoc¢tim, protoze neni tieba
pri kazdé iteraci prochéazet cely graf. Dalsim znamym a popularnim algorit-
mem, ktery vyuziva lokalniho kontextu pro efektivni shlukovani je napiiklad
DBSCAN [12].

3.1 Chinese Whispers (CW)

Myslenka tohoto algoritmu je inspirovana détskou hrou v ¢estiné znamé jako
»Lichd posta“, jejiz cilem je predavat si zpravu Septem a postupné ziskat
smésnou zkomoleninu ptivodni zpravy. CW se oproti tomu snazi nalézt skupiny
uzlt (hracu), které vysilaji podobnou zpravu svému okoli. [11]

CW je specialni pripad algoritmu MCL, ktery simuluje rtizné konecéné
dlouhé sledy v grafu a identifikuje shluky na zakladé toho, ze je pravdépo-
nez ze prekroc¢ime hranici shluku [13].

Méjme prosty graf G = {U, H, p} s mnozinou uzli U a mnozinou ohodno-
cenych neorientovanych hran H, ktery obsahuje n uzli a m hran a p oznacuje
incidenci. Na zac¢atku algoritmu se kazdému uzlu priradi jeho vlastni trida,

4Natural Language Processing — Oblast poditacové védy zabyvajici se zpracovavanim
prirozeného (lidského) jazyka pocitacem a snahou, aby pocita¢ jazyku porozumél.
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3. ANALYZA ALGORITMU

vznikne tedy n shluki, z nichz kazdy bude obsahovat pravé 1 uzel. Poté je
iterovano pres vSechny uzly grafu G a kazdému z nich je prifazena nova trida.
Vybér nové tiidy uzlu u je proveden tak, ze mezi sousedy pravé zpracovava-
ného uzlu je nalezen nejvice zastoupeny shluk. To znamena, ze zpracovavany
uzel ziskd tu tridu, jejiz soucet vah hran vedoucich k tomuto uzlu je maxi-
malni. Pokud je tento soucet po pruchodu vsech sousedu stejny pro vice trid,
je z nich vysledna t¥ida vybrédna ndhodné [11].

Algoritmus popisuje pseudokdd [3] kde U oznacuje mnozinu uzli grafu,
u a v jednotlivé uzly a u.class t¥idu uzlu u. Dale rank[X] znadéi zastoupeni
tiidy X, rank.maz t¥idu s maximélni hodnotou v poli rank (pti shodé jednu
nédhodnou) a wlu, v] vahu hrany mezi uzly u a v.

Algorithm 3 Chinese Whispers
for all v in U do
Clu] = u;
end for
while changes do
for all u in U do
for all v in neighbors(u) do
rank[v.class| += wlu, v];
end for
u.class = rank.max;
end for
end while

3.2 Fast Community (FC)

Tento algoritmus patii do skupiny aglomerativnich hierarchickych shlukova-
cich metod (popséno v sekei [1.2.2), pracuje tedy na zékladé postupného slu-
covani shlukd.

Oproti béznému schématu téchto metod vsak vyuziva specialni metriku
vzdalenosti, resp. misto vzdédlenosti pouziva modularitu @ [10]. Tato metrika
udava ,kvalitu® nebo ,smysluplnost® stavajiciho rozdéleni bodu do shlukii.

Nejprve je definovano e;; jako pomér hran v grafu, které propojuji uzly
ve shluku ¢ s uzly ve shluku j. Pak necht

a; = E €ij
J

oznacuje soucet téchto poméru, tedy soucet poméra propojeni shluku i se
vsemi shluky. Modularitu ) potom lze definovat jako

Q= Z(ez‘z‘ —a})
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3.2. Fast Community (FC)

Modularita tedy udéava pomér hran uvnitt vSech shluku (komunit), bez oce-
kévané hodnoty téz metriky v pripadé, ze hrany by byly rozmistény ndhodné,
bez ohledu na pritomnost komunit v grafu.

Pokud tedy dané rozdéleni do shlukti nedava vice hran uvnitt shluka nez by
se dalo ocekavat od nahodného rozdéleni, bude () = 0. Nenulové hodnoty znaci
odchylku od ndhodnosti a hodnoty vyssi nez 0,3 znaci v praxi vyznamnou
komunitni strukturu [10].

Hlavnim cilem algoritmu je tedy maximalizovat modularitu @, ¢ehoz je
docileno ,hladovym* postupem. Optimalizovat () vybérem ze vSech moznych
kombinaci postupného slucovani shlukt by totiz bylo vypocetné prilis ndroc¢né,
protoze po¢et moznosti roste exponencialné s poc¢tem shlukovanych bodu [10].
Je proto definovano

AQij =ejj + e — 2CLZ‘CL]‘ = 2(6@' — aiaj)

jako rozdil v @ po slouceni shlukt (komunit) ¢ a j. Pii kazdé iteraci jsou pak
vybrany ty shluky, jejichz slouceni bude mit za nésledek maximalni zvyseni
(nebo miniméalni sniZeni, pokud zvySeni neni v daném kroku mozné) hod-
noty Q.

FC funguje na stejném principu jako obecné aglomerativni hierarchické
metody, které byly popsdny v sekci Algoritmicky je zde vsak oproti
pseudokddu [2 nékolik rozdilt, které souvisi s tim, ze FC pouziva k vybéru
shluki, které budou slouceny, jinou metriku nez vzdalenost. V1iv téchto detailu
na implementaci je detailnéji diskutovan v sekci

Algoritmus je popsén pomoci pseudokéduld] kde procedura initClusters()
v tomto pripadé také priradi kazdému bodu jeho vlastni shluk, ale misto po-
¢itani vzdalenosti mezi shluky vypocita pro kazdé dva shluky ¢ a j hodnotu
AQ;j oznacujici zménu v @, kterd by nastala po jejich slouceni. Maximum
z moznych AQ, resp. shluky prifazené k tomuto maximu pro slouceni, pak
v kazdé iteraci vrati funkce findHighestDeltaQ(). Nasledné jsou tyto shluky
slouceny pomoci funkce mergeClusters(), kterd vrati nové vznikly shluk.
Procedura recomputeDeltaQ() pak upravi hodnoty AQ), aby odpovidaly ak-
tudlnimu stavu shluki.

Algorithm 4 Fast Community

initClusters();

while n > 1 do
x, y = findHighestDeltaQ();
z = mergeClusters(z, y);
recomputeDeltaQ(z);
n=mn-1;

end while
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KAPITOLA 4

Implementace

Tato kapitola se vénuje nejprve popisu pouzivanych datovych struktur, které
jsou potreba pro implementaci vybranych algoritmt. Nasledné jsou diskuto-
vany specifika samotnych algoritmt, otazky integrace do platformy Clueminer
a s tim souvisejici zavislosti modult a tfid. V této praci je uvazovano zpra-
covani neorientovanych grafii bez ohodnoceni hran, generalizace pro obecné
grafy by nebyla velkym zasahem do implementace algoritmi a mohla by byt
predmétem budoucich rozsifeni prace.

4.1 Datové struktury

Oba implementované algoritmy vyuzivaji reprezentaci dat ve formé grafu,
je tedy nutné pouzit k jejich implementaci vhodné datové struktury. Pro
praci s grafy je vyuzivano rozhrani Graph z modulu Graph API, které bylo
v ramci této prace implementovano ve t¥idé AdjListGrapIﬁ obsazené v ba-
licku org.clueminer.graph.adjacencyList v modulu Graph IMPL. Grafova
struktura je touto tridou reprezentovana jako mnozina uzll, které kazdy ob-
sahuji mnozinu hran vedoucich k sousednim uzlim. To umoznuje oproti repre-
zentaci pomoci matice sousednosti rychlejsi nalezeni mnoziny sousedit daného
uzlu, ¢ehoz je vyuzivano zejména v algoritmu CW.

Jednotlivé tiidy vyuzivané pri reprezentaci grafu jsou implementaci roz-
hrani z balicku org.clueminer.graph.api obsazenych v modulu Graph API
(napr. trida AdjListNode implementuje rozhrani Node). Zavislosti téchto t¥id
z modulu Graph IMPL jsou zobrazeny ve schématu

®AdjList je zde zvoleno jako zkratka anglického ,adjacency list“, tedy seznam soused-
nosti.
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Graph API
«interface» «interface» «interface»
Element o EE— Node GraphFactory
7 A
«interface» J «interface» I
Edge )/ Graph |
/ |
T/ 5 |
7 f |
s / |
GraphIMPL | / ! i
/ 4 i !
«class» «class» «class» «class»
AdjListEdge AdjListNode AdjListGraph AdjListFactory

Obrézek 4.1: Zavislosti t¥id implementujicich grafové rozhrani spolu s naznace-
nou prislusnosti k modulim. Prerusované sipky znaci implementaci rozhrani,
vyplnéné rozsiteni tiidy nebo rozhrani.

Dalsimi strukturami obsazenymi v balicku graph.adjacencyList jsou po-
mocné tridy poskytujici metody pro praci s grafem. Mezi né patii dvé tridy,
AdjListNodeIterable a AdjListEdgelIterable, které poskytuji metody pro
prochézeni seznamu uzli, resp. hran. Zavislosti téchto pomocnych trid na roz-
hranich z modulu Graph API ilustruje schema [4.2]
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4.1. Datové struktury

Graph API

«interface»
Elementlterable
(extends java.lang.lterable)

AN

«interface» «interface»
Edgelterable Nodelterable

A\ A\
|
|
|

Graph IMPL

«class» «class»
AdjListEdgelterable AdjListNodelterable

Obrazek 4.2: Pomocné tiidy implementujici iteraci pres uzly
(AdjListNodeIterable), resp. hrany (AdjListEdgeIterable).

4.1.1 Chinese Whispers

Tento algoritmus vyuziva pro reprezentaci grafu tiidu AdjListGraph, jejiz re-
prezentace grafu je vyhodna vzhledem k providénym operacim. Implementace
tohoto algoritmu je velmi piimocara, v podstaté se prilis nelisi od pseudo-
kédu [3] a neklade naroky na dalsi pomocné struktury.

Je vhodné zminit pouze fakt, Ze pro implementaci proménné rank (tedy
ulozisté zastoupeni jednotlivych t¥id) z pseudokédubyla pouzita ttida HashMap,
kterd poskytuje tlozisté typu klic-hodnota a je dostupna v balicku java.util.

4.1.2 Fast Community

Pri implementaci tohoto algoritmu bylo treba pouzit nékolik pomocnych trid,
které umoznily provadét potfebné operace dostatecné efektivné. Vzajemné re-
lace téchto t¥id znézornuje diagram

Zakladni strukturou byla mnozina komunit, které predstavuji jednotlivé
shluky. Ta byla implementovana tiidou CommunityNetwork, kterda poskytuje
podobné rozhrani jako pro praci s grafy. S tim rozdilem, ze za ,uzly“ jsou
zde pozadovany komunity (tedy shluky) a je ukldddn pocet hran mezi nimi,
tj. pocet uzli propojenych napti¢ jednotlivymi pary komunit.
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CommunityNetwork Community
- matrix: Map<Intpair, Integer> ‘1 0 _* | -id: Integer
- nodes: Set<Node>

- edgeslnside: Integer
- edgesOutside: Integer

DeltaQMatrix

- matrix: Map<IntPair, ReverseElement>
- pq: PriorityQueue<ReverseElement>

Obrézek 4.3: Pomocné tridy pro algoritmus Fast Community.

Komunita je reprezentovana pomoci t¥idy Community, kterd obsahuje kromé
svého id jesté seznam uzli puvodniho grafu, které obsahuje. Pro efektivni
upravy béhem jednotlivych iteraci je zde navic ulozena informace o tom, kolik
hran ptvodniho grafu je uvniti této komunity a kolik jich vede do jinych ko-
munit. Vyuzit{ téchto informaci je blize popsano v sekei [.2] konkrétné v ¢dsti
vénujici se implementaci algoritmu FC.

Dalsi dilezitou tiidou je zde DeltaQMatrix, kterd implementuje matici
s hodnotami AQ pro vSechny dvojice komunit (vyznam hodnoty AQ je detail-
néji popsan v sekci . Zaroven tato trida zajistuje fazeni nejvyssich hodnot
AQ v prioritni fronté (resp. jejich priddvani a odebirdni), ze které jsou pii
kazdé iteraci odebirdany nejvhodnéjsi dva shluky (komunity) pro slouceni.

Trida ReverseElement rozsifuje tiidu Element, ktera obecné obsahuje in-
formace o tom, jaké zmény nastanou pri slouc¢eni dvou danych shluki. Trida
ReverseElement méni puvodni chovani tfidy Element pouze v tom, Ze jeji me-
toda compareTo() vraci opacné hodnoty, tzn. instance této tridy jsou razeny
v obraceném poradi. To je nutné z toho divodu, ze elementy jsou v prioritni
fronté bézné razeny od minima po maximum. P¥i béZzném aglomerativnim hie-
rarchickém shlukovani je to zadouci chovani, protoze ke slouceni jsou vybirany
shluky, jejichz vzajemna vzdalenost je co mozna minimdlni. V piipadé FC je
ovsem naopak snaha mazximalizovat hodnotu AQ, proto je zde tieba Tadit
elementy od maxima po minimum.

Posledni pomocnou tfidou pro tento algoritmus je IntPair, kterda pouze
obaluje dvé instance tf¥idy Integer a poskytuje metody pro préci s nimi.
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4.2. Implementace algoritmu

4.2 Implementace algoritmi

Tato sekce pojednava o postupu implementace algoritmi CW a FC. Diraz je
kladen na klicové momenty v algoritmech a metody prevedeni logické funkci-
onality algoritmu do kédu.

Zv14stni datové struktury pouzité piiimplementaci jsou popsany v sekci[d.1]
zde je rozebrano, jakym zptsobem jsou tridy pouzivany pii programovani
téchto algoritmu.

4.2.1 Chinese Whispers

Pri implementaci tohoto algoritmu byly pro praci s grafem pouzity metody
tfidy AdjListGraph. Algoritmus nemé zddné specidlni naroky na pomocné
datové struktury, takze rozhrani této tridy bylo dostacujici.

Reprezentace grafu formou seznamu sousednosti (oproti matici soused-
nosti) byla vhodn4 z hlediska ¢asto provadénych operaci. Protoze algoritmus
potrebuje pii kazdé své iteraci nachazet sousedy kazdého uzlu, tento pristup
umoznuje ziskat tento seznam sousedu od uzlu v konstantnim case.

Ttida pro tento algoritmus implementuje metodu cluster(), kterd pri-
jimé jako parametr vstupni data a vraci vysledné shlukovani. Zadné dalsi p¥i-
pravné nebo optimaliza¢ni procesy nejsou v tomto pripadé potieba, jak bylo
jiz zminéno v ¢asti implementace algoritmu CW je velmi piimocara.

4.2.2 Fast Community

Tento algoritmus obsahuje nékolik klicovych krokt a principt, které jsou vy-
svétleny v této c¢asti. Jde v prvni fadé o zpusob, jakym je aktualizovana pri-
oritni fronta, ve které jsou fazeny prvky oznacujici jednotlivd mozna slouceni
shluki. Nésledné je jesté popsana metoda pocitani hodnot potrebnych k ak-
tualizaci metriky, podle které jsou vybirany shluky ke slouceni.

Zakladnim krokem tohoto algoritmu je slouceni dvou komunit (shluku),
pricemz jedna z nich pri tomto procesu zanikne a poté je potieba aktualizovat
hodnoty AQ), jelikoz se zméni poc¢ty hran vedoucich uvniti a mezi jednotli-
vymi komunitami. Tento krok, resp. aktualizace hodnot po ném, odpovida
prepocitani vzdélenostﬁ mezi shluky pri bézném aglomerativnim hierarchic-
kém shlukovani popsaném v ¢asti[1.2.2]

Matice hodnot AQ je zde implementovana ve tiidé DeltaQMatrix jako
HashMap, kde klicem je dvojice celych ¢isel (identifikdtory komunit) a hod-
notou instance tiidy ReverseElement, kterda mimo jiné obsahuje informaci
o zméné modularity Q@ po slouceni danych dvou komunit. Podrobné;jsi infor-
mace o tiidé ReverseElement jsou uvedeny v ¢asti vénujici se datovym
strukturdm pouzitym pii implementaci algoritmu FC. Tento zptisob imple-
mentace umoznuje provést aktualizaci hodnoty v matici, ptipadné jeji pridani

5Konkrétné jde o volani procedury recomputeDistances () v pseudokédu
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nebo smazani, bez nutnosti realokovat v paméti zbytek hodnot, coz by bylo
nutné v pripadé, ze by pro reprezentaci bylo pouzité jednoduse dvourozmérné
pole. Po slouc¢eni dvou komunit jsou zaroven zménéné hodnoty v AQ upraveny
t¥idou DeltaQMatrix i v prioritni fronté, ze které je nasledné pri dalsi iteraci
opét vybran nasledujici par shlukd nejvice vhodny pro slouceni.

Jak bylo uvedeno v popisu algoritmu FC v sekci[3.2] pfi vypoctu modularity
@ (a potazmo i jeji zmény AQ) je vyuzivino poméru poc¢tu propojeni se vSemi
komunitami (pro danou komunitu ¢ oznac¢ovano jako a;). Pti sluéovani dvou
komunit, coz je hlavni funkce t¥idy CommunityNetwork, lze pak zménu poctu
hran vedoucich ven z komunity 7 (znaceno i.out) po slou¢eni s komunitou j
definovat nasledujicim vztahem,

t.out = i.out + j.out — 2e;;

kde e;; znaci pocet hran mezi komunitami ¢ a j. Zjednodusené feceno, pocet
hran vedoucich mimo nové vzniklou komunitu lze spocitat jako soucet pocti
hran vedoucich mimo obé slu¢ované komunity. Je vsak tfeba odeéist dvoj-
nasobek poctu hran mezi slucovanymi komunitamiﬂ jelikoz tyto hrany se po
slouceni stanou vnitinimi hranami nové komunity. Tento vypocet nahradi pro-
chézeni jednotlivych hran v komunitach a pocitani ,statistik*, které udévaji
jak husté jsou mezi sebou a uvnitt sebe komunity propojeny.

4.3 Integrace

Obé tfidy pouzivaji notaci @ServiceProvider popsanou v sekci ktera
umoznuje jejich nac¢teni na zakladé rozhrani, které implementuji. Tato notace
zaruci, ze je zbytek aplikace ,informovan* o tom, ze tyto tfidy implementuji
shlukovaci algoritmy a mohou tak byt pouzity ke shlukovani.

@ServiceProvider(service = ClusteringAlgorithm.class)

Soucasné obé tridy rozsifuji abstraktni tfidu AbstractClusteringAlgorithm,
ktera definuje nékteré metody z rozhrani ClusteringAlgorithm a tak je tfeba
definovat jiz jen metody getName() a cluster().

public class ChineseWhispers extends AbstractClusteringAlgorithm {
/7 ...

@0verride
public String getName() {
return "Chinese Whispers';

}

"Dvojnésobek z toho divodu, Ze hrany mezi nimi jsou zapoéitany v obou ze slu¢ovanych
komunit.
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4.3. Integrace

@0verride
public Clustering<Cluster> cluster
(Dataset<? extends Instance> dataset) {

//

V pripadé tridy FastCommunity je jesté priddna notace indikujici imple-
mentaci rozhrani AgglomerativeClustering, protoze vystupem algoritmu
FC je dendrogram znacici hierarchicky vysledek. Diilezitou metodou, kterou je
zde tfeba implementovat, je hierarchy (), kterda v parametru prijima vstupni
data a nastaveni parametr a vraci hierarchicky vysledek.

public class FastCommunity extends AbstractClusteringAlgorithm
implements AgglomerativeClustering {

/...

Q@0verride
public HierarchicalResult hierarchy
(Dataset<? extends Instance> dataset, Props pref) {

//

Zavislosti implementovanych tiid na modulu Clustering API znazornuje
schema
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4. IMPLEMENTACE

Clustering API

«interface»
ClusteringAlgorithm

i

«class» «interface»
AbstractClusteringAlgorithm AgglomerativeClustering

A 7\ £

«class» «class»
ChineseWhispers FastCommunity
Obrazek  4.4: Zavislosti implementovanych  tfid  na Cluste-
ring API. ChineseWhispers i FastCommunity rozsifuji  tfidu
AbstractClusteringAlgorithm, kterd implementuje rozhrani

ClusteringAlgorithm. FastCommunity navic implementuje rozhrani
AgglomerativeClustering, které rozsifuje rozhrani ClusteringAlgorithm.
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KAPITOLA 5

Testovani

Tato kapitola se vénuje testovani funkénosti implementovanych algoritmu a je-
jich vysledcich na testovacich datech.

K ovéreni zakladni funkénosti byla pouzita testovaci data vytvorena v né-
kolika verzich v testovacich tridach obou algoritmu. Vystupy téchto testl zde
nebudou diskutovany, protoze v nich pouzivand data byla vytvorena pouze
k ovéreni zakladni funkénosti a kompletnosti o¢ekavanych vystupu.

Pro srovnéani vysledkti obou algoritmu byl pouzit dataset ilustrovany na ob-
razku ktery vyjadiuje pomoci grafové struktury pratelské vazby mezi
34 ¢leny karate klubu na americké univerzité [14].

Tento klub byl nasledkem vnitinich sporti rozdélen na dvé skupiny, z nichz
jedna klub opustila a zalozila si svtj vlastni [10]. Ocekdvanym vysledkem
shlukovani téchto dat jsou tedy dva shluky obsahujici 16 a 18 bodu, které
reprezentuji dvé skupiny ¢lend v klubu.
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5. TESTOVANT
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Obréazek 5.1: Karate dataset. Tvary uzli vyjadiuji jejich prislusnost do jedné
ze dvou skupin. S timto rozdélenim byly pii testovani provnavany vystupy
algoritmu.

5.1 Chinese Whispers

Jeden z vysledk béhu tohoto algoritmu je patrny na obrizku V tomto
pripadé se podarilo presné rozdélit data do dvou komunit, které odpovidaji
rozdéleni klubu diskutovanému na zacatku kapitoly

7 dalsich vysledki je ale patrné, jak v tomto algoritmu hraje roli také na-
hoda. V pripadé béhu ilustrovaného na obrazku[5.3|se nepodatilo spravné zata-
dit uzel ¢islo 2, ktery by dle referencnich dat mél patfit do druhého shluku [10].

Ve tfetim béhu (obrazek se dokonce zménil pocet nalezenych shluki,
které tentokrat byly 3. Je patrné, ze ackoliv realné byla data rozdélena pouze
na dvé skupiny, tfeti skupina, nalezenda algoritmem CW, je v datech skutecné
pritomna a rozdéleni do 3 shluki je tedy ,,smysluplné“.

P1i nékterych bézich nastala i situace, kdy byly oba hlavni shluky slouc¢eny
dohromady a vysledkem byl jediny shluk obsahujici vSechny body. Tabulka [5.1]
obsahuje procentualni zastoupeni poc¢tu vyslednych shluka pri testovacich bé-
zich algoritmu.
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5.1. Chinese Whispers

Pocet shlukti | Pomér béhi s timto vysledkem
1 shluk 5%

2 shluky 40%

3 shluky 55%

Tabulka 5.1: Cetnost vyskytf riznjch poétd shlukét pii testovacich bézich
algoritmu CW.
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Obrazek 5.2: Prvni vysledek béhu Chinese Whispers. Tvary uzlt vyjadiuji
jejich prislusnost do jedné ze dvou skupin. Pti porovnani s referen¢nim rozdeé-
lenim na obrazku je patrné, ze v tomto piipadé je vysledek zcela ptesny.
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5. TESTOVANT
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Obrazek 5.3: Druhy vysledek béhu Chinese Whispers. Tvary uzla vyjadruji
jejich prislusnost do jedné ze dvou skupin. V tomto pripadé ndhodné vlivy

v algoritmu CW zapticinily, ze vysledek je jiny nez v ptripadé béhu ilustrova-
ného na obrazku [5.2] a lze zde identifikovat chybné zafazeny uzel ¢islo 2.
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5.2. Fast Community
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Obrazek 5.4: Treti vysledek béhu Chinese Whispers. Tvary uzli vyjadiuji
jejich prislusnost do jedné ze tfi skupin. Pri tomto béhu byly nalezeny tri
shluky, coz sice neodpovidé redlnému zndmému stavu dat, ale z vizualizace je
patrné, ze tyto shluky jsou ,smysluplné“ vytvorené.

5.2 Fast Community

Vystupem tohoto algoritmu je dendrogram, ktery je posléze nutné pro ziskani
shlukt protnout v urcité hladiné. Postup fezu dendrogramu je popsan v ¢asti
o aglomerativnim hierarchickém shlukovani. Vysledek béhu FC je zna-
zornén na obrazku v podobé dendrogramu exportovaného z Clueminer.
7 tohoto vystupu je patrné, ze se podarilo spravné identifikovat a zvolit nej-
vyhodnéjsi pocet shluki, kterym jsou dva. V jinych testovacich bézich FC se
tento fakt neménil, vzdy hodnoty poukazovaly na to, ze nejkvalitnéjsi pocet
shlukid v téchto datech jsou dva.

Findlni vysledek shlukovani po fezu dendrogramu je na obrazku Ne-
spravneé zarazené zde byly uzly 9 a 28, pravdépodobné kvuli sousednosti s uzly
¢islo 2, 13 a 19. Tento vysledek se ukazal byt stabilni, ani pii opakovaném tes-
tovani se vystup z algoritmu nemeénil.
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5. TESTOVANT
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Obrazek 5.5: Dendrogram vysledku béhu Fast Community. Cisla na pravé
strané oznacuji puvodni vstupni data, prerusovand cara nalevo pak hladinu,
ve které je nejvyhodnéjsi provést tez.

32



5.2. Fast Community
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Obréazek 5.6: Vysledek béhu Fast Community. Tvary uzlti vyjadiuji jejich pii-
slusnost do jedné ze dvou skupin. Nespravné zarazeny v tomto pripadé byly

uzly ¢islo 9 a 28.
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5. TESTOVANT

5.3 Srovnani algoritmi

V této sekci je uvedeno porovnani vysledki béht obou algoritmu. Hodnoty
uvedené v tabulce[5.2]jsou prumérem pro 20 béhu kazdého algoritmu. Srovnéni
bylo provadéno za pouziti datasetu reprezentujiciho ¢leny karate klubu, ktery

byl popsdn na zac¢dtku kapitoly

Algoritmus CW | FC
Pramérna doba béhu [ms] 121 | 559
Priimérna presnost 909 | 94%
Nejvyssi naméfend presnost | 100% | 94%
Nejniz$i naméiens presnost | 68% | 94%

Tabulka 5.2: Srovnani riznych metrik mefenych pti testovani algoritmii. Pres-
nost zde znaci procentudlni pomér poctu spravné zarazenych bodd vici cel-

kovému poc¢tu bodu v datasetu.

8V ptipadech, kdy byl nalezen tiet{ shluk zobrazeny na obrézku byl pti vypoctu pres-
nosti pocitan jako spravné rozdéleny. Vzhledem k tomu, ze v tomto pfipadé slo o specificky
graf a shluk byl ,smysluplny“, by jinak byl algoritmus CW v porovnani znevyhodnén.

34




Zaver

Cilem prace bylo implementovat algoritmy Chinese Whispers a Fast Com-
munity, integrovat je do platformy Clueminer jako moduly, otestovat jejich
funkcionalitu a navzajem je kratce srovnat.

Samotné implementaci predchéazela analyza platformy, pomoci které byly
zjistény moznosti integrace a pozadavky na nové moduly. Nasledné byla pro-
vedena analyza algoritmi, pfi niz byly identifikovany klicové naroky na datové
struktury, které bylo nutné pouzit pri implementaci. Po vytvoreni moduld na-
sledovalo testovani jejich funkcionality a presnosti jimi provadéného shlukovani
na srovnavacich datech.

Vysledky ukazuji, Ze oba algoritmy pracuji dle ocekévani a jsou schopny
spravné identifikovat shluky v grafech. Celkové Uspésnéjsim se pri testovani
ukazal byt algoritmus Fast Community, ktery dosahl na srovnavacich datech
stabilni tspésnosti 94%. Algoritmus Chinese Whispers vSak v nékterych pii-
padech dokéazal provést shlukovani tak, ze shluky presné odpovidaly zndmému
redlnému rozdéleni vstupnich dat (tedy uspésnosti 100%). Zaroven je ale nutno
dodat, ze tento algoritmus obsahuje element ndhody, takze vysledky se mohou
pri jednotlivych bézich vzajemné vyrazné lisit, coz se potvrdilo i pri testovani.

Budouci prace

Implementace v této praci byla omezena na zpracovani neorientovanych grafa
s neohodnocenymi hranami, rozsifeni na obecné grafy je proto predmétem
budoucich vylepseni vytvorenych moduli, které by umoznovaly zpracovani
sirstho vybéru grafovych dat.

Pro shlukovani dat v podobé grafu existuje celd fada raznych algoritmi,
které se mohou hodit kazdy pro jiny typ dat. Pfidani novych modult s dalsimi
algoritmy by proto mohlo byt naplni budouciho pokracovani v této praci.

Na testovaci ¢ast této prace by pak bylo mozné navazat porovnanim imple-
mentovanych algoritmt na vice riznorodych typech dat, aby byly dukladnéji
prozkoumény jejich prednosti a nevyhody.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych terminti

API Application Programming Interface — Programatorské rozhrani pro po-
skytovani nebo vyuzivani funkcionality

Clustering Seskupovani podobnych objektt ve vzorku dat
CW Algoritmus Chinese Whispers

Data mining Ziskavani informaci z velkych objemu dat
Dataset Sada zpracovavanych dat

DBSCAN Shlukovaci algoritmus

FC Algoritmus Fast Community

IDE Integrated Development Environment — Programétorské vyvojové pro-
stredi

MCL Markov Cluster Algorithm — Shlukovaci algoritmus pro grafy

NLP Natural Language Processing — Oblast pocitacové védy zabyvajici se
zpracovanim lidského jazyka
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme.tXE. ..ottt e stru¢ny popis obsahu CD
| clueminer .................... adresar s NetBeans projektem Clueminer
| data . e e adresar s testovacimi daty
*.pairs.txt........ dataset ve formé dvojic uzli propojenych hranou

* . MatrixX. . tXb..ovvnneennnnnnnnn. dataset prevedend do formy matice
S o <P adresar se zdrojovym kédem prace
| thesis.teX.......ooeeeeeo... zdrojova forma prace ve formatu KITEX

I =3 PP adresaf s textem prace
| thesis pAf L text prace ve formatu PDF
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