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Anotace

Cilem préace je prozkoumat vybrané algoritmy klasifikace (uceni bez udéitele) a jejich
vhodnost vzhledem k redlnému problému. Timto problémem je shlukovani, respektive
déleni novinovych c¢lanku do skupin v zavislosti na jejich tématu. Vybrané algoritmy jsou
K-means, analyza hlavnich komponent a latentni sémantickéd analyza. Prace se kromé
teoretického ivodu zabyva také experimentalni ¢asti, kde jsou vybrané metody otestovany
dle urcenych kritérii.

Klicova slova: klasifikace, uceni bez ucitele, shlukovani, K-means, analyza hlavnich

komponent, latentni sémanticka analyza

Abstract

The goal is to explore the selected classification algorithms (unsupervised learning)
and their suitability for the real problem. This problem is the clustering or separation
of newspaper articles into groups depending on their topic. The selected algorithms are
the K-means, principal component analysis and latent semantic analysis. The work in
addition to theoretical introduction also deals with the experimental part, where some
methods are tested according to specific criteria.

Key words: classification, unsupervised learning, clustering, K-means, principal com-

ponent analysis, latent semantic analysis
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Kapitola 1

Uvod

1.1 Cil bakalarské prace

Cilem prace je prozkoumat vybrané algoritmy klasifikace (uceni bez ucitele) a jejich
vhodnost vzhledem k realnému problému. Vybrané algoritmy jsou K-means, analyza hlav-
nich komponent a latentni sémanticka analyza. Timto problémem je shlukovani, respektive
déleni novinovych ¢lanku do skupin v zavislosti na jejich tématu. Protoze se jedna o typ
shlukovani, ¢ili zptisob uceni bez ucitele, rozumime tématem clanku vlastné vyskyt slov
v téchto dokumentech a jejich relace. Prace se kromé teoretického tuvodu zabyva také
experimentalni ¢asti, kde jsou vybrané metody otestovany dle urcenych kritérii. Vybrand
kritéria jsou Homogeneity, Completeness, V-measure a Adjusted Rand Index. Kazdy ze

tfech nezavislych experimentt je zacilen na jiné uskali problému.

1.2 Motivace

Cim dal tim vétsi mnozstvi nestrukturovanych dat |'| nas doslova vybizi k jejich zpraco-
vani za ucelem ziskani néjakych konkrétnich vystupt. Bohuzel vSak neni mozné vsechna
tato data prochazet a zpracovavat, nebot by to znamenalo obrovské mnozstvi casu a tedy

mimo jiné i finan¢nich prostredki. Zamérime-li se pouze na problém, kterym se zabyva

1Cili dat, ktera nejsou napiiklad v tabulkach, databézi, nebo jiné struktuie a nenf mozné automaticky
pracovat s jejich vyznamem.



tato préace, tedy t¥idéni novinovych ¢lanki dle tématu, musime si uvédomit, Ze jen v Ceské
republice denné vznika tisice novinovych clankt. Jen precist tento pocet clankt by bylo
pro jednoho ¢lovéka v podstaté nemozné. Cheeme-li presto ziskat z tohoto souboru néjaké
informace, je nutné je zpracovat jej pocitacové. Jednim z nabizejicich se TeSeni je prave
shlukova analyza, kterd na zédkladé podobnosti ¢lank mtize pomoci vyhledat jisté vnitini

vzory a analogie nestrukturovanych dat.

1.3 Shlukova analyza

Shlukové analyza [ je metoda pouzivana ke klasifikaci objektii nebo jejich obrazi. Kla-
sifikaci je minéno tridéni, tj. zarazovani do riznych tiid ¢i skupin. Potfeba takovéto kla-
sifikace muze vyvstat v mnoha oborech od biologie, zoologie, psychiatrie, pfes sociologii,
archeologii, geologii, geografii a samoziejmé také ve strojirenstvi a informacnich techno-
logiich. Se shlukovou analyzou se se muzeme setkat pod riznymi jinymi nézvy, jako je
numericka taxonomie v biologii a ekologii, typologie ve spolecenskych védach nebo uceni

bez uéitele [f| v teorii rozpoznavéni obrazi.

Pouzitim shlukové analyzy zaradime kazdy z obrazi do skupin, kde jsou si jednotlivé
obrazy podobnéjsi nez ty z rozdilnych skupin. Rozdéleni provadime na zakladé podobnosti
v predem urcenych kritériich. Kazdy objekt je tedy definovan radou znakt, které ma

vyznam v dané mnoziné sledovat.

Uvedme si to na nasledujicim ptikladu. Mame skupinu zvirat: pes, netopyr, kosatka
(savci), zelva, varan, krokodyl (plazi), vrabec, tucnék a pstros (ptéci). Cheeme-li aplikovat
metody shlukové analyzy na soubor téchto zivocichli, musime si nejdiive stanovit kritéria
tridéni. Napriklad pokud by kritériem byla existence kiidel, v jednom shluku by se ocitl
netopyr a vrabec, ale také tuénak a pstros (ostatni zivocichové tvoii druhou skupinu).
Pokud by vsak kritériem byla schopnost letu, tvoril by prvni shluk pouze netopyr a vrabec,

vsechna ostatni zvirata by tvorila druhy shluk. Zkusme jesté pripad, kdy by kritériem pro

2téz clusterova analyza, z anglického cluster = shluk
3unsupervised learning, ¢ learning without a teacher



Vees
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Na druhou stranu kosatka zije pouze ve vodé a sama tak vytvori druh shluk. Zivocichové,
kteri ¢ast svého zivota travi ve vodé a ¢ast na sousi, tedy zZelva, krokodyl a tuénak, pak

vytvori treti shluk. Pochopitelné je mozné délici kritéria i nadale pridavat.

Shlukovani je jednim z nejzédkladnéjsich myslenkovych postupti lidské mysli, které umoz-
nuje zvladnout prisun obrovského mnozstvi informaci kazdy den. Zpracovavani kazdé in-
formace jako jednotlivého subjektu by bylo totiz nemozné. Proto lidé obvykle vytvareji
vlastni shluky pro kategorizovani vjemu (predmétii, osob, udalosti, atd.), kazdy ze shluku

je pak charakterizovan sadou obecnych znaki, na jejimz zakladé je identifikovan [2].

Naptiklad vétsina lidi mé vytvoren shluk pes nasledujicim zptisobem: ¢tyrnoha Selma
s prodlouzenou ¢enichovou partii, vyrazné usni boltce, dychtivé oci s typickym vyrazem,
tfeba i vyplazeny jazyk, ostré zuby, pronikavy hlas a zvuk, ktery lze identifikovat jako
zietelné HAF! Uvidi-li pak libovolného psa na zakladé obecnych znaki charakterizujicich

tento shluk jej spravné priradi.



Kapitola 2

Teoreticka cast

2.1 Klasifikace

Jednou z podskupin umélé inteligence je strojové uceni, ¢ili klasifikace. Tento obor se
zabyva vyvojem algoritmt, které maji za cil umoznit zménit vnitini stav systému tak,
aby zefektivnily jeho schopnosti reakce na zmény okolniho prostiedi. To znamena, ze se
systém uci. Cilem klasifikace je tedy napodobit mysleni podobné, jako to déla clovek.
Pocitacovy program by mél reagovat na vstupy, se kterymi se doposud nesetkal, a to na

zékladé vice ¢i méné podobnych situaci, které se jiz ,naucil“ [10].

Algoritmy klasifikace 1ze délit podle pozadovaného vysledku a typu vstupu v priubéhu

uceni.

2.1.1 Supervised learning (uceni s ucitelem)

Prvni skupinou algoritmi je uceni s ucitelem. Jedna se o algoritmy vytvarejici funkci,
kterd generuje mapu vstupti a k nim odpovidajicich vystupt. Ty jsou obvykle urceny
expertem. Data, jez jsou nutnd k vytvoreni této funkce nazyvame tréninkova data. Op-
timalni scéndl umozni programu spravné urcit umisténi vstupt, které nebyly soucasti

trénovacich dat.



2.1.2 Unsupervised learning (uc¢eni bez ucitele)

Uceni bez ucitele jako druh algoritmi se vyuziva v pripadech, kdy se snazime nalézt
vzory v nestrukturovanych datech. Obvykle vsak neni mozné vysledky vyhodnotit, protoze
nelze jednoznac¢né urcit odpovidajici strukturu v neznamych datech. Jedinou moznosti je
vystup srovnat s odhadem experta. Tato vlastnost silné oddéluje kategorie uceni s ucite-
lem a bez néj. Pristup unsupervised learning tizce souvisi se statistickym odhadem funkce
pravdépodobnosti. Nicméné zahrnuje i fadu dalsich technik, které se snazi shrnout kli-
¢ové vlastnosti dat. Casto vyuzivaji také metody pro piedzpracovani dat (preprocessing).

Timto zptusobem klasifikace se zabyva experimentalni ¢ast prace.

2.1.3 Semi-supervised learning

Semi-supervised learning je kombinaci dvou pfedchozich. Obvykle zahrnuje malé mnoz-
stvi trénovacich dat a velké mnozstvi dat neoznacenych. Bylo zjisténo, ze i mala cast
trénovacich dat muze silné prispét ke zlepseni vysledku uceni. Tento zptusob je vhodny
také v pripadech, kdy by vytvoreni kompletnich a ¢asto velice rozsahlych trénovacich dat

bylo ptilis ¢asové nebo ekonomicky narocné.

2.1.4 Learning to learn

Nebo také Multi-task learning E] je pristup, ktery se snazi spole¢né se studovanym pro-
blémem ziskat soucasné i znalosti o souvisejicich problémech. To casto vede k lepsimu
modulu TesSeni, protoze systém miize pouzit shodnost mezi riznymi tkoly. Cilem MTL je
zlepsit vykonnost algoritmi, které vyuzivaji klasifikator pro radu podobnych tkoli. Kla-
sickym ptikladem by mohl byt spam filtr e-mailové schranky. Mnoho nevyzadané posty
mé podobny obsah, at uZ se jednd o hoax [ ¢i reklamnf sdéleni. Kazdy rozeznany, ¢ ozna-
¢eny spam (studovany problém) tedy pomuze fesit budouci podobné zpravy (souvisejici

problémy).

'Multi-task learning, zkracend MTL.
2Hoax fetézovy e-mail, obvykle mystifikace ¢éi zert.



2.1.5 Developmental robotics

Vyvojova robotika, nékdy nazyvana epigenetickd robotika, je védni obor, ktery se za-
meéfuje na studium vyvojovych mechanismi, architektury a omezeni, které by umoznily
celozivotni a otevieny prubéh uceni novych dovednosti a novych poznatki systému. Oce-
vlastniho zkouméni svéta v kombinaci se socidlni interakci. Experimentovani s podobnymi
modely a jejich konfrontovani s redlnymi problémy poskytuje védciim zpétnou vazbu a

moznost tvorit nové hypotézy v teorii lidského a zviteciho rozvoje.

2.2 Definice shlukovani

Definice shlukovani vede pfimo k definici shluku jako takového. Mnohé definice, které
vznikly v prubéhu let, pouzivaji volné definované podminky a pojmy jako ,podobny*,
nebo jsou platné jen pro ur¢ity druh shluki. Tato skuteénost ukazuje, jak obtizné je
vytvorit obecné prijatelnou definici shluku. Obecné nejprijimanéjsi definici je ta, ktera
definuje shluk jako kontinualni oblast n-rozmérného prostoru s velkou hustotou bodi,
oddélena od ostatnich shlukt prostorem s malou hustotou bodi. Tato definice je blizka

nasi predstavivosti pro dvou ¢i tiidimenzionalni prostor, a proto jsou shluky urcené touto

definici nékdy nazyvany ,prirodni shluky“.

Nyni si vysvétlime jednu z definic, kterd ndm umozni lepsi predstavu o tom, co shluko-

vani vlastné je. I kdyz nemusi byt univerzalni.

Reknéme, ze mnozina X jsou nasSe data, respektive priznakové vektory sledovanych

objekti:

X = {371,332,,%3, ,.Q?n}

Definujeme m-shlukovani X do m shluka C7, Cy, ..., C,,, jsou-li splnény tyto tii pod-

minky:



o C; £ 0;ie{l,2,....,m}
=1

(] CZﬂOJ :@,27&]/\2,‘] S {1,2,...,m}

Navic si jsou vektory obsazené ve shluku C navzajem ,vice podobné* a zaroven si jsou
,méneé podobné* s vektory z jinych shluki. Kvantifikace vyrazli vice a méné podobné vsak
silné zavisi na typu shluki. Naptiklad pro kompaktni shluky mizeme podobnost zaménit s
euklidovskou vzdalenosti. Pro podlouhlé ¢i dokonce sférické shluky vsak uz musime zavést

specidlni pravidla stanovujici miru podobnosti vektoru [2].

2.3 Postup pri shlukové analyze

Shlukova analyza obvykle probiha v nékolika zakladnich krocich . Jsou to:

e Vybér priznakt. Praznaky museji byt vybrany tak, aby uchovavaly co nejvice
informaci vzhledem ke zkoumané oblasti. Nasim cilem je minimalizovat nadbytecné
informace. Proto je nékdy nutna predpriprava dat pred samotnym shlukovanim.
Kazdy z objektii by mél byt reprezentovan priznakovym vektorem, tedy vektorem

vyjadrujicim prislusnost objektu ke kazdému z pozorovanych priznaki.

e Mira podobnosti je mira, kterd rikd, jak podobné ¢i nepodobné jsou si dva pri-
znakové vektory. Je dobré zajistit, aby vSechny prvky prispivaly stejnou mérou do
vypoctu miry podobnosti a zadny tedy nebyl dominantni. Na tuto skutecnost by
se mél brat ohled jiz pti predpripravé dat. Zde bodé vsak velmi zalezi na pouzité

metodé a shlukovacim kritériu.

e Shlukovaci kritérium. Volba kritéria zalezi na odhadu experta, ktery na zakladé
obecné znalosti objektt vyjadii shlukovaci kritérium pomoci cenové funkce nebo
jiného druhu pravidel. Kritérium vyjadruje rozumné usporadani v zavislosti na typu

shluku (napfiklad rizné tvary shluki mohou byt zavislé na ruznych kritériich).



e Shlukovaci algoritmus. Tento krok zahrnuje vybrani spravného algoritmu v za-

vislosti na znalostech z predchozich dvou kroki.

e Validace vysledkt. Jakmile obdrzime vysledky shlukovani, je dilezité je ovérit.
O to se obvykle stard piislusny test, ktery popiipadé odhaluje chyby v nékterém z
predchozich kroki.

e Interpretace vysledkii. V mnoha pripadech musi expert sloucit vysledky shlu-
kovani s dalsimi znalostmi, jako jsou vysledky experimentt a analyz, aby ziskal

spravné zavery.

V nékterych pripadech je dobré do procesu shlukovani zavést ¢ast zvanou shlukovaci
tendence. To zahrnuje fadu test, které naznacuji, zda nase dostupna data maji struk-
turu shluk, ¢i nikoliv. Naptiklad odhali, Ze hledani shlukti v ndhodném rozlozeni objektii

je zbytecné.

Jak lze z predchozich odstavci predpokladat, zménou sledovanych znaku (priznakového
vektoru), miry podobnosti a shlukovaciho kritéria vede shlukovd analyza ke zcela jinym
vysledkim. Ani u nejbanalnéjsi lohy nelze vSak jasné urcit, které reseni je spravné, nebot
zalezi na jeho aplikaci. Predstavme si, Ze mame soubor ti{ objekti, které lezi ve vrcholech
rovnostranného trojuhelniku. Mtuzeme je rozdélit do tii samostatnych shluki, nebo do
dvou shluku (jeden objekt v prvnim shluku a dva objekty v dalsim), nebo vSechny maji
nalezet jednomu shluku? Vsechna feseni jsou platna, ale které shlukovani je spravné?
Pokud si chceme odpovédét na tuto otazku, potiebujeme se rozhodnout, které z nich
nejlépe odpovida nasi aplikaci. Proto je konecéna odpovéd na tuto otazku dana znalostmi

experta [2].

2.4 Priznakovy vektor, priznaky

Priznakovy vektor je n-rozmeérny vektor, ktery si obecné muzeme predstavit jako bod v
prostoru dimenze n. Prvky vektoru (poloha bodu v prostoru) jsou pak dany jednotlivymi

priznaky, které urcuji popisovany objekt.
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Priznak zkoumaného objektu mize nabyvat jakékoliv realné hodnoty, nebo muze byt
prvkem konec¢né diskrétni mnoziny. Mé-li tato sada pravé dva prvky (napiiklad 0 a 1),
nazyvame ji binarni ¢i dichotomické. RozliSujeme ¢tyri zakladni kategorie funkei urcujici

znaky [2]:

e Nominalni. Prikladem je funkce, kterd popisuje pohlavi jednotlivce, nabyva napfti-
klad hodnot 1 pro samce a 0 pro samice. Je tedy ziejmé, ze jakékoliv kvantitativni

srovnani mezi témito hodnotami je nesmyslné.

e Ordinalni. Prikladem muze byt napriklad funkce, ktera hodnoti studenta podle
jeho vykonu. Mtuze napriklad nabyvat hodnot 1, 2, 3 nebo 4, které odpovidaji hod-
noceni ,vyborné“, ,velmi dobte“, ,dobre“ a ,nedostatecné®. Je vidét, ze tyto hod-
noty jsou usporadané ve smysluplném poradi, nicméné rozdil mezi dvéma po sobé

jdoucimi hodnotami také nema kvantitativni vyznam.

e Zavislé na rozdilu (interval scaled). Prikladem by mohla byt funkce méteni
teploty na dvou vzdalenych mistech. Reknéme, Ze v Praze byla naméfena teplota
10 °C, zatimco v Miami teplota 20 °C. Ma smysl Tici, ze rozdil teplot mezi Prahou
a Miami je 10 °C, ale je nesmyslné obecné tvrdit, ze Miami je dvakrat teplejsi nez

Praha, protoze funkce podilu teplot v Praze a Miami nemé konkrétni vyznam.

e Zavislé na podilu (ratio scaled). Prikladem muze byt napiiklad funkce hmot-
nosti objektu. Vazi-li prvni objekt 200g a druhy 1000g, mizeme o ném obecné Tici,

ze je pétkrat tézsi.

2.5 Pouziti shlukovani

Shlukovani je dilezity nastroj pouzivany v nepreberném mnozstvi ruznych aplikaci a
1ze ho vyuzit k vyfeseni nebo alespon zjednoduseni nékterych obecnych problému [2]:

e Redukce objemu dat. V mnoha oblastech je objem dostupnych dat tak obrovsky,

ze jejich zpracovani je uz prilis naro¢né. Shlukovani lze vyuzit k tomu, aby se data

rozttidila do skupin. Pak zpracovavame shluky misto jednotlivych dat. Tim vzniké

datova komprese.
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e Vytvoreni hypotézy. V tomto pripadé aplikujeme shlukovou analyzu na data,
abychom odvodili hypotézu vzhledem k povaze dat. Takto ziskand hypotéza se musi

ovérit naptiklad pouzitim jinych vstupnich dat.

e Testovani hypotézy. Shlukovou analyzu lze vyuzit i pro ovéfeni platnosti spe-
cifickych hypotéz. Napriklad méjme tvrzeni: ,Velké spolec¢nosti investuji v zahra-
nici.“ Jeden ze zplisobu jak ovérit tuto hypotézu je pouzit shlukovani na velkou
reprezentativni mnozinu spolec¢nosti. Kazda ze spolecnosti bude pak reprezentovana
triprvkovym priznakovym vektorem s indexy znacicimi velikost spolec¢nosti, miru
aktivit v zahranic¢i a schopnosti tispésné dokoncovat projekty. Pokud se po pouziti
shlukové analyzy vytvori shluk odpovidajici velkym spolecnostem aktivnich v zahra-
nic¢i bez ohledu na jejich schopnosti, mizeme hypotézu prohlasit za experimentem

podpotenou.

e Odhad na zakladé skupin. Opét pouzijeme shlukovou analyzu na dostupna data.
Vysledné shluky jsou charakterizovany pomoci vzort, podle kterych byly utvoreny.
Jak se ukazuje, pro objekt s neznamym vzorem muzeme urcit shluk, do kterého s
nejvetsi pravdépodobnosti nalezi. Napriklad méjme pripad, kdy aplikujeme shluko-
vou analyzu na mnozinu dat o pacientech trpicich stejnou nemoci. Ti jsou rozdéleni
do shlukti na zakladé jejich reakce na rtzné metody lécby. Pro nového pacienta
pak najdeme analyzou patti¢ny shluk podle jeho priznakového vektoru a vybereme

pravdépodobné nejvhodnéjsi metodu 1écby.
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Kapitola 3

Pouzité metody

3.1 Shlukovaci metody a metody vybéru znaku

3.1.1 K-means

K-means [[] patif mezi nejzakladndjsi algoritmy shlukovaci analyzy. Jeho hlavni myslenka
spociva v definovani stfedil shluki, tzv. centroidi. Centroid je definovany pro kazdy z K
shlukt, na které délime data. Metoda vzdy rozdéli do K shlukt vSechny definované body,

tedy zadny z bodu neztstane lezet mimo klastr.

K-means rozdéluje prostor podle Voroného diagramu. To znamend, ze kazdému bodu
by, z mnoziny M (obsahujici m prvki) je pridélena takova oblast V,,, Ze pro vsechny body
lezici ve V,,, plati, Zze vzdalenost téchto bodi k b,, je mensi nez vzdalenost b,, kde n se

nerovna m [9]. Cili:
Mé&jme mnoZinu bodt M = {by, by, ..., by, } leZicich v prostoru RY:

Vo,V € RNz € Viu Ak £ m |z — by| < |z — by

!Termin ,,K-means*“ neboli K-priimér byl poprvé pouzit v roce 1967 Jamesem MacQueenem. Myslenka
vsak sahd az do roku 1957 a prace Hugo Steinhause jako technika pro pulse-code modulaci. Tato prace byla
ovsem publikovéna Bellovymi laboratofemi a7 roku 1982. Uéinnéjsi verze byla navrzena a implementovina
do Fortranu Hartiganem a Wongem v roce 1975.
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Obrazek 3.1: Voroného diagram pro 15 ndhodnych bodu v x € {—4;4} ay € {—4;4}

Pred startem algoritmu je nutné urcit pocet shlukt K. Ten urcuje i pocet stredi shluki,
které jsou nutné k inicializaci algoritmu. Poc¢atecni sttedy shluktt mtizeme zvolit bud zcela
nahodné, nebo vybrat K bodi, nebo je mizeme zadat ruéné (napiiklad pokud mame pred-
poklddanou polohu stfedu shluki). V kazdém iterac¢nim kroku algoritmus vezme vSechny
body, které se nachdzeji v dané oblasti Voroného diagramu (podle stiedu), tzn. vsechny
body, pro které je dany stfed zaroven nejblizsim stfedem, a urci jejich prumér (napiiklad
aritmeticky prumér soufadnic). Timto zptsobem vznikne K novych stfedu a pak lze pre-
jit stejnym zptisobem k dalsi iteraci. V kazdém itera¢nim kroku je vypocteno K novych
stfedl, dokud neni pribéh algoritmu prerusen zastavovaci podminkou, nebo se stredy
v dalsim kroku uz nijak nepohnou E| Zastavovaci podminkoui mtze byt velikost posunu

stfedt mezi iterac¢nimi kroky nebo uréity pocet iteraci.

2Je dokézéano, Ze algoritmus skonéi, protoze existuje jen koneény pocet piifazeni bodii ke stfedéim.
Protoze kazda iterace vylepsuje vysledek, zadna z konfiguraci se nebude opakovat. Proto se algoritmus
vzdy ustali na néjaké konfiguraci.
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Prestoze algoritmus vzdy skonci po urcitém poctu krokt v zavislosti na zvolenych po-
catecnich stredech, nedosdhne vzdy globalniho optima. Proto nasim dalsim pozadavkem
je zpresnéni vysledki algoritmu. Nechceme-li kvili tomu naddale zprisnovat zastavovaci
podminku (napriklad proto, ze pti vypoctech s malym ¢isly se dopoustime chyby pri ope-
racich s ¢isly definovanymi pomoci plovouci desetinné ¢arky), miuzeme napriklad spustit
algoritmus vicekrat z riznych pocatecnich stredt a vysledky shlukovani potom primeé-
rovat. Dalsim zlepsenim, které vSak bylo zatim ovéfeno jen experimentalné, je prevedeni

dat v n-rozmérném prostoru do euklidovské koule [} [4].

3.1.2 PCA

Principal component analysis EL ¢i Analyza hlavnich komponent je matematicka trans-
formace slouzici k dekorelaci dat. Obvykle se vyuziva k snizeni dimenze vektort za pred-
pokladu, zZe ztrata informaci bude co nejmensi. Tato metoda se pouziva v rozpoznavani
(feature extraction), ale také tfeba ke kompresi dat. Pokud ji pouzivame ke shlukové ana-
Iyze, je nutné po transformaci vyuzit jesté néjaky shlukovaci algoritmus (v pfipadé nasi
aplikace K-means, ktery je popsan vyse). Jelikoz se jedna o velmi obecny algoritmus, jeho
modifikace v zavislosti na oblasti jejich aplikace jsou nazyvany rizné, naptriklad diskrétni
Karhunen—Loéveho transformaci (KLT), Schmidt—Mirskyuv te6rém, empirical orthogonal

functions (EOF), eigenvalue decomposition (EVD), nebo faktorova analyza.

Ptred zahajenim algoritmu je treba si pripravit data. V nasem pripadé to znamend
sadu priznakovych vektoru (naptiklad systém bag of words). V kazdém rozméru se pak
od kazdého prvku odecte prumeér prvka rozméru. Po tpravé dat vypocteme kovariancéni
matici a jeji vlastni ¢isla a vlastni vektory. Takto spocitané vlastni vektory nejenom ze
jsou jednotkové (maji normu = 1), ale také jsou na sebe vSechny kolmé. Ale dulezitéjsi je
fakt, ze vlastni vektory prochazeji stiedy shlukti a podavaji nam tim dulezité informace

o vlastnostech shlukt.

3Prostor euklidovské koule znamen4, Ze vzdalenost vSech shlukovanych bodti od pocatku souradného
systému je mensi nez 1.

4PCA byla vynalezena v roce 1901 Karlem Pearsonem, jako obdoba véty hlavnich os v mechanice.
Nezévisle na Pearsonové vyzkumu byla pozdéji vyvinuta a pojmenovana Haroldem Hotellingem v 30.
letech 20. stoleti.
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V tuto chvili prichdzi na fadu snizovani dimenze. Setfadime-li vlastni vektory podle
velikosti jejich vlastni ¢isel, ziskdme Tadu sefazenou podle dilezitosti vektori. Obecné lze
ici, ze chceme-li pocet dimenzi snizit o x, ignorujeme x vlastnich vektorti nalezicich z
nejmensim vlastnim ¢islim. Navic ¢im mensi vlastni ¢islo je, tim méné informace jeho

ignorovanim ztracime.

Posledni krok je opétovna transformace do m rozmeérnych priznakovych vektoru. Pu-
vodni dimenze n a nova dimenze m se mohou rovnat. Po vybéru spravnych vlastnich
vektora z nich vytvorime matici tak, ze vSechny vektory transponujeme (tedy nejdulezi-

t&j51 vektor zlistava na prvnim ¥adku). Cili:
[ piiznakovy vektor |, = [ matice vlastnich vektorii |7 - [ ptivodni data |7

Vytesenim této banalni rovnice ziskdme idealni transformaci z n do m-rozmérného pro-

storu [5].

3.1.3 LSA

Latentni sémantickd analyza, nebo také Latentni sémantické indexovani (LSI), je tech-
nika zpracovani prirozeného jazyka. LSA doslovné znamend analyzu dokumentu za ticelem
nalezeni jeho zakladniho vyznamu. Pokud by pravé jedno slovo znamenalo pravé jeden
pojem, jednalo by se o trividlni problém, stacilo by pouhé mapovani relace mezi slovem a

jeho vyznamem.
slovo 1 ——> vyznam 1
slovo 2 ——— vyznam 2
slovo 3 ——— vyznam 3

slovon —— vyznamn

Obrazek 3.2: Jednoducha vyznamova mapa

V jazyce se vsak vyskytuje velké mnozstvi synonym (slova nebo slovni spojeni se vza-

jemné stejnym nebo podobnym vyznamem, kterd lze za uréitych okolnosti zaménovat),
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homonym (slovo s totoznou grafickou podobou, ale rozdilnym vyznamem), frazému (usté-

lené spojeni slovnich tvaria slov s vlastnim vyznamem, napft. souslovi, pfirovnani, atp.).

Kvili témto zméndm ve vyznamech slov je vytvoreni relaci mnohem obtiznéjsi. Je k
nému zapotfebi zohlednit vztah slova k ostatnim vyraziim ve vété, odstavci ¢i clanku.
Vezmeéme si napriklad slovo spojka. Vyskytuje-li se ve vété se slovy jako podstatné jméno,
pridavné jméno, zajmeno, atd. jedna se pravdépodobné o spojku jako nazev slovniho
druhu. Pokud se vsSak vyskytuje mezi vyrazy jako rozptylka, ¢ocka, paprsek, mluvime
pravdépodobné o spojce z optiky. Spojka stejné tak muze byt také oznaceni pro me-
chanickou soucastkou, sty¢nou osobou ve Spionazi, nebo hracskou funkci v baseballu ¢i
softballu.

slovo 1 vyznam 1|
slovo 2 > vyznam 2
slovo 3 ——— vyznam 3

slovo n vyznam n

Obrézek 3.3: Slozita vyznamova mapa

Zékladnim ptepokladem je, Ze slova podobného vyznamu se objevuji v podobnych ¢éas-
tech textu. LSA H se snazi priblizit se od grafického zobrazeni slova k jeho skuteénému
vyznamu tak, Ze zanese slovo do prostoru a délé zde srovnani. Tento princip je reprezen-
tovan vytvorenim matice, ktera je urcena poctem vyskytu slov v jednotlivych odstavcich
popt. jinych tsecich textu. Radky predstavuji jednotliva slova a sloupce jednotlivé od-
stavce, neboli reprezentace typu ,bag of words* (pytel slov). LSA odfiltruje nékteré sumy
zpusobené pravé zménami vyznamu. Zaroven se snazi nalézt minimalni sadu pojmi, kterd
se klene skrz vSechny dokumenty. Problémem pak miize byt predpoklad, ze kazdé slovo

ma praveé jeden vyznam.

Ve vétsiné slozitéjsich systémi se pouzivaji jesté vahové funkce. Obvykla tprava je

zvednout vahu slov, ktera se vyskytuji v malém poc¢tu dokumentii, nebot je pravdépo-

SLSA byla patentovana S. Deerwesterem, S. Dumaisovou, G. Furnasem, R. Harshmanem, T. Lan-
dauerem, K. Lochbaumovou a L. Streeterovou 15. zaii 1988. To znamend, Ze patentova ochrana vyprsela
teprve pred necelymi péti lety.
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dobnéjsi, ze slova, kterd se naptic¢ clanky vyskytuji malo maji pro né vétsi vyznam. Jeden
z algoritmi, ktery se pro tuto upravu vyuziva (a je pouzit i v experimentu) se nazyva
TF-IDF. Nazev TF-IDF je zkratka odvozena od dvou termint. Term Frequency - ¢etnost
slova v dokumentu a Inverse document frequency - prevracena cetnost slova ve vsech do-
kumentech. TF slozka vyjadruje, kolikrat se vyraz vyskytuje v dokumentu. Obvykle se
normalizuje vydélenim délkou (poctem slov) dokumentu, aby se predeslo nadhodnocovéani
dlouhych dokumenti, ve kterych se hledany vyraz mtze vyskytovat castéji nez v kratsich.

Tim ziskdvame nésledujici definici TF:

(3.1)

kde n; ; je pocet vyskytii slova ¢; v dokumentu d;. Jmenovatel reprezentuje soucet poc¢tu

vyskytii vSech slov v dokumentu d; , tj. jeho délku.

IDF slozka reprezentuje ,dtlezitost* slova. Cim ¢astéji se slovo vyskytuje v dokumen-
tech, tim méné je dilezité (slovo, které se vyskytuje ve vSech dokumentech, jako napriklad
v angli¢tiné ¢len ,the® nebo ceské spojka ,a“, je vétsinou pro vyhleddvani nepouzitelné).

IDF pro slovo spoc¢itame podle vzorce:

Dl

IDF; = log ————
NGt edy)]

(3.2)

kde | D| je velikost databdze dokumentti, tedy pocet dokumenti, ve kterych hleddme a

{j : t; € d;}| je pocet dokumenti, které obsahuji slovo ¢;.

Priklad: Mé&jme sadu 10.000 dokumentti. Ve zkoumaném dokumentu, ktery ma sto slov
se termin ,vzdélani“ vyskytuje tfikrat. TF terminu vzdélani je tedy 3/100 = 0,03. Zkou-
mané slovo lze nalézt vsak pouze v deseti dokumentech, IDF je tedy log10(10000/10) = 4.
Vysledné TF-IDF terminu ,,vzdélani“ je tedy souc¢inem TF*IDF = 0,03*4 = 0,12. Dejme
tomu, ze slovo ,a“ se v nasem dokumentu objevilo napriklad Sestkrat, ale nalezneme jej
v 9.900 ze vSech dokumentt. TF-IDF pro slovo ,a“ je tedy TF je 0,06 a IDF priblizné
0,0436. TF-IDF(a) = 0,06*log(...) = 0,00026. Vyuzitim této vahové funkce je tedy jasné,
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ze termin ,a“ je pro vyznam dokumentu nedilezity (blizky nule). Diky velmi malé slozce
IDF lze predpokladat, ze je nedulezity i pro zbyly soubor dokumentii. Oproti tomu termin

,vzdélani“ je pro dokument klicovy []].

K sestrojeni LSA se pouzivd matematicky postup zvany singuldrni rozklad (singular
value decomposition, popt. SVD). Diky vyuziti SVD je snizeny pocet sloupcu i pti za-
chovani informace o podobnosti mezi fadky. Podobnost slov je dana kosinem thlu, popt.
normovanym skaldrnim soucinem mezi libovolnymi dvéma vektory (fadky). Udaj blizici se

k 1 znamena velkou podobnost, je-li idaj blizky 0 pak se jedna o velmi malou podobnost.

Divodem, pro¢ je SVD tolik uzitecné, je to, Zze ndm miize pomoci najit snizenou di-
menzionalni reprezentaci nasi matice, ktera potom klade diraz na nejsilnéjsi vztahy a
odstrani sum. Trik pri pouziti SVD je prijit na to, kolik rozméri pouzit pii aproximaci.

Malo dulezité rozméry vnaseji Sum, a proto je vhodné je vynechat [6] [11].

3.2 Metody zhodnoceni kvality shlukovani

3.2.1 Homogeneity (Stejnorodost)

Homogeneity nabyva hodnoty od 0 do 1. Vysledek shlukovani je stejnorody, tedy roven
1, pokud vSechny prvky jedné tiidy lezi v jednom shluku. Nezalezi na poradi prvka vek-
toru vysledku shlukovani a spravného teseni (tzn. vSechny permutace by mély mit stejny
vysledek). Jak moc se od sebe lisi, popisuje podminéné entropie, z anglického conditional

entropy. Je-li homogenita 1, je conditional entropy 0. Homogeneity h je dana jako:

H(C|K)
h=1—-——77 3.3
kde H(C|K) je podminéna entropie t¥id pfifazenych shluku a je dédna vztahem:
C] K| Nej nck
H(CIK) = =33 " log("c4) (3.4)
e=1k=1 n
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a H(C) je entropie tiid a je ddna vztahem:

IC|
Te T

H(CIK) =Y 2 - log(™) (35)

c=1 n

s celkovym poctem vzorkt n, n. a n; je pocet vzorki tj. pocet vzorki patiici do tridy C
a prifazenych do k-tého clusteru, a konecné n.j je pocet vzorki tiidy C, ale prifazenych

shluku k.

Podminénd entropie klastria dané t¥idy H(K|C) a entropie klastra H(K) jsou defino-

vany symetrickym zpusobem [12].

3.2.2 Completeness (Kompletnost)

Completeness nabyva hodnoty od 0 do 1 od 0 do 1. Vysledek je kompletni, tedy roven
1, pokud jsou shluknuté vsechny prvky a zaroven se shluky dokonale ,pasuji“ do trid.
Podobné jako u homogenity se jejich rozdil poc¢ita z podminéné entropie. Completeness ¢
je dana jako[12]:
H(K|C)

== (3.6)

3.2.3 V-measure

V-measure nabyva také hodnot od nuly do jedné, nebot se jedna o harminicky primeér

Homogeneity a Completeness. Lze jej tedy urcit ndsledovné[12]:

(3.7)

3.2.4 Adjusted Rand Index

Aby bylo mozné porovnavat vysledky shlukovani vici vnéjsim kritériim, je nutna mira
shody. Jelikoz se predpoklada, ze kazdy prvek je pritazen pouze jedné tridé v oblasti

vnéjsiho kritéria pouze v jednom klastru, lze pouzit miru shody mezi témito dvéma oddily.
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Meéjme sadu n prvka S = 01,0, ...,0, a predpokladejme, ze U = uq,us,...,u, a
V = vy, vy, ..., v, predstavuji dva rtizné oddily objektt S tak, ze UE ju; = S = chzlvj a
uNup =0 =v;Nupprol <iz#id <Ral<j#j <C.U je tedy nase vnéjsi
kritérium a V jsou vysledky shlukovaci analyzy. Povazujme a za pocet vsech dvojic, které
jsou ve stejném shluku v U i V} je pocet dvojic prvki, které jsou ve stejné tiidé v U, ale
v ruznych shlucich v V. je pocet dvojic, které jsou v riiznych tridach v U, ale rozdilnych
klastrech v V4 je pocet dvojic, které jsou v rozdilngch shlucich v U i ve V. Cisla a a b
se pak nazyvaji shody, zatimco ¢ a d se nazyvaji neshody. Rand index ﬁ lze pak spocitat
jako:

a+d

[=—""° .
at+btc+d (3:8)

Problémem Rand indexu vsak je, Ze hodnota RI u dvou ndhodnych oddili neni kon-
statni hodnota (feknéme nula). Adjusted Rand index |Z| predpoklada generalizované hy-
pergeometrické rozdéleni jako model ndhody. Oddily U a V' jsou vybrany tak, ze pocet
objektii ve tfidach a shlucich je pevny. Necht n;; je pocet objektti, které jsou zaroven ve

tiidé n; a ve shluku n;. n; a n; je pocet objektt v t¥idé w; a shluku v;.

Obecna forma indexu s ocekavanou konstatni hodnotou je:

indexr — ocekavanyindex

— — — (3.9)
maximalniindexr — ocekdvanyindex

ktera je omezena shora 1 a ma hodnotu 0, pokud se index rovna jeho oc¢ekavané hodnoté.

V ramci obecného hypergeometrického modelu lze dokazat, ze:

E

7:7j

(55 (3)
S (M) =L 4 (3.10)
2 (2)

2
6Rand index zvefejnil W. M. Rand v publikaci ,,Objective criteria for the evaluation of clustering

methods“ v roce 1971.
7Adjusted Rand index byl vynalezen az roku 1985 Lawrencem Hubertem and Phippsem Arabiem
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2
v

Vyraz a + b miize byt zjednodusen na linearni transformaci - ("] ) Jednoduchou alge-
brou lze vzorec pro vypocet Adjusted Rand indexu zjednodusit [3, [7]:

J
ARI = (2 (3.11)
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Kapitola 4
Experimentalni cast

Tato cast prace se vénuje testovani jednotlivych algoritmi na vzorovych vstupech.
Kazda z metod byla testovana na kazdém ze tii vstupnich souborti. Proto je experimen-
talni ¢ast prace rozdélena do t¥i oddilt, ktery kazdy popisuje chovani algoritmi na riizném

typu vstupnich dat. Na dalsich strankach jsou podrobné popsany tyto t¥i experimenty:

1. 162 novinovych ¢lanka v ¢eském jazyce. Clanky jsou rozdéleny do deviti nerovno-

mérnych tiid. Cilem experimentu je ozkouset algoritmy na realném problému.

2. 35 recenzi na riizné vyrobky v anglickém jazyce. Clanky jsou rozdéleny do sedmi
rovnomeérnych t¥id po péti ¢lancich. Cilem experimentu je ozkouset spravnost algo-

ritmau.

3. 200 novinovych ¢lankt v ¢eském jazyce v lemmatizované a nelemmatizované verzi.
Clanky jsou rozdéleny do deseti rovnomérnych t¥id po dvaceti élancich. Cilem ex-
perimetu je porovnat vysledky algoritmii pti lemmatizovaném E] / nelematizovaném

vstupu.

1To znamena, ze slova jsou pievedena do zékladniho tvaru, ktery se nazyva ,lemma* Vice informaci

v kapitole
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Struktura kazdého experimentu je stejna. Algoritmy byly testovany v tomto poradi:
1. Hashing Vectorizer + K-means

2. TF-IDF + K-means

3. TF-IDF 4+ PCA + K-means

4. LSA + K-means

Nejprve byl u kazdého z algoritmi proveden test na optimalni nastaveni, poptipadé
test na idealni redukci dimenzi. Tento test byl vyhodnocen na zékladé grafu. Dalsi test je

zameéTeny na nastaveni spravného poctu klastri.

4.1 1. Experiment

Jak jiz bylo zminéno, prvni experiment probéhl se sadou 162 novinovych ¢lanki v
Geském jazyce. Clanky jsou rozdéleny do deviti nerovnomérnyrch tifd. Cilem experimentu

je ozkouset algoritmy na realném problému.

4.1.1 Hashing Vectorizer + K-means

Pro dosazeni lepsich vysledku pii pouzivani K-means (a pri jeho dalsim vyuzivani v
kombinaci s ostatnimi metodami) jsem pouzil dvé Gpravy. Za prvé velice malé zastavo-
vaci podminka znamend, ze iterovani se zastavi az ve chvili, kdy se stfedy shluki témeér
neméni. Za druhé vypocet probéhne desetkrat a vysledek je priumérem vsSech vypocte-
nych vysledkt. S témito Upravami trval vypocet priblizné 1,5 sekundy, pficemz casove

nejnarocnéjsi je jednoznacné vicenasobny béh algoritmu.

Prvnim pouzitym algoritmem je Hashing Vectorizer, ktery transformuje vektory vzniklé
bag of words systémem do dané dimenze a ty pak jesté vydeéli tak, aby lezely v euklidovské
kouli (euklidovskd vzdélenost od stiedu <= 1), coz zlepsSuje vysledky K-means, jak je

zminéno vyse.
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Prvni test ma urcit idealni nastaveni redukce dimenzi. Protoze vypocty nebyly casové
narocné, byl test proveden podle pomérné jemného déleni a to pro nasobky sta dimenzi
od nastaveni D = 100 po D = 3000. Cilem je najit oblast s vyrazné lepsimi vysledky v
hodnoceni kvality. Na zakladé tohoto testu je v dalsim pokracovani experimentu pouzita
transformace do dimenze D = 1200, kterd prokazovala nejlepsi vysledky z testovanych

nastaveni. Dimenze je témeér ctyrikrat mensi oproti TF-IDF, kde je D=4719.
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Obréazek 4.1: 1. Experiment - Test nastaveni Hashing Vectorizeru
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Obrazek 4.2: 1. Experiment - HV + K-means - test nastaveni K

Jak je vidét z grafu, nejlepsi vysledky vykazuje shluknuti do sedmi, popripadé dvanacti
kategorii. Chyb miize byt nékolik. Problémem miize byt Spatné zvolena vahova funkce,
potize s pribuznymi slovy v ¢estiné (tenista - tenistka, atp.), ale také neptesné roztiidéni

¢lankt, podle kterych analyzu vysledki provadime.

4.1.2 TF-IDF + K-means

TF-IDF je jedna z obvyklych tuprav dat, tzv. preprocesingu. Pti ni je zvednuta vaha
slov, ktera se vyskytuji v malém poctu dokumenti. Je totiz pravdépodobnéjsi, ze slova,
kterd se v ¢lancich vyskytuji malo maji vétsi vyznam. Jak jiz bylo zminéno vyse, po

TF-IDF transformaci zustava 4719 znaka pro kazdy dokument.
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Obrazek 4.3: 1. Experiment - TF-IDF + K-means - test nastaveni K

Také druhy pokus s algoritmem K-means ukazuje, ze nejlépe vypada zptisob rozdéleni
na dvanact riznych clusterti. To znac¢né zmensuje Sanci, ze chyba je zavedena Spatné

zvolenou véhovou funkei.

4.1.3 TF-IDF + PCA + K-means

Pii nastaveni PCA je dtlezitym krokem vybrani vysledné dimenze. Tu neni mozné
nastavit vyssi, nez je pocet obrazi, ¢ili 162. Diky dostatku vypocetniho ¢asu (1 vypocet
trval priblizné 0,5 s), bylo mozno otestovat vSechna nastaveni od 1 do 162 dimenzi. V

tabulce je druhy test z hrubsim nastavenim. (Test probéhl pro K = 9.)

Protoze vysledky z testu nastaveni dimenze nejsou prilis jednoznacné, pro dalsi testovani

bude PCA snizovat dimenzi na 162.

27



Homogeneity
1F Completeness
V-measure
Adjusted Rand-Index
0.8
0.6
0.4
0.2
0 1 1 1 1 1 1 1 1 J
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Vysledna dimenze

Obrézek 4.4: 1. Experiment - TF-IDF 4+ PCA + K-means - test hrubé nastaveni dimenze
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Obrazek 4.5: 1. Experiment - TF-IDF + PCA + K-means - test jemné nastaveni

dimenze
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Obrazek 4.6: 1. Experiment - TF-IDF + PCA + K-means - test nastaveni K

Test objevil dvé napadné lepsi shluknuti. Prvni je pro K = 9, které jsme predpokladali
a které také dosahuje nejlepsiho vysledku. Druhym shluknutim s vyrazné lepsim ohodno-
cenim je K=15. Zvlastnim tkazem oproti ostatnim testiim je ale nizsi index Completeness

nez Homogeneity.

4.1.4 LSA + K-means

Vv

LSA je sice vypoctové daleko ndroénéjsi (1 vypocet trval témér 22 s), ale zato nam
poskytuje kromé informace o tom, kde se v prostoru nachazi cely ¢lanek (obraz), obsa-
huje vysledek i informaci, kde se v prostoru nachazeji jednotliva slova. To znamend, ze
muzeme sledovat relaci mezi slovem a ¢lankem. Bohuzel tato informace je pro ucel rozdé-
leni ¢lankt do kategorii na zakladé vyznami neuziteénda, pokud bychom nechtéli kategorie
,pojmenovavat“ automaticky pomoci slov blizkych ¢lanku. Protoze trik u LSA je snizeni
dimenze prostoru dokumenti pomoci vybéru nejvétsich singularnich ¢isel a vypocet je
pomeérné casové narocny, prvni test poslouzi k hrubému odhadu, nakolik bude nejlepsi

dimenzi snizit. (Test probéhl pro K = 9.)
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Obrazek 4.7: 1. Experiment - LSA + K-means - test hrubého nastaveni D

Na zakladé hrubého vysetteni jsem se rozhodl zamérit se presnéji na oblasti ponecha-

nych dimenzi 6 — 25 a 61 — 80.
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Obrazek 4.8: 1. Experiment - LSA + K-means - test nastaveni D (6-25)
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Obréazek 4.9: 1. Experiment - LSA + K-means - test hrubého nastaveni D (61-80)

Presnéjsi pokus ukazal, ze na ponechani vice dimenzi nema vyznam se soustfedit a
proto pokracovani provedeme na prostoru dimenze 8. Na vysledek LSA jsem aplikoval

stejny test rozdéleni pomoci K-means pro K = 2,3, ..., 16.
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Obrazek 4.10: 1. Experiment - LSA + K-means - test nastaveni K
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4.1.5 Shrnuti

Porovnani kvality algoritm® u prvniho pokusu jsem provedl na zakladé dvou hlav-
nich kritérii. Prvni kritérium vychazi z predpokladu, ze spravnym vysledkem je 9 shluk.
Druhym kritériem je kvalita samotnd, ze vsech pokusi je tedy vybran ten s nejlepsim

vysledkem zcela nezavisle na tom, do kolika shlukii obrazy rozdélil.

Hodnotime-li vysledky na zakladé prvniho kritéria, nejlepsich dosdhla metoda PCA. To
se vsak dalo predpokladat, nebot jako jedina z testovanych metod méla nejlepsi vysledek

pravé pro nastaveni K = 9.

Tabulka 4.1: 1. Experiment - Srovnani vysledki algoritmi pro K=9

] typ algoritmu \Homogeneity Completeness V-measure Adj. Rand—lndex‘

K-means HV 0,449 0,499 0,473 0,270
K-means TF-IDF 0,526 0,637 0,576 0,312
PCA 0,578 0,626 0,601 0,399
LSA 0,430 0,599 0,500 0,225

071

I K-means (HV)
] [ K-means (TF-IDF)
06 I PCA
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0.3
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Obréazek 4.11: 1. Experiment - Srovnani vysledki algoritmi pro K=9



Pokud metody hodnotime nezavisle na tom, do kolika clustert prostor rozdélily, dosahl
nejlepsich vysledku algoritmus K-means s TF-IDF vahovou funkci. Ten vsak délil pro-
stor do 12 shluki, stejné tak jako K-means s Hashing Vectorizerem. Nejhorsich vysledki
dosahla LSA, kterda na druhou stranu je velmi citlivd na ptibuzné slova, coz by mohly

prokazat ¢i vyvratit nasledujici dva experimenty.

Tabulka 4.2: 1. Experiment - Srovnani vysledki algoritmt pro nejlepsi K

’ typ algoritmu ‘Homogeneity Completeness V-measure Adj. Rand—lndex‘

K-means HV 0,560 0,529 0,544 0,336
K-means TF-IDF 0,637 0,644 0,641 0,461
PCA 0,578 0,626 0,601 0,399
LSA 0,571 0,578 0,574 0,310
0.7
- I K-means (HV)
] ] [ K-means (TF-IDF)
0.6 I PCA
N LSA
0.5+
04r-
0.3
0.2r-
0.1r-
0 Homoéeneity Compléteness V—méasure Adjusted I{and—lndex

Obréazek 4.12: 1. Experiment - Srovnani vysledk algoritmt pro nejlepsi K
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4.2 2. Experiment

Druhy experiment byl vice zaméreny na otestovani funkcénosti jednotlivych algoritmi.
Rozsah dokumentt je zde mensi, jednd se o 35 ¢lanka v anglickém jazyce. Soubor tedy
obsahuje celkem 7 kategorii po 5 ¢lancich, z toho 30 recenzi na rtizné vyrobky. Sousttedil
jsem se hlavné na posledni tii skupiny, které jsem schvéalné zvolil tak, aby pouzivaly
podobna slova. Clanky 21-25 jsou tedy recenze vysavaci, ¢lanky 26-30 recenze robotickych
vysavacu a ¢lanky 31-35 recenze ¢isticu kobercu (vysavacu uréenych pouze na koberce).
Predpokladem tedy je, ze pro K = 7 budou ¢lanky rozdéleny po péti spravné do svych
nalezitych kategorii. Pro K' = 6 by mél jeden shluk vytvorit vysavace a robotické vysavace
a konecné pro nastaveni K = 5 by se v jednom shluku mély nachazet clanky 21-35, tedy

poslednich 15 ¢lankd.

4.2.1 Hashing Vectorizer + K-means

Jednotlivé algoritmy jsem zkousel ve stejném potadi jako u predchoziho experimentu.
Protoze slov je zde mnohem méné nez v predchozim experimentu, volil jsem nastaveni
Hashing Vectorizeru daleko jemnéji:
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Obrazek 4.13: 2. Experiment - HV 4+ K-means - Test nastaveni snizeni dimenze
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Jelikoz pro nastaveni 850 dimenzi nastala situace, kdy shlukova analyza dopadla presné

podle naseho odhadu (tj. vSechna kritéria hodnoceni kvality se rovnaji jedné), bude pokus

s nastavenim K probihat pravé pro D = 850. Predpokladem vsak je, Ze stejné dobrého

vysledku pro zadné jiné K dosahnout nelze.
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Obrazek 4.14: 2. Experiment - HV 4+ K-means - Test nastaveni K

Nejlepsi vysledek byl nalezen pro nastaveni K = 7, ale ukézala se jedna z vlastnosti

algoritmu K-means. Ten totiz nevede vzdy ke stejnym vysledkim, proto v druhém pokusu

neshlukl algoritmus dokumenty do sedmi stejné velkych kategorii, ale jeden z c¢lankt

umistil jinam. Tim padem je vSak vyvracen nas predpoklad. Mohou nastat pripady, kdy

by jina nastaveni mohla dosdhnout lepsich vysledkii. Pomérné dobte tomu vSak muzeme

predchazet primérovanim vysledki.

4.2.2 TF-IDF + K-means

Dalsi pokus je TF-IDF transformace a K-means. Po aplikovani zlistane celkem 519

parametru.

Nésledujici graf ukazuje opét nastaveni pro K = 2,3, ...,12.

36



0.8

0.6

0.4

Homogeneity
Completeness
V-measure

Adjusted Rand-Index

0.2

0 I I I I I I
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Pocet shluku K

Obrazek 4.15: 2. Experiment - TF-IDF + K-means - Test nastaveni K

Tento test jednozna¢né ukazal, ze nejpresnéjsi nastaveni je K = 7. I pti mensim poctu
vypoctl k primérovani nevykazoval nestability, coz znamend znac¢nou tsporu vypocetniho
¢asu. Je tedy na prvni pohled vidét, Ze vhodné zvolend metoda predzpracovani (prepro-

cessingu) ma veliky vliv na vysledek.

4.2.3 TF-IDF + PCA + K-means

Nastaveni vysledné dimenze jsem si mohl dovolit testovat velice jemné, nebot rozsah

dat je maly a maximalni nastaveni dimenze je 35.
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Obréazek 4.16: 2. Experiment - TF-IDF + PCA + K-means - Test nastaveni dimenze

Na zakladé testu se zda, ze oblast D = 7, ..., 13 by byla vhodna pro transformaci. Proto
jsem pro dalsi test pouzil stted tohoto prostoru, tedy D = 10.
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Obrazek 4.17: 2. Experiment - TF-IDF 4+ PCA + K-means - Test nastaveni K
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Stejné jako predchozi test i kombinace metody transformace TF-IDF, PCA a K-means
dosahla predpokladanych vysledki, ¢ili idealnimu shluknuti pfi nastaveni K = 7. Tato
kombinace algoritmii byla dokonce jesté rychlejsi nez predchozi a navic rozsah idedlniho

snizeni dimenzi byl velky, tudiz méné nachylny ke spatné volbé.

4.2.4 LSA + K-means

Prvnim testem u LSA potfebujeme zjistit, nakolik je vhodné snizit dimenzi prostoru.

Jelikoz maximalni nastaveni je opét 35, prozkoumal jsem stejnd nastaveni jako u predchozi

metody.
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Obréazek 4.18: 2. Experiment - LSA + K-means - Test nastaveni snizeni dimenze

Protoze vyrazné nejlepsich vysledkti dosahla redukce na 11 dimenzi, do dalsiho testu
jsem vybral pouze vektory odpovidajici 11 nejvétsim singularnim ¢islim. Nasledujici test
ukazal nejlepsi nastaveni poctu clustert. Kvili dobrym vysledkiim pri vétsim mnozstvi

shlukt je testované nastaveni pro K = 2,3, ..., 17.
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Obrazek 4.19: 2. Experiment - LSA 4+ K-means - Test nastaveni K

Vysledky pro nastaveni K = 7 a K = 12 se jevi jako nejlepsi. LSA vsSak bohuzel
nedosahla stejnych vysledkii jako predchozi algoritmy.

4.2.5 Shrnuti

Protoze vsechny algoritmy mély velice dobré, ¢i dokonce nejlepsi vysledky pro rozdé-
leni do sedmi shluki, je srovnéni provedeno pravé pro K = 7. Nejrychlejsi algoritmem
byla kombinace TF-IDF transformace, PSA a K-means a zaroven méla skvélé vysledky:.
Druhy experiment byl vSak spise ,Skolnim problémem*® jednak z hlediska rozsahu dat,
jednak diky jednoznacnosti ¢lankt. Prekvapivé bylo, ze pomérné Spatné vysledky vykazo-

Vv

nejvhodnéjsim zpiisobem.
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Tabulka 4.3: 2. Experiment - Srovnani vysledki algoritmii pro K=7
typ algoritmu ‘ Homogeneity Completeness V-measure Adj. Rand-Index ‘

K-means HV 0,960 0,963 0,962 0,928
K-means TF-IDF 1,000 1,000 1,000 1,000
PCA 1,000 1,000 1,000 1,000

LSA 0,898 0,948 0,922 0,775

I K-means (HV)
[ K-means (TF-IDF)
I FcA

N | sA

Homogeneity Completeness V-measure Adjusted Rand-Index

Obrazek 4.20: 2. Experiment - Srovnani vysledku algoritmt pro K=7
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4.3 3. Experiment

Posledni experiment ma za ucel proverit rozdil mezi sadou cesky psanych dokumentt
jednak v neupravené verzi, jednak v lemmatizované verzi. To znamena, ze slova jsou pre-
délana na zakladnf tvar, ktery se nazyva ,Jemma*. Cili napifklad misto slova ,prosince®
bude v dokumentu slovo ,prosinec”. Soubor se skldada z 200 ¢lankd rozdélenych pravi-
delné do deseti raznych kategorii po dvaceti ¢lancich. Porovnavany soubor obsahuje stejné

clanky ve stejném poradi v lemmatizované verzi.

Protoze pro srovnani potfebujeme opravdu stejné podminky, budu spravnost nastaveni
vzdy testovat na ptvodnich ¢lancich a stejné nastaveni pak bude aplikovano i na c¢lanky

lemmatizované.

4.3.1 Hashing Vectorizer + K-means

I v tfetim experimentu postupujeme stejnym zpusobem, jenom hledame nastaveni pro
obé verze dokumentt. Jak je jiz uvedeno v predchozim odstavci, nastaveni je testovano
vzdy na neupravenych ¢lancich. Prvni test urcil, na kolik dimenzi bude redukovan prostor

pri pouziti Hashing Vectorizeru.
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Obrazek 4.21: 3. Experiment (neupravena v.) - HV + K-means - Test snizeni D
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Test nastaveni bohuzel nebyl prilis prikazny a vétsina nastaveni méla podobné vysledky.

V dalsich testech pro zjisténi K bude tedy pouzito D = 3200, které mélo mirné lepsi
vysledek oproti ostatnim.
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Obrazek 4.22: 3. Experiment (neupravenda v.) - HV + K-means - Test nastaveni K
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Obrazek 4.23: 3. Experiment (lemmatizovana v.) - HV 4 K-means - Test nastaveni K
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Jednoznacny vysledek bohuzel neni ani u jedné z verzi partny, nicméné z grafu je jasné

vidét jisty kvalitativni odskok u lemmatizované verze viici verzi neupravené.

4.3.2 TF-IDF 4+ K-means

Dalsi pokus zkouma vysledky TF-IDF transformace a K-means. Nasledujici grafy uka-
zuje opét nastaveni pro K = 2,3, ..., 17. Jelikoz u predchoziho pokusu s Hashing Vectori-
zerem byl znacny rozdil mezi upravenou a neupravenou verzi, lze predpokladat, ze kombi-
nace TF-IDF a K-means, kterda méla v predchozich experimentech dobré vysledky, tento
rozdil nadale prohloubi. Zajimavé bude také sledovat, kolik diky lemmatizaci ubyde para-
metrua priznakového vektoru. V neupraveném textu totiz budou ,vzdélany“ a ,,vzdélana*
predstavovat dva riazné znaky, zatimco v lematizované verzi uz jen jeden. Tim by mélo
zaniknout velké mnozstvi Sumu. Navic TF-IDF transformace pracuje na principu poctu

vyskyti slov v dokumentech | a proto doslova vyzaduje podobnou tipravu vstupu.

2Jak jiz bylo Tegeno, principem TF-IDF je piedpoklad, Ze ménékrit pouzita slova maji pro dokument
vétsi vyznam
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Obrazek 4.24: 3. Experiment (neupravend v.) - TF-IDF + K-means - Test nastaveni K
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Obrazek 4.25: 3. Experiment (lemmatiz. v.) - TF-IDF + K-means - Test nastaveni K

Z tohoto pokusu je podle predpokladu vidét znacény rozdil mezi lemmatizovanymi a
nelemmatizovanymi dokumenty. Také pocet dimenzi u lemmatizovanych dokumentt je
vyrazné nizsi, pouze 4351 slov oproti 6286. To znamenad, ze u prvni verze tvori Sum témeér

dva tisice slov.
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4.3.3 TF-IDF + PCA + K-means

Prvnim krokem je znovu hledani idedlniho nastaveni snizeni dimenze.
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Obrazek 4.26: 3. Experiment (neupravena v.) - TF-IDF + PCA + K-means - Test

nastaveni dimenze

Zda se, ze nejlepsim nastavenim je ponechat maximalni mozné mnozstvi D = 200,
nebot oblast D > 180 ma vyrazné lepsi vysledky nez ostatni nastaveni. Proto oba dva

testy pro porovnani budou vypoceteny s timto nastavenim.
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Obréazek 4.27: 3. Experiment (neupravend v.) - TF-IDF + PCA + K-means

- Test nastaveni K
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Obrazek 4.28: 3. Experiment (lemmatiz. v.) - TF-IDF 4+ PCA + K-means

- Test nastaveni K
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I v pokusu s kombinaci algoritmi PCA, K-means a TF-IDF transformace vysledky po-
tvrdily predpoklady. Lemmatizovana verze i v tomto testu ukazala, ze shlukova analyza
na takto upravenych datech dosdhne lepsich vysledki, ackoliv tento skok nebyl tak mar-
kantni, jako u predchoziho pokusu. Z toho lze usoudit, ze PCA sama o sobé odstranuje

¢ast Sumu, ovsem cast informace ztraci.

4.3.4 LSA + K-means

U rozsahlejsich soubortu se pouze odhaduje, nakolik dimenzi snizit, respektive kolik vek-

tortt by mélo ziistat pro dalsi praci, v nasem ptipadé shlukovani. V zavislosti na velikosti
1

souboru vybere pfiméfeny pocet dimenzi (obvykle R az 5) Prestoze vypocet byl casové

Vv

vhodné nastaveni.
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0.5

0.4

0.3

0.2

0.1
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0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Pocet zachovalych dimenzi

Obrazek 4.29: 3. Experiment (neupravena v.) - LSA + K-means - Test nastaveni

dimenze

Protoze pro zadna nastaveni nebyla jednoznacéné vhodna pro dobré shluknuti, dalsi test
probéhl pro D = 4, které mélo nejlepsi vysledky a pro D = 40, které zahrnuje prvni

pétinu z celkového poctu dimenzi.
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Obrazek 4.30: 3. Experiment (neupravend v.) - LSA + K-means
- Test nastaveni K pro D=4
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Obrazek 4.31: 3. Experiment (lemmatiz. v.) - LSA + K-means

- Test nastaveni K pro D=4
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Obrazek 4.32: 3. Experiment (neupravend v.) - LSA + K-means
- Test nastaveni K pro D=40
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Obrazek 4.33: 3. Experiment (lemmatiz. v.) - LSA + K-means
- Test nastaveni K pro D=40

Ani jeden ze dvou testii bohuzel nemél dobte interpretovatelné vysledky. Ackoliv u

lemmatizovanych ¢lankl je pozorovatelna mirné lepsi kvalita analyzy, je v grafech dobte
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pozorovatelny zajimavy jev. Nejlepsi vysledky jsou vétsinou pro K vyssi nez 10, ale ne-
vykazuji zadné skokové zmény jako pri testovani predchozich metod. To znamend, ze
parametry obrazu byly tak nejasné, ze shlukovani nemélo valny vyznam, slo spise o na-
hodné rozdéleni, pricemz velkd vétsina clanku ( ¢asto az 90%, tedy 180 clanku) skoncila

v jednom shluku.

4.3.5 Shrnuti

Ve vsSech testech véetné téch, kde vysledky byly témér neprikazné, byly tyto vzdy lepsi
pro soubor dokumentii s lemmatizovanym textem. To bylo zvlasté markantni u kombinaci
algoritmi, které vyuzivaji TF-IDF transformaci. Ta totiz pfimo pracuje nejenom s poctem
vyskytl slov v jednotlivych ¢lancich, ale také s poc¢tem dokumentt slovo obsahujicich. A
protoze presné 1935 slov, tedy parametru ¢i dimenzi zaniklo lemmatizaci (to znamend, ze
jejich vyskyt byl spojen s néjakym pribuznym slovem), lze predpoveédét daleko presnéjsi
transformaci, a tudiz i lepsi vysledky shluknuti. Vysledky se v nékterych pripadech zlepsily
natolik, Ze slo zcela jednoznac¢né na zakladé testovani kvality analyzy vidét skok ve kvalité

pro deset shlukt, coz by mél byt pravé spravny pocet clusteri.

Nutno zminit, ze lemmatizace samoziejmné neni dokonala a nedokaze odstranit vSsechna
uskali ¢eského textu. Naptiklad nerozezna, kdy bylo slovo ,,mysli“ pouzito jako sloveso a
kdy jako podstatné jméno. Protoze se jednd o lemmatizaci strojovou, v kazdém pripadé
jej prevede budto na zakladni tvar podstatného jména, tedy ,mysl“, nebo na zakladni

tvar slovesa, tedy ,myslet*.

V tomto experimentu se mi ani pres velké mnozstvi vyzkousenych kombinaci nepodatilo
najit vhodné nastaveni pro latentni sémantickou analyzu, proto jeji vysledky neptinaseji
srozumitelna data. Jednalo se spis o témér nahodné shluky v zavislosti na tom, jak pseu-

donahodny start K-means nastavil poc¢atecni podminky a na cilovém poctu shlukii.

Nésledujici tabulky a grafy porovnavaji vliv lematizace na vybrané znaky kvality shlu-

kovaci:
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Tabulka 4.4: 3. Experiment - Srovnani kvality shlukovani obou verzi - HV + K-means

‘ K-means HV ‘Homogeneity Completeness V-measure Adj. Rand—IndeX‘

nel. K=10 0,281 0,364 0,317 0,103
lem. K=10 0,374 0,407 0,390 0,171
nej. nel. K=10 0,281 0,364 0,317 0,103
nej. lem. K=11 0,376 0,376 0,376 0,186
0.45
I nel. proK = 10
0.4 ] [ lem. pro K=10
I ] I el nejlepsi (K=10)
035 I cm. nejlepsi (K=11)
0.3
0.25
0.2+
0.15+
0.1+
0.05
0 L Il

Homogeneity Completeness V-measure Adjusted Rand-Index

Obrazek 4.34: 3. Experiment - Srovnani kvality shlukovani obou verzi - HV 4+ K-means
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Tabulka 4.5: 3. Experiment - Srovnani kvality shlukovani obou verzi - TF-IDF + K-means

‘ K-means HV ‘Homogeneity Completeness V-measure Adj. Rand—IndeX‘

nel. K=10 0,457 0,469 0,463 0,271
lem. K=10 0,626 0,613 0,619 0,444
nej. nel. K=17 0,610 0,549 0,578 0,310
nej. lem. K=10 0,626 0,613 0,619 0,444
0.7
I nel. pro K = 10
] __ I [ lem. pro K=10
0.6 I el nejlepsi (K=17)
I cm. nejlepsi (K=10)
0.5
0.4
0.3
0.2+
0.1+
0 L Il I} I}

Homogeneity Completeness V-measure Adjusted Rand-Index

Obréazek 4.35: 3. Experiment - Srovnani kvality shlukovani obou verzi - TF-IDF +

K-means
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Tabulka 4.6: 3. Experiment - Srovnani kvality shlukovani obou verzi - PCA + K-means

‘ K-means HV ‘Homogeneity Completeness V-measure Adj. Rand—IndeX‘

nel. K=10 0,497 0,568 0,530 0,315
lem. K=10 0,565 0,591 0,578 0,397
nej. nel. K=10 0,608 0,554 0,580 0,372
nej. lem. K=11 0,565 0,591 0,578 0,397
0.7
I nel. pro K = 10
[ lem. pro K=10
0.6 R o I nel. nejlepsi (K=16)
T I cm. nejlepsi (K=10)
0.5
0.4 —
0.3
0.2+
0.1+
0 L Il I} I}

Homogeneity Completeness V-measure Adjusted Rand-Index

Obrazek 4.36: 3. Experiment - Srovnani kvality shlukovani obou verzi - PCA +

K-means
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Tabulka 4.7: 3. Experiment - Srovnani kvality shlukovani obou verzi - LSA + K-means

‘ K-means HV ‘Homogeneity Completeness V-measure Adj. Rand—IndeX‘

nel. K=10, D=4 0,308 0,486 0,377 0,107
lem. K=10, D=4 0,370 0,472 0,415 0,173
nel. K=10, D=40 0,079 0,412 0,132 0,002
lem. K=10, D=40 0,091 0,458 0,152 0,007
0.5
I nel. pro K = 10, D=4
0.45 [ lem. pro K=10, D=4
I nel. pro K=10, D=40
0.4 I (em. pro K=10,
0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05
0

Homogeneity Completeness V-measure Adjusted Rand-Index

Obrazek 4.37: 3. Experiment - Srovnani kvality shlukovani obou verzi - LSA +

K-means
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Kapitola 5
Zaver

Tato prace se zabyva zkoumanim teorie shlukovaci analyzy zamétené predevsim na
metody uceni bez ucitele vzhledem ke konkrétnimu problému, totiz rozdéleni souboru

novinovych ¢lanki do skupin na zakladé jejich tématu.

Probély tii pokusy. Cilem prvniho pokusu bylo rozdélit 162 novinovych ¢lankt v cées-
kém jazyce do deviti rozdilné velkych shluki. Tento pokus byl zacilen na vyzkousSeni
¢tyt vybranych kombinaci algoritmt a zjisténi vhodnosti jejich aplikace na dany problém.
Druhy experiment mél za icel otestovat spravnost téchto kombinaci na malém souboru
35 anglickych ¢lanki rozdélenych do sedmi stejné velkych shlukt. Posledni z trojice po-
kusti se zabyval lemmatizaci ¢eského textu, ¢ili prevedenim slov na zakladni tvar. Tato
uprava ¢lankt méla za tkol zredukovat sum, ktery vznika kvili pfibuznym slovim, ohy-
bani a dalsim vliviim. Pokus byl proveden na dvou souborech o dvou stech ¢lancich, které
byly rozdéleny do deseti shlukt. Prvni soubor obsahoval neupravené ¢lanky, druhy ¢lanky

upravené lemmatizaci.

V tvodu prace je uveden postup obvykly pti shlukové analyze od vybéru znaki po

interpretaci vysledki.

Pro vybér znaki byl v nasem pripadé vybran systém bag of words, tedy pocet vyskytu
slov v ¢lancich, které se dale upravovaly transformaci Hashing Vectorizeru nebo TD-IDF.

Protoze jsme ve vSech pokusech pouzivali ke koneénému shluknuti algoritmus K-means,
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mirou podobnosti byla euklidovska vzdalenost v N-rozmérném prostoru. Validaci vy-

sledkt se zabyvaji nasledujici odstavce.

Nasim predpokladem bylo, Ze novinové ¢lanky se spoleénym tématem by mély tvorit
prirodni a tim padem kompaktni shluky. Mluvime-li tedy o shlukovacim kritériu, lze

jejich podobnost zaménit taktéz s euklidovskou vzdalenosti.

Vedouci prace navrhla konkrétni shlukovaci algoritmy, které by mohly byt vhodné
k feseni problému. Prvni ¢ast mého tikolu bylo aplikovat tyto algoritmy pomoci modulu
scikit-learn v programovacim jazyce Python. Protoze jedna z metod, kterou jsem se roz-
hodl vyzkousel v experimentalni ¢asti prace, neni soucasti tohoto modulu, bylo nutné ji
naprogramovat. Aby vSechny experimenty bylo mozné spustit z jednoho programu, roz-

hodl jsem se pouzit stejny programovaci jazyk.

Jakmile probély vSechny experimenty, bylo tfeba zpracovat vsechna vystupni data vy-
generovana do 63 textovych soubort a ovérit tak ziskané vysledky. Nejprehlednéjsi formou
validace vysledki z vystupnich dat se jevilo vykreslit je do prehlednych a snadno ¢itel-
nych grafii. K tomu jsem pouzil matematicky software MATLAB, nebof s nim mam zkuse-
nosti z predchoziho studia a jeho moznosti k vyhodnoceni dat se mi zdaly vhodné. Vsechny
grafy si lze nechat znovu vykreslit spusténim m-filu a na¢tenim spravného workspace, které

obsahuje importovana data k jednotlivym pokustm.

Inerpretaci vysledki je porovnani vhodnosti jednotlivych algoritmii vzhledem k re-

alnému problému.

Ze CtyT testovanych kombinaci algoritmt nejlepsich vysledki dosahovala kombinace
TF-IDF transformace a algoritmu K-means. Jen o trochu horsich vysledkti dosahovala
kombinace TF-IDF, PCA a K-means, ale protoze tato kombinace byla vypoctové méné
narocna, byl pokus rychlejsi a to predevsim u malych soubort, kde byla rychlost vétsi
az o jeden Tad (2. experiment). Vyuziti Hashing Vectorizeru a K-means bylo velice cit-

livé na nastaveni spravné dimenze. Tento krok by bez znalosti spravného vysledku byl
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velice obtizny. Vyrazné horsich a v nékterych pripadech i velmi nepresnych vysledkt vsak
celkem prekvapivé dosahovala nejmodernéjsi ze vsSech ¢tyr metod, latentni sémantické
analyza. PTicinou je, Ze tato metoda neni piimo urcend k aplikaci, k jaké byla vyuzita
v mych experimentech. Zatimco predchozi tii metody jsou zavislé na znalosti, popripadé
spravném odhadu poc¢tu shluki, do kterym maji byt dokumenty roztiidéné, nabizi LSA
modernéjsi pristup, ktery umoznuje porovnavat vztah mezi kterymkoliv slovem vyskytu-
jicim se v souboru dokument a dokumentem samotnym. Pokud si parametry kazdého
¢lanku predstavime jako rozmér N-dimenzionalniho prostoru a ¢lanek do tohoto prostoru
umistime, davd nam LSA moznost do téhoz prostoru umistit i vSechna slova, ktera se v

textu vyskytuji a tim padem sledovat jejich vzajemné relace.

U tii ze ¢ty kombinaci algoritmi se nejdiive muselo zjistit optimalni nastaveni. Kon-
krétné to byl Hashing Vectorizer, PCA a LSA. U vsech jmenovanych néas zajimalo nasta-
veni optimalni redukce dimenze. Kvili tomu u téchto metod probéhl jeden test, popripadé
vice testl v pripadech, kde bylo nutné udélat test s hrubsim a jemnéjsim nastavenim, které

meély pomoci vhodnou redukei najit.

Grafy zhodnocujici kazdy experiment byly také vygenerovany v MATLABu. Obvykle
jsem z kazdé metody vybral béh, ktery nastavenim odpovidal takovému poctu shluku
jako spravny vysledek urceny expertem. Pokud se tento béh lisil od toho s nejlepsim
hodnocenim kvality shlukovaci analyzy, byly do hodnoceni vybrany oba. Diky porovnani
téchto vysledkl je mozné odhadnout, zda metoda a jeji nastaveni byly pro dany problém
vhodné, ¢i nikoliv. Pro blizsi prozkoumani je ale nutné vratit se ke grafiim pro jednotliva
nastaveni. Na nékterych z nich lze snadno vypozorovat vhodnost ¢i nevhodnost algoritmu,
porovnanim nastaveni se spravnym poctem shlukii urcenych expertem a okoli tohoto

nastaveni.

Z uvedeného vyplyva, ze cil této prace, tj. prozkoumat vybrané algoritmy a

urcit jejich vhodnost vzhledem k realném problému, byl splnén.
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Tabulka 6.1: Tabulka hodnot k Obrazku 4.1
’ pocet dimenzi ‘ Homogeneity Completeness V-measure Adj. Rand-Index ‘

100 0,310 0,333 0,321 0,171
200 0,419 0,447 0,433 0,245
300 0,395 0,434 0,414 0,219
400 0,417 0,544 0,472 0,175
500 0,397 0,492 0,440 0,187
600 0,421 0,475 0,446 0,246
700 0,369 0,572 0,449 0,141
800 0,384 0,478 0,426 0,168
900 0,472 0,543 0,505 0,289
1000 0,362 0,500 0,420 0,139
1100 0,442 0,566 0,497 0,216
1200 0,472 0,547 0,506 0,281
1300 0,390 0,507 0,441 0,163
1400 0,425 0,578 0,490 0,109
1500 0,463 0,557 0,505 0,273
1600 0,381 0,571 0,457 0,137
1700 0,469 0,553 0,507 0,274
1800 0,440 0,511 0,473 0,272
1900 0,472 0,518 0,494 0,264
2000 0,448 0,633 0,524 0,227
2100 0,416 0,463 0,438 0,209
2200 0,387 0,577 0,463 0,167
2300 0,426 0,490 0,456 0,207
2400 0,437 0,504 0,468 0,245
2500 0,405 0,478 0,439 0,232
2600 0,444 0,601 0,511 0,226
2700 0,433 0,598 0,503 0,204
2300 0,301 0,563 0,461 0,166
2900 0,421 0,530 0,470 0,109
3000 0,431 0,551 0,484 0,238
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Tabulka 6.2: Tabulka hodnot k Obrazku 4.2
’ Pocet shlukia K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

2 0,155 0,532 0,240 0,097
3 0,271 0,637 0,380 0,162
4 0,344 0,669 0,454 0,187
5 0,404 0,665 0,503 0,222
6 0,409 0,572 0,477 0,265
7 0,458 0,554 0,501 0,304
8 0,403 0,575 0,474 0,201
9 0,449 0,499 0,473 0,270
10 0,489 0,519 0,504 0,204
11 0,482 0,534 0,507 0,207
12 0,560 0,529 0,544 0,336
13 0,461 0,513 0,485 0,239
14 0,463 0,453 0,458 0,226
15 0,461 0,499 0,479 0,189
16 0,531 0,489 0,509 0,230

Tabulka 6.3: Tabulka hodnot k Obrazku 4.3
] Pocet shlukia K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

2 0,116 0,594 0,194 0,043
3 0,252 0,748 0,377 0,107
4 0,379 0,822 0,519 0,182
5 0,378 0,749 0,502 0,177
6 0,484 0,667 0,561 0,286
7 0,477 0,601 0,565 0,253
8 0,531 0,635 0,579 0,344
9 0,526 0,637 0,576 0,312
10 0,541 0,594 0,566 0,310
11 0,610 0,626 0,618 0,416
12 0,637 0,644 0,641 0,461
13 0,577 0,601 0,589 0,207
14 0,523 0,567 0,544 0,210
15 0,615 0,588 0,601 0,352
16 0,672 0,588 0,627 0,430

63



Tabulka 6.4: Tabulka hodnot k Obrazku 4.4
] Pocet dimenzi ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

9 0,507 0,646 0,568 0,225
18 0,493 0,646 0,559 0,252
27 0,462 0,586 0,517 0,243
36 0,526 0,596 0,559 0,305
45 0,493 0,598 0,540 0,253
54 0,502 0,716 0,590 0,246
63 0,446 0,658 0,532 0,189
72 0,535 0,711 0,611 0,293
81 0,469 0,615 0,532 0,249
90 0,482 0,590 0,530 0,266
99 0,435 0,632 0,516 0,171
108 0,448 0,637 0,526 0,177
117 0,450 0,653 0,533 0,213
126 0,465 0,672 0,550 0,209
135 0,530 0,663 0,589 0,263
144 0,573 0,665 0,616 0,351
153 0,552 0,636 0,591 0,319
162 0,563 0,615 0,588 0,392

Tabulka 6.5: Tabulka hodnot k Obrazku 4.6
] Pocet shluki K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

2 0,123 0,778 0,213 0,044
3 0,317 0,787 0,452 0,177
1 0,376 0,306 0,512 0,179
5 0,447 0,761 0,563 0,248
6 0,479 0,706 0,571 0,286
7 0,452 0,635 0,528 0,236
8 0,447 0,550 0,493 0,259
9 0,578 0,626 0,601 0,399
10 0,465 0,623 0,532 0,203
11 0,588 0,604 0,596 0,342
12 0,519 0,633 0,570 0,257
13 0,504 0,573 0,536 0,242
14 0,580 0,614 0,596 0,290
15 0,617 0,569 0,592 0,385
16 0,601 0,590 0,595 0,274
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Tabulka 6.6: Tabulka hodnot k Obrazku 4.7
] Pocet dimenzi ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

10 0,224 0,380 0,282 0,067
20 0,377 0,479 0,422 0,153
30 0,427 0,590 0,495 0,171
40 0,430 0,622 0,509 0,180
50 0,436 0,642 0,519 0,181
60 0,444 0,665 0,532 0,175
70 0,437 0,616 0,511 0,226
80 0,388 0,577 0,464 0,168
90 0,392 0,703 0,504 0,161
100 0,387 0,710 0,501 0,160
110 0,387 0,710 0,501 0,160
120 0,283 0,648 0,304 0,008
130 0,294 0,712 0,416 0,097
140 0,373 0,655 0,475 0,160
150 0,328 0,636 0,433 0,154
160 0,368 0,604 0,481 0,142

Tabulka 6.7: Tabulka hodnot k Obrazku 4.8
] Pocet dimenzi ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

6 0,432 0,635 0,515 0,170
7 0,429 0,571 0,490 0,206
8 0,422 0,508 0,495 0,213
9 0,308 0,594 0,477 0,173
10 0,384 0,604 0,494 0,153
11 0,387 0,710 0,501 0,160
12 0,387 0,710 0,501 0,160
13 0,387 0,710 0,501 0,160
14 0,278 0,682 0,395 0,089
15 0,283 0,648 0,394 0,099
16 0,280 0,666 0,304 0,090
17 0,295 0,664 0,408 0,104
18 0,196 0,618 0,297 0,053
19 0,202 0,701 0,314 0,059
20 0,270 0,577 0,368 0,102
21 0,141 0,548 0,225 0,028
22 0,162 0,541 0,249 0,034
23 0,284 0,601 0,402 0,100
24 0,344 0,588 0,434 0,145
25 0,152 0,521 0,235 0,029

65



Tabulka 6.8: Tabulka hodnot k Obrazku 4.9
] Pocet dimenzi ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

61 0,141 0,534 0,223 0,028
62 0,069 0,372 0,116 0,002
63 0,152 0,520 0,235 0,029
64 0,075 0,381 0,126 0,003
65 0,058 0,386 0,100 0,002
66 0,245 0,488 0,326 0,079
67 0,056 0,377 0,008 0,000
63 0,106 0,434 0,170 0,013
69 0,068 0,368 0,115 0,001
70 0,140 0,507 0,220 0,028
71 0,056 0,378 0,008 0,000
72 0,150 0,474 0,228 0,030
73 0,074 0,372 0,123 0,001
74 0,155 0,512 0,238 0,034
75 0,074 0,375 0,124 0,001
76 0,067 0,365 0,114 0,001
77 0,057 0,380 0,099 0,001
78 0,136 0,492 0,213 0,027
79 0,052 0,349 0,001 0,000
80 0,057 0,379 0,008 0,001

Tabulka 6.9: Tabulka hodnot k Obrazku 4.10
’ Pocet shluki K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

2 0,159 1,000 0,274 0,057
3 0,024 0,338 0,044 0,000
4 0,030 0,343 0,055 0,000
5 0,186 0,766 0,300 0,059
6 0,287 0,774 0,419 0,103
7 0,368 0,723 0,488 0,152
8 0,358 0,687 0,470 0,142
9 0,430 0,599 0,500 0,225
10 0,443 0,586 0,505 0,207
11 0,516 0,601 0,555 0,271
12 0,505 0,568 0,534 0,231
13 0,526 0,568 0,546 0,256
14 0,571 0,578 0,574 0,310
15 0,587 0,572 0,579 0,306
16 0,508 0,568 0,583 0,203
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Tabulka 6.10: Tabulka hodnot k Obrazku 4.13
] Pocet dimenzi ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

50 0,573 0,634 0,602 0,328
100 0,624 0,683 0,652 0,407
150 0,764 0,802 0,782 0,588
200 0,669 0,738 0,702 0,440
250 0,783 0,302 0,792 0,614
300 0,793 0,829 0,811 0,628
350 0,751 0,793 0,771 0,573
400 0,672 0,720 0,605 0,467
450 0,742 0,819 0,779 0,554
500 0,716 0,743 0,731 0,538
550 0,870 0,010 0,389 0,741
600 0,822 0,885 0,352 0,681
650 0,336 0,857 0,847 0,722
700 0,361 0,897 0,879 0,723
750 0,748 0,803 0,774 0,573
800 0,904 0,013 0,909 0,817
850 1,000 1,000 1,000 1,000
900 0,739 0,763 0,751 0,533
950 0,793 0,843 0,817 0,656
1000 0,309 0,832 0,820 0,655

Tabulka 6.11: Tabulka hodnot k Obrazku 4.14
] Pocet shluki K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

2 0,283 0,885 0,429 0,167
3 0,364 0,747 0,489 0,214
4 0,498 0,739 0,595 0,329
5 0,716 0,911 0,302 0,571
6 0,343 0,924 0,881 0,767
7 0,960 0,963 0,962 0,928
8 0,383 0,802 0,887 0,762
9 0,878 0,833 0,855 0,721
10 0,963 0,858 0,908 0,305
11 1,000 0,356 0,922 0,826
12 0,960 0,796 0,871 0,700
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Tabulka 6.12: Tabulka hodnot k Obrdazku 4.15

Pocet shluki K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

2 0,211 1,000 0,348 0,086
3 0,409 1,000 0,581 0,206
A 0,612 0,943 0,743 0,443
5 0,796 1,000 0,887 0,601
6 0,808 1,000 0,946 0,825
7 1,000 1,000 1,000 1,000
8 1,000 0,953 0,976 0,950
9 1,000 0,910 0,953 0,395
10 1,000 0,871 0,931 0,336
11 1,000 0,335 0,910 0,772
12 1,000 0,316 0,899 0,749

Tabulka 6.13: Tabulka hodnot k Obrézku 4.16
] Pocet dimenzi ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

1 0,610 0,692 0,649 0,310
3 0,870 0,010 0,389 0,741
5 0,960 0,963 0,962 0,928
7 1,000 1,000 1,000 1,000
9 1,000 1,000 1,000 1,000
11 1,000 1,000 1,000 1,000
13 1,000 1,000 1,000 1,000
15 0,960 0,963 0,962 0,928
17 0,921 0,930 0,925 0,865
19 0,904 0,013 0,909 0,817
21 0,891 0,803 0,302 0,815
23 0,960 0,963 0,962 0,028
25 0,960 0,963 0,962 0,028
27 0,960 0,963 0,962 0,028
29 0,960 0,963 0,962 0,928
31 0,939 0,950 0,944 0,874
33 0,960 0,963 0,962 0,928
35 1,000 1,000 1,000 1,000
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Tabulka 6.14: Tabulka hodnot k Obrazku 4.17

Pocet shluki K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

2 0,211 1,000 0,348 0,086
3 0,458 0,903 0,607 0,302
4 0,593 1,000 0,744 0,370
5 0,796 1,000 0,887 0,601
6 0,808 1,000 0,946 0,825
7 1,000 1,000 1,000 1,000
8 1,000 0,953 0,976 0,950
9 1,000 0,910 0,953 0,395
10 1,000 0,871 0,931 0,336
11 1,000 0,335 0,910 0,772
12 1,000 0,302 0,890 0,702

Tabulka 6.15: Tabulka hodnot k Obrézku 4.18
] Pocet dimenzi ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

1 0,374 0,475 0,419 0,121
3 0,465 0,694 0,557 0,148
5 0,758 0,898 0,822 0,509
7 0,775 0,000 0,833 0,547
9 0,807 0,004 0,853 0,634
11 0,922 0,949 0,936 0,839
13 0,665 0,315 0,733 0,421
15 0,588 0,774 0,668 0,363
17 0,542 0,764 0,634 0,279
19 0,497 0,744 0,596 0,216
21 0,216 0,495 0,301 0,013
23 0,331 0,566 0,418 0,074
25 0,553 0,764 0,642 0,278
27 0,449 0,578 0,506 0,184
29 0,207 0,475 0,289 0,002
31 0,177 0,449 0,253 20,004
33 0,185 0,471 0,266 0,006
35 0,311 0,539 0,395 0,052
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Tabulka 6.16: Tabulka hodnot k Obrazku 4.19
’ Pocet shlukia K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

2 0,063 0,561 0,114 0,007
3 0,265 0,774 0,395 0,107
4 0,458 0,822 0,588 0,264
5 0,593 0,923 0,722 0,332
6 0,509 0,305 0,624 0,234
7 0,808 0,948 0,922 0,775
8 0,699 0,303 0,747 0,455
9 0,909 0,388 0,899 0,753
10 0,919 0,859 0,888 0,741
11 0,386 0,313 0,847 0,682
12 0,967 0,326 0,801 0,792
13 1,000 0,311 0,896 0,761
14 1,000 0,798 0,887 0,749
15 1,000 0,777 0,875 0,714
16 1,000 0,761 0,864 0,689
17 1,000 0,749 0,856 0,677
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Tabulka 6.17: Tabulka hodnot k Obrazku 4.21
’ Pocet dimenzi ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

200 0,223 0,266 0,243 0,065
400 0,201 0,225 0,212 0,058
600 0,242 0,208 0,267 0,077
800 0,200 0,244 0,220 0,064
1000 0,278 0,363 0,315 0,093
1200 0,232 0,301 0,262 0,073
1400 0,231 0,306 0,263 0,061
1600 0,236 0,271 0,253 0,102
1800 0,104 0,269 0,225 0,044
2000 0,220 0,314 0,259 0,073
2200 0,240 0,346 0,283 0,075
2400 0,231 0,276 0,252 0,075
2600 0,199 0,261 0,226 0,041
2800 0,220 0,278 0,245 0,057
3000 0,267 0,348 0,302 0,086
3200 0,321 0,383 0,349 0,146
3400 0,221 0,296 0,253 0,065
3600 0,264 0,322 0,290 0,113
3300 0,202 0,386 0,333 0,119
4000 0,248 0,303 0,273 0,081
4200 0,217 0,336 0,264 0,053
4400 0,259 0,341 0,204 0,079
4600 0,234 0,343 0,278 0,057
4300 0,196 0,269 0,226 0,042
5000 0,214 0,401 0,279 0,049
5200 0,266 0,316 0,289 0,086
5400 0,207 0,367 0,328 0,106
5600 0,244 0,373 0,295 0,055
5300 0,238 0,308 0,269 0,069
6000 0,276 0,328 0,300 0,107
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Tabulka 6.18: Tabulka hodnot k Obrazku 4.22
’ Pocet shlukia K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

4 0,090 0,193 0,122 0,047
5 0,156 0,297 0,205 0,055
6 0,146 0,255 0,186 0,057
7 0,141 0,217 0,171 0,038
8 0,218 0,282 0,246 0,090
9 0,220 0,308 0,257 0,067
10 0,281 0,364 0,317 0,130
11 0,293 0,379 0,330 0,096
12 0,264 0,337 0,296 0,088
13 0,211 0,257 0,232 0,036
14 0,305 0,353 0,327 0,069
15 0,357 0,424 0,388 0,099
16 0,320 0,379 0,347 0,086
17 0,349 0,383 0,366 0,088

Tabulka 6.19: Tabulka hodnot k Obrézku 4.23
] Pocet shlukia K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

4 0,152 0,275 0,195 0,081
5 0,205 0,427 0,277 0,065
6 0,271 0,416 0,328 0,127
7 0,249 0,343 0,289 0,126
8 0,274 0,362 0,312 0,113
9 0,320 0,373 0,345 0,157
10 0,374 0,407 0,390 0,171
11 0,413 0,441 0,427 0,188
12 0,376 0,376 0,376 0,186
13 0,359 0,416 0,385 0,102
14 0,315 0,346 0,330 0,069
15 0,372 0,405 0,388 0,137
16 0,432 0,392 0,411 0,174
17 0,427 0,417 0,422 0,152
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Tabulka 6.20: Tabulka hodnot k Obrazku 4.24
’ Pocet shlukia K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

4 0,162 0,499 0,245 0,045
5 0,193 0,352 0,249 0,083
6 0,360 0,571 0,441 0,195
7 0,336 0,471 0,392 0,155
8 0,327 0,439 0,375 0,158
9 0,423 0,530 0,470 0,201
10 0,457 0,469 0,463 0,271
11 0,402 0,547 0,464 0,131
12 0,475 0,570 0,518 0,184
13 0,414 0,528 0,464 0,114
14 0,518 0,513 0,516 0,235
15 0,555 0,512 0,533 0,305
16 0,552 0,543 0,547 0,238
17 0,610 0,549 0,578 0,310

Tabulka 6.21: Tabulka hodnot k Obréazku 4.25
] Pocet shlukia K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

4 0,328 0,682 0,443 0,188
3 0,237 0,484 0,318 0,094
6 0,301 0,508 0,378 0,122
7 0,362 0,487 0,415 0,185
8 0,388 0,548 0,455 0,171
9 0,370 0,484 0,419 0,153
10 0,626 0,613 0,619 0,444
11 0,469 0,519 0,492 0,249
12 0,506 0,554 0,529 0,238
13 0,525 0,521 0,523 0,305
14 0,520 0,480 0,500 0,287
15 0,538 0,518 0,527 0,242
16 0,567 0,515 0,540 0,330
17 0,536 0,501 0,518 0,235
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Tabulka 6.22: Tabulka hodnot k Obrazku 4.26
’ Pocet dimenzi ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

10 0,405 0,528 0,459 0,150
20 0,358 0,563 0,438 0,109
30 0,363 0,560 0,441 0,147
40 0,353 0,523 0,421 0,106
20 0,293 0,436 0,351 0,118
60 0,333 0,427 0,374 0,119
70 0,403 0,508 0,449 0,178
30 0,326 0,470 0,385 0,103
90 0,325 0,558 0,411 0,088
100 0,376 0,461 0,414 0,176
110 0,383 0,505 0,436 0,158
120 0,357 0,422 0,387 0,188
130 0,301 0,382 0,337 0,100
140 0,304 0,396 0,344 0,157
150 0,228 0,471 0,307 0,032
160 0,277 0,524 0,362 0,044
170 0,340 0,458 0,391 0,128
180 0,416 0,517 0,461 0,226
190 0,474 0,540 0,505 0,267
200 0,487 0,566 0,523 0,258

Tabulka 6.23: Tabulka hodnot k Obrazku 4.27

Pocet shluki K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

4 0,139 0,449 0,212 0,032
5 0,166 0,339 0,223 0,054
6 0,349 0,502 0,412 0,188
7 0,353 0,531 0,424 0,128
8 0,330 0,543 0,410 0,099
9 0,385 0,478 0,427 0,184
10 0,497 0,568 0,530 0,315
11 0,488 0,511 0,499 0,267
12 0,453 0,562 0,501 0,162
13 0,458 0,470 0,464 0,208
14 0,521 0,481 0,500 0,278
15 0,424 0,441 0,432 0,138
16 0,608 0,554 0,580 0,372
17 0,567 0,511 0,538 0,260
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Tabulka 6.24: Tabulka hodnot k Obrazku 4.28
’ Pocet shluki K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

4 0,261 0,563 0,357 0,143
5 0,306 0,480 0,374 0,185
6 0,303 0,583 0,399 0,114
7 0,286 0,524 0,370 0,108
8 0,407 0,483 0,442 0,240
9 0,451 0,509 0,478 0,277
10 0,565 0,591 0,578 0,397
11 0,521 0,559 0,539 0,289
12 0,450 0,485 0,466 0,178
13 0,504 0,499 0,501 0,286
14 0,592 0,543 0,566 0,335
15 0,593 0,581 0,587 0,307
16 0,625 0,569 0,596 0,330
17 0,531 0,452 0,488 0,239

Tabulka 6.25: Tabulka hodnot k Obrazku 4.29
] Pocet dimenzi ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

1 0,178 0,206 0,191 0,040
2 0,203 0,274 0,233 0,059
3 0,263 0,444 0,331 0,095
4 0,301 0,488 0,372 0,102
5 0,235 0,445 0,308 0,063
6 0,197 0,504 0,284 0,034
7 0,213 0,549 0,308 0,040
8 0,285 0,589 0,384 0,076
9 0,280 0,596 0,381 0,074
10 0,199 0,568 0,295 0,034
11 0,177 0,583 0,271 0,034
12 0,192 0,581 0,289 0,034
13 0,179 0,536 0,268 0,024
14 0,005 0,461 0,158 0,007
15 0,066 0,409 0,114 0,001
16 0,080 0,451 0,136 0,006
17 0,080 0,451 0,136 0,006
18 0,056 0,390 0,008 0,001
19 0,051 0,383 0,090 0,001
20 0,005 0,461 0,158 0,007
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Tabulka 6.26: Tabulka hodnot k Obrazku 4.30
’ Pocet shlukia K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

4 0,106 0,689 0,183 0,028
5 0,115 0,652 0,196 0,028
6 0,130 0,596 0,214 0,029
7 0,185 0,485 0,268 0,048
8 0,104 0,473 0,275 0,044
9 0,226 0,499 0,311 0,048
10 0,308 0,486 0,377 0,107
11 0,304 0,482 0,373 0,104
12 0,300 0,447 0,359 0,097
13 0,298 0,421 0,349 0,079
14 0,365 0,439 0,399 0,151
15 0,421 0,460 0,439 0,186
16 0,422 0,454 0,438 0,177
17 0,458 0,461 0,459 0,107

Tabulka 6.27: Tabulka hodnot k Obrazku 4.31
] Pocet shlukia K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

4 0,145 0,605 0,234 0,036
5 0,145 0,616 0,235 0,036
6 0,203 0,599 0,393 0,153
7 0,288 0,475 0,359 0,140
8 0,267 0,433 0,330 0,099
9 0,319 0,463 0,378 0,132
10 0,370 0,472 0,415 0,173
11 0,390 0,471 0,427 0,108
12 0,425 0,487 0,454 0,209
13 0,439 0,486 0,461 0,211
14 0,441 0,481 0,460 0,214
15 0,434 0,465 0,449 0,202
16 0,438 0,440 0,439 0,102
17 0,458 0,456 0,457 0,108
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Tabulka 6.28: Tabulka hodnot k Obrazku 4.32
’ Pocet shlukia K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

4 0,015 0,369 0,029 0,000
5 0,025 0,389 0,048 0,000
6 0,027 0,345 0,050 0,000
7 0,060 0,435 0,105 0,004
8 0,058 0,400 0,102 0,001
9 0,042 0,353 0,076 0,000
10 0,079 0,412 0,132 0,002
11 0,085 0,445 0,143 0,006
12 0,073 0,382 0,123 0,001
13 0,073 0,374 0,122 0,000
14 0,079 0,364 0,130 0,001
15 0,088 0,381 0,144 0,001
16 0,124 0,415 0,192 0,004
17 0,166 0,365 0,228 0,013

Tabulka 6.29: Tabulka hodnot k Obrézku 4.33
] Pocet shlukia K ‘ Homogeneity ‘ Completeness ‘ V-measure ‘ Adj. Rand-Index ‘

4 0,020 0,397 0,039 0,000
5 0,041 0,452 0,076 0,002
6 0,132 0,695 0,223 0,033
7 0,053 0,412 0,004 0,002
8 0,067 0,442 0,117 0,003
9 0,084 0,428 0,140 0,003
10 0,001 0,458 0,152 0,007
11 0,103 0,451 0,167 0,008
12 0,104 0,423 0,167 0,003
13 0,268 0,537 0,357 0,074
14 0,008 0,395 0,157 0,001
15 0,174 0,460 0,253 0,011
16 0,222 0,413 0,289 0,060
17 0,316 0,497 0,386 0,097
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