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Abstract

This Bachelor thesis deals with clustering methods used on real and artificial
data while using different metrics.

The aim was to test different settings of clustering algorithm and ob-
serve differences between outcomes. By settings is meant switching between
chosen metrics, classify for different numbers of clusters etc. on various input
data. The outcome of observation is mentioned in this document.

Key words: Clustering, metrics

Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva pouzitim metody shlukovani na umélych i
realnych datech, s pouzitim riznych metrik.

Cilem prace je otestovat riizna nastaveni shlukovaciho algoritmu a pozo-
rovat, jak se lisi vysledky. Nastavenim je mysleno stfidani vybranych metrik
pro vypocet, klasifikovat pro riizné mnozstvi shlukt apod. na rtznych typech
vstupnich dat. Vysledky pozorovani jsou uvedeny v tomto dokumentu.

Klicovd slova: Shlukovani, metrika
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1 Uvod

Shlukovani je pojem, ktery se s modernizaci technologif rychle rozsifuje. Cim
vice dat ziskavame, tim rychleji je potfebujeme zpracovavat. Jedna z metod,
kterou je k tomu mozné vyuzit, je prave shlukovani. Cilem metody shlukovani
je roztiidit jednotlivé elementy do skupin na zékladé jejich podobnosti. Diky
tomu je mozné se zamérit pouze na néjaké konkrétni elementy nebo velké
mnozstvi zkoumanych prvki zjednodusit na nékolik elementt reprezentujici
celé skupiny téchto prvkia. Diky témto metodam jsme schopni zpracovat i
tak velka data, ze bychom s nimi za normalnich podminek nebyli schopni
manipulovat.

Zékladni myslenkou prace je zpracovani velkych dat metodou shlukovani
a nasledné testovani riznych metrik vyuzitych pti shlukovani. Slovu metrika
muzeme zatim rozumét jako pravidlu, podle kterého urcujeme, jaky element
patii do jaké skupiny (podrobnéjsi informace v kapitole 2).

Vysvétleni, co je to shlukovani, a popis nékolika uzivanych metod je uve-
den v kapitole 2. Samotny vypocet a Teseni grafického zobrazeni vysledki
jsou popsany v kapitole 3. Testovani nejprve funkénosti programu a nasledné
ruznych metrik je shrnuto v kapitole 4. Posledni c¢ésti je kapitola 5, ktera
praci uzavira.

1.1 Definice problému

Ukolem bylo vytvofit program, ktery by umoziioval ménit metriku, a pomoci
shlukovaciho algoritmu a této metriky shlukovat geodeticka data. Pomoci
programu by mélo byt mozné ménit ,,vahy* jednotlivych prvka smérovych
vektoru elementu (kde pojem véha znamend vétsinou koeficient, kterym je
hodnota daného prvku ndsobena), ménit samotny zptsob vypoctu vzdéle-
nosti (metriky) nebo i kombinovat nékolika metrik a vah. K tomu je potieba
se vyznat v problematice teorie shlukovani pro nehomogenni data a v algo-
ritmickych feSenich, ktera jsou v praxi pro tyto ucely vyuzivana. Nasledné
je nutné vybrat jedno feseni a to implementovat.

1.2 Vstupni a vystupni data

Vstupnimi daty do mého programu mohou byt napiiklad geodeticka nebo
umeéla data. Tato data jsou zapsana jako trojice souradnic x, y, z. Jednd



se tedy o tfi ¢isla oddélena mezerou, kdy kazdy tadek s touto trojici ¢isel
predstavuje jeden bod.

Vystupem tohoto programu pak je soubor, ktery obsahuje informaci o vy-
sledném rozdéleni bodi do jednotlivych shluki (nikoliv vsak pivodni data).
Tato data lze nasledné interpretovat naptiklad tak, jak je tomu ve ctvrté
kapitole. Vice k tomu, jak je toho docileno, je popsano v kapitole 3.



2 Shlukovani

Kapitola byla vypracovana podle pramenu [9] [8] [10] [7].

Shlukovani je zptsob roziazovani prvkia do skupin podle jejich vzajemné
podobnosti do tzv. shlukl. Pro ¢lovéka se nejedna o tézkou ulohu, pokud ji
ma Tesit pro malé mnozstvi prvki. Pokud by ji mél ale fesit pro velkou mno-
zinu prvka s malymi rozdily, stava se tato tloha témér nefesitelnou. Prave
pro tyto ulohy slouzi metody shlukovani a jejich implementace v modernich
zalizenich.

2.1 Rozdéleni metod shlukovani

2.1.1 Hierarchické a nehierarchické shlukovani

Metod shlukovani je mnoho, a lze je tedy délit hned nékolika zptisoby, napt.
na hierarchické a nehierarchické. Hierarchické metody vytvareji shluky po-
stupnym spojovanim prvka do vétsich celki, jsou ale nachylnéjsi na chyby
v datech a mohou byt nestabilni (v porovnanim s nehierarchickym shlu-
kovanim). Jednd se o shlukovani naro¢néjsim zpusobem, ale vétsinou tyto
metody produkuji ¢itelnéjsi vysledky nez nehierarchické metody.

Nehierarchické shlukovani vytvari shluky pomoci spojovani nebo naopak
rozdélovani jinych shluki podle urcitych parametri. Jedna se o rychlejsi,
stabilnéjsi a pramérné presnéjsi oblast metod, jejiz vysledky jsou, na rozdil
od hierarchického shlukovani, méné citelné.

Stale popularni a zaroven uzitecné pro utvoreni jasnéjsi predstavy jsou
déleni podle vysledného modelu nebo podle algoritmu, se kterym metoda
pracuje. Popularnéjsim zptisobem z téchto dvou se jevi déleni podle modelu,
ale jelikoz vysledné rozdéleni do skupin je podobné u obou druhu déleni (a
u nékterych prament se dokonce misi), nasleduje pouze popis déleni podle
vysledného modelu.

2.1.2 Connectivity models - Spojové modely

Spojové modely pristupuji k problematice dvéma rtiznymi zptsoby. Prvnim
je kazdy prvek klasifikovat jako jednu skupinu a pak podle podobnosti tyto
skupiny slucovat, dokud nedosdhneme vysledku, napi. 10 velkych shluki.
Druhy zptsob pristupuje k problematice opacné. Zac¢indme s jednim shlukem



vSech dostupnych prvki a poté zvysujeme naroky na podobnost, dokud se
nas shluk nerozdéli na dva, pripadné vice mensich shlukt.

Nejznaméjsim algoritmem spadajicim do této skupiny je algoritmus hi-
erarchického shlukovani, ktery k prvkim pristupuje prvnim ze zminénych
pristupti. Ostatni algoritmy rtadici se do této skupiny nejsou zdaleka tak
popularni a vétsinou z hierarchického shlukovani vychézeji.

Hierarchické shlukovani

Tyto algoritmy se déli do dvou hlavnich skupin, podle ptistupu k dattm.
Aglomerativni pristup pracuje zdola nahoru, kdy prvky zac¢inaji samostatné
a postupné je shlukujeme do vétsich celkit. Rozdélujici pristup pracuje shora
dolti, kdy zac¢iname se vSemi prvky v jednom shluku a ten postupné délime.

Pokud mluvime o konkrétnim algoritmu s timto nazvem, vétsinou mame
na mysli algoritmus s néasledujicim postupem. Najdu dva prvky, které jsou
k sobé  nejbliz*¢ (vice o vzdalenosti mezi prvky v dalsich podkapitoldch)
a tyto dva prvky slou¢im do jedné skupiny. Tento krok je nutné opakovat,
dokud nejsou splnény podminky ukonceni shlukovani. Ukonceni shlukovani
veétsinou nastava tehdy, kdyz je dosazen pocet pozadovanych shluki, nebo
kdyz vzdalenost mezi jakymikoliv dvéma prvky prekracuje povolenou mez
pro jejich spojeni, pripadné pii kombinaci obojiho.

Cely vysledek pak lze zakreslit jako stromovou strukturu. Podle pod-
minky lze vybrat, jakou vrstvu tohoto stromu potfebujeme a budeme pre-
zentovat jako vysledek shlukovani, jak je vidét na obr. 2.1. Zde je zobrazen
vysledek, pri kterém bylo dosazeno péti shlukt riazné velikosti, které jsou
v grafické reprezentaci oddéleny riznymi barvami (s vyjimkou tmavé modré,
kterd naznacuje, jak by vypadal vysledek s méné vyslednymi shluky).

Toto shlukovani je jednoduché na implementaci a velice dobie citelné.
Zaroven neni slozité upravit ukoncovaci podminku, a tim ziskat napriklad
jiné mnozstvi shlukii s jinymi vlastnostmi.

2.1.3 Centroid models - Modely s tézistém

Pro tyto modely je nutné dopredu znat pozadovany pocet shluki ve vy-
sledku. Podle toho dana metoda prida do modelu body, které oznaci jako té-
zisté nebo stredy jednotlivych shlukt. Tato kategorie metod roziazuje prvky
likrat opakuje, pricemz tézisté jsou po kazdé iteraci premistovana do stiedi
jejich shluki. Ukoncujici podminkou vétsinou byva to, ze dvé po sobé jdouci
iterace jsou identické. Tim je mysleno, ze zadny z pozorovanych prvkia nebyl

Vvev
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Truncated Hierarchical Clustering Dendrogram (method = average)
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Obréazek 2.1: Ukézka hierarchického shlukovéni s ukoncujici podminkou [3]

Nejznaméjsim zastupcem této kategorie je algoritmus k-means. I tento
algoritmus méa nékolik svych variant, ale obecné funguje tak, ze je zvoleno
k ruznych stredu (tézist) shluki v modelu (ndhodné nebo systematicky) a
prvky se klasifikuji do jednotlivych shlukt na zakladé jejich pozice vii¢i po-
zicim tézist. Dalsim krokem je pfemisténi tézist do stredii svych shlukt. Tim
je zapri¢inéno priblizeni tézisté k jinym prvkim a zaroven oddéleni téziste
od prvki jinych. Proto je tento algoritmus nékolikrat opakovan, dokud se
vSechna tézisté neustali nebo dokud mezi dvéma iteracemi nedojde ke zméné
shluka.

Pripadny vysledek takového algoritmu by mohl vypadat napiiklad tak,
jak je zndzornéno na obr. 2.2. Zde je znazornén stav algoritmu klasifikace
pro modely s tézistém se ¢tyrmi stredy shluktt po ukonceni vypoctu. Tyto
shluky jsou barevné odliseny a stiedy téchto shluki jsou znazornény cernou
kruznici s krizem.

K-means

Tomuto algoritmu se vénuji podrobnéji v kapitole 3.1.1. Je to z toho dtvodu,
ze jsem si tento algoritmus vybral pro implementaci pri praci na tomto
projektu.

2.1.4 Distribution models - Distribuc¢ni modely

Pro modely této kategorie je typické, ze prvky nendlezi ¢isté k jednomu
shluku. Naopak u kazdého prvku drzime informace o tom, jak pravdépo-



*  Cluster1
2 *  Cluster2
[ ¢ Cluster3
4l Clusterd ||
.
® :
2 L il
oy
] .
Z 0
‘g .
[ - 4 L S »* -
. -
» * * @ *
s 8 & Y
" ~‘ - * 0'- 8 &
2+ . . 'O.‘ 8.0 a® - .
. . L) o ",Q -0 »
2 ' Y
% LR~ s § . et i . L
¢ L) .« 32 . ":
* *
. e e L ves 36 o 4
. ” L s 'o #' =
4+ . ol : . . B =
o Sl & . e 3 .
3 3 A
*
-6 1 I 1 I 1
-5 -4 -2 0 2 4 B

Feature1

Obréazek 2.2: Ukéazka shlukovani podle modelu s tézistém [1]

dobné je, ze patii k né¢jakému shluku. Prvky, které jsou uprostied mezi
dvéma shluky, maji mensi pravdépodobnost, Ze k jednomu z nich patii,
nez prvky, které jsou tésné vedle pomyslného stredu shluku. Mezi nejzna-
méjsi algoritmy Tadici se do této kategorie fadime naptiklad c-means nebo
expectation-maximization algoritmy. Napriklad expectation-maximization
algoritmus funguje tak, ze mame kroky E a M, kdy v kroku E vytvorime
podle odhadu a dat néjaké o¢ekavani, a v kroku M vytvorime podle tohoto
ocekavani odhad pro krok E v dalsi iteraci.[11]

C-means

Algoritmus vychazejici z k-means. K jeho zahajeni je potfeba zadat poza-
dovany pocet shluki. Nasledné je vytvoren prislusny pocet stredu a ty jsou
postupné upravovany. Hlavnim rozdilem od k-means je ten, Ze prvky nemusi
nalezet pouze jednomu shluku. Pti kazdé iteraci je u kazdého prvku prepo-
éitavano, jak je pravdépodobné, ze patif ke kazdému shluku. Cim je prvek
blize ke stfedu shluku, tim pravdépodobnéjsi je, ze k tomuto shluku na-
lezi. Naopak, pokud se prvek nachéazi uprostired mezi dvéma shluky, nemusi
byt rozhodnuto, ke kterému z téchto shlukt nélezi. Je jednoduse urceno, ze



k obéma shluktim nélezi se stejnou, resp. podobnou pravdépodobnosti.
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Obréazek 2.3: Ukdzka C-means shlukovani [2]

Na obr. 2.3 je znazornén vysledek klasifikace pomoci takového algoritmu.
Ve spodni ¢asti grafu jsou znazornény klasifikované body, zatimco v horni
casti je rozlozeni pravdépodobnosti s jakou body nalezi k jakému shluku.
Shluky jsou opét barevné oddeéleny, a jelikoz neni jednoduché vysledek za-
kreslit, tak klasifikované body maji barvu shluku, ke kterému maji nejblize,
nebo ke kterému nalezi s nejvétsi pravdépodobnosti.

C-means je oznacovan jako prednostni algoritms tzv. fuzzy shlukovani,
které je ¢asto oznacovano za soft clustering nebo soft k-means (mékké shlu-
kovani nebo mékké k-means). Existuje dokonce i moznost déleni vSech shlu-
kovacich algoritmt na soft clustering a hard clustering, coz by opét c-means
a algoritmy s podobnou myslenkou stavélo do velice odlisné kategorie od
ostatnich druht shlukovani. Podle popisti téchto algoritmi se vsak domni-
vam, ze se jedna jen o jiné oznaceni celé této kategorie, tedy distribution
models - distribu¢ni modely.

2.1.5 Density models - Hustotni modely

Zakladni myslenkou této kategorie metod je, ze metoda hleda oblasti s ne-
obvykle mnoha prvky. Takova mista oznaci za shluk. Vysledkem ale casto
muze byt, ze spousta relativné izolovanych bod nebude nélezet k zadnému

7



shluku, resp. ony samy budou svym shlukem. Druhym tuskalim, které tato
kategorie metod prinési, je, ze pokud se néjaké shluky protinaji, jsou ve
vysledku klasifikovany jako jeden shluk. Presto miize byt tato kategorie me-
tod velice uzite¢nd, pokud se vyvarujeme prilis hustym grafiim, nebo napf.
pokud nechceme, aby vzdalenost mezi dvéma libovolnymi prvky presahla
urcitou hranici. Popularnim algoritmem z této kategorie je napt. DBSCAN
nebo OPTICS.

Density-based spatial clustering of applications with noise (DBS-
CAN)

V prekladu to znamena néco jako ,,Prostorové shlukovani aplikaci s Sumem
zalozené na hustoté“ a jedna se o popularni zpusob shlukovani vyuzivany
hlavné pri strojovém ziskavani dat nebo strojovém uceni.

Algoritmus na zakladé vzdalenosti mezi prvky urci, kde priblizné je nej-
vice podobnych prvki, a vytvori tam shluk. Téchto shlukt vytvari nékolik
podle toho, kde maji prvky mezi sebou malé vzdélenosti a je jich tam do-
stateCné mnozstvi. Mista, kde prvka neni dostatecné mnozstvi, oznaci za
izolované prvky nebo skupiny prvki.

Na obr. 2.4 jsou znazornény rozdily ve vysledcich algoritmu DBSCAN a
k-means, jakozto ,zastupci® kategorii ,Hustotni modely* a ,Modely s té-
zistém . Tyto rozdily jsou znazornény na péti riuznych datasetech v roviné
a lze z nich snadno vypozorovat odlisnost pristupu obou kategorii.

DBSCAN

k-means

Obrazek 2.4: Ukazka DBSCAN shlukovani [9]

Pro spusténi algoritmu je tedy potfeba zadat dva parametry. Jednim
z nich je maximalni vzdalenost mezi dvéma prvky, které mizeme zaradit do
jednoho shluku, a druhym je minimalni pocet prvkua ve skupiné, aby tato
skupina mohla byt oznacdena za samostatny shluk.|[6]



2.2 Metrika

Slovem metrika je myslen zptisob urceni vzdalenosti mezi jednotlivymi prvky.
Jedna se o zakladni nastroj klasifikace, ktery umoznuje matematicky urcit
velikost rozdili mezi dvéma zkoumanymi prvky. Pojmem vzdalenost v tomto
kontextu neni nutné myslen fyzicky rozdil poloh dvou prvki jako spis roz-
dil atributi, se kterymi pracujeme. Tohoto lze vyuzit pti klasifikaci tak, ze
prvky s mensimi rozdily fadime do jednotlivych skupin a prvky s vétsimi
rozdily fadime do skupin jinych. Pti klasifikaci prvki je vzdalenosti mysleno
to, jak moc jsou dané prvky rozdilné. Ta se ale da interpretovat riizné. Mezi
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block) metriku, geodetickou metriku, kosinovou metriku a dalsi.

2.2.1 FEuklidovska metrika

Jedna se o nejcastéji pouzivanou metriku. Euklidovska metrika je délka
usecky mezi dvéma body. Jedna se o tu metriku, kterou pouzivame vsichni,
pokud v bézné konverzaci zminime vzdalenosti bodi.

de(a,b) = Z v/ (a; — b;)? (2.1)

Zde predstavuje clen d.(a, b) vyslednou vzdalenost mezi body a a b. N pred-
stavuje pocet slozek vektoru (a tedy i velikost dimenze).

2.2.2 Manhattanskia metrika

Tato metrika je také zndma pod nazvem City block metric. Jedné se totiz o
metriku, ktera se pocita jako soucet vzdalenosti dvou bodt ve vSech oséch
souradnicového systému, neboli vzdalenost dvou bodi, pokud ji mohu mérit
pouze ve smérech osy.

Vypocet této metriky je procesové nenarocny, protoze se jedna o sc¢itani a
odcitani, na rozdil od predchozi metriky. Proto v iivahu pripada nésledujici

vzorec:
N

dn(a,b) =3 Ja; — b (2.2)

i=1
Kde d,,(a,b) je vyslednou vzdalenosti, N je opét dimenze prostoru a prvky
a a b jsou body, mezi kterymi vzdalenost mérime.



2.2.3 Geodeticka metrika

Geodetickd metrika je méné obvykla, ale zejména pro tuto praci velice di-
lezitd metrika. Uziva se pii vipoctech povrchovych vzdéalenosti. Zadny jed-
noduchy jednokrokovy vzorec pro tuto metodu neexistuje, neni tedy mozné
vzdalenost libovolného prvku od svého stfedu vypocitat bez znalosti vlast-
nosti ostatnich prvkia. Metrika mezi dvéma prvky je totiz definovana jako
nejmensi soucet vzdalenosti vsech prvkl mezi nimi. Jedna se o netrivialni
hledédni nejkratsi lomené ¢ary mezi dvéma body (s vyuzitim bodi mezi nimi)
a trivialni vypocet jeji délky, kde body zlomu této ¢ary jsou prvky méreni
a usecky mezi nimi jsou vzdalenosti mezi témito prvky. Pokud bychom tuto
metriku chtéli vypocitat, pravdépodobné bychom pouzili vzorec pro vypocet
délky lomené c¢ary, coz je v podstaté suma jednotlivych tsecek obsazenych
v této lomené care spocitané podle jiz vyse uvedeného vzorce pro vypocet
euklidovské metriky:.

dg(a,b) = Z_: de(cis Cit1) (2.3)

Kde d,(a, b) je vyslednou vzdéalenosti, N je pocet tsecek, ze kterych se sklada
mérend lomend ¢ara, a = ¢y a b = ¢y a jsou tedy pocatecéni a koneény bod,
¢; Popr. ¢;y1 jsou mezilehlé body v lomené caie. Prvek d. je vzorec 2.1 pro
vypocet euklidovské metriky.

2.2.4 Kosinova metrika

Kosinova metrika je velice odlisnd od ostatnich. Vzdélenosti definovanou
touto metrikou totiz myslime tihel svirany vektory méfrenych bodi. Jedna se
o kosinus tohoto thlu, tedy vysledek lezi v intervalu -1 a 1. Casto se z prak-
tickych dvodil vysledek prevadi na absolutni hodnotu, tedy do intervalu 0
az 1. Pro vypocet existuje nasledujici vzorec:

N
dc(a, b) 1= l(a’lbl)

\/Z =14 \/valbzz

Zde predstavuje clen d.(a,b) vyslednou vzdalenost (resp. odchylku) mezi

(2.4)

vektory bodu a a b. N predstavuje pocet slozek vektoru (a tedy i velikost
dimenze vektorového prostoru).[4]

Tato metrika je velice uzitecna pti méfeni podobnosti text. Tedy je
mozné (a oblibené) ji v tomto oboru vyuzivat.
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3 Reseni

Po dostatecném nastudovani problematiky tikolu mi bylo navrzeno, abych si
s tkolem zkusil poradit za pomoci jiz implementovanych Python knihoven
(této Casti vypracovani se vénuji v nasledujici podkapitole). Poc¢ateéni expe-
rimenty s knihovnami v jazyce Python ukazaly, Ze jejich iprava do podoby,
kterou jsme chtéli, nebude trivialni, a protoze by stavajici podoba byla pro
zamyslenou praci prilis omezujici, rozhodl jsem se pro vlastni implementaci
v jazyce Java.

3.1 Vybrany algoritmus a zptisob méreni vzda-
lenosti

Pro implementaci jsem vychazel z jiz zminéného algoritmu k-means. Je to
z toho divodu, zZe je snadno pochopitelny, jednoduchy a zaroven velice efek-
tivni. V neposledni tfadé se jedna také o algoritmus, ktery se na podobny
typ tuloh aplikuje v bézné praxi. Zacal jsem shlukovanim pomoci euklidov-
ské metriky a postupné programu dodaval rizné moznosti pocitani vzda-
lenosti (metriky). Program nyni disponuje moznostmi pro vypocet vzdale-
nosti pomoci euklidovské, geodetiké a manhattanovské metriky. Po drobnych
upravach je mozné vysledky téchto vypoctia kombinovat, a ziskat tak kom-
binace jednotlivych metrik. Vysledky klasifikace jsou zobrazovany pomoci
knihoven Pythonu (které byly zminény v tivodu této kapitoly a je jim vé-
novana jesté jedna z nasledujicich podkapitol), takze format vysledku tomu
odpovida.Vystupem programu je nékolik souboriti, které mohou byt nasledné
zpracovany a zobrazeny prave pomoci téchto Python knihoven.

3.1.1 K-means

Algoritmus k-means je jednim z velice popularnich algoritmu radicich se do
2. Jedna se o algoritmus, ktery manipuluje s nékolika pridanymi body a
nasledné k nim pak pfirazuje shlukované elementy.

Nejprve je nutné nacist informace o prvcich do paméti stroje. Nasleduje
pridani nékolika bodi jako budoucich stred shlukii. Pocet téchto bodi musi
byt zadan pred provedenim shlukovani a jsou do modelu pridany vétsinou
nahodné. Nasledné je potfeba projit veskeré elementy urcené ke klasifikaci a
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podle metriky zjistit, ke kterému ze stfed jsou nejblize, a k tomuto stredu je
klasifikovat. Dalsim krokem je pak premisténi stiedi do centra svych shluk.
Timto krokem se od nékterych bodt vzdali nebo naopak se k nim ptiblizi.
Z toho davodu jsou tyto kroky (urcéeni piislusnosti elementi a zména po-
zice stfedu shluku) opakoviny, dokud se stredy neustali na jednom misté,
nebo dokud neni zaznamenana nulova zména, co se tyce prislusnosti jed-
notlivych element ke shlukiim. Tehdy mutizeme tyto elementy prohlasit za
klasifikované a shlukovani za ukoncené.

Proc¢ k-means

Pro svou préci jsem zvolil k-means, protoze se jednd o metodu shlukovani,
ktera je nenarocna na implementaci a zaroven je velice efektivni a flexibilni,
co se tyCe dat a prace s nimi. Jelikoz v datech neni potieba vyhledavat
néjaké extrémy nebo izolované body a pracuje se s velkym mnozstvim dat,
je potieba vyuzit takového algoritmu, ktery je rychly a déla s daty to, co je
potieba. Jelikoz rychlost zdkladniho k-means je oproti ostatnim algoritmim
pomérné vysokd, jednalo se o jasnou prvni volbu. Volba algoritmu mohla byt
ovlivnéna jesté jednim faktorem, a to sice tim, ze k-means je jedna z metod,
o kterych jsem veédél, a diky poznatkim ziskanych béhem studia si dokazal
predstavit i to, jak pracuji.

3.1.2 Implementace geodetické vzdalenosti

Kazdy z bodt si nese informaci o jejich nejblizsich sousedech. Abych se vy-
hnul neprijemnému zanorovani pti prohledavani do hloubky nebo do sirky,
rozhodl jsem se body postupné obarvovat podle toho, jestli jsou obarveni
jejich sousedé ¢i nikoliv. To vede k opakovanému prochazeni bodu a jejich
sousedul, az nakonec zustanou pouze klasifikované body (body nélezici né-
jakému ze stfed). Body si zaroven uchovavaji informaci o vzdalenosti ke
stfedu, kterému nalezi. Tato vzdélenost je pocitana jako soucet vzdalenosti
jednotlivych bodt, pres které je nejblize k jejich stiedu, neboli se jedna o
délku lomené c¢ary se zlomy v bodech. Pocate¢nim bodem je stied shluku,
ke kterému nas bod klasifikuji, a koncovym bodem je klasifikovany bod. Bé-
hem vyse popsané klasifikace tedy dochézi jesté ke kontrole hrani¢nich bodt
(bodti, jejichz sousedé se ,neshodnou“ na jednom stiedu) a kontroluje se,
jestli ,se hlasi“ ke spravnému stiedu. Tento algoritmus navic pracuje pouze
s predchozi iteraci, tedy nedochéazi zde ke zkresleni, které by mohlo zpiiso-
bit klasifikovani ¢asti dat a nasledné pocitani s témito vysledky. Z tohoto

Vv

vypocet.
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Jsem si védom toho, Ze toto feseni rozhodné neni optimalni a je pomérné
pomalé. Pristoupil jsem k nému, protoze je Setrnéjsi na pamét a to je pri
manipulaci s velkymi daty casto velice dilezité. Zkousel jsem i dfive zminéné
algoritmy s prohledavanim do sitky a do hloubky, ale jelikoz jsem si zvolil
programovaci jazyk, ktery neni pro tyto aplikace optimalni, tak jsem mél
problémy s jiz zminénou paméti.

Toto Teseni je navic zajimavé tim, ze pokud bychom méli prvky pouze
v roviné, byly by rovnomeérné rozmisténé a graf by byl dostatecné husty,
vysledky by mohly pfipominat Voroného diagramy, resp. byly by jejich pod-
mnozinou. To plati i pro veskeré iterace.

Dalsi dtivod, pro¢ jsem se rozhodl pro tento zptisob vypoctu, je, ze vétsi-
nou se programy s podobnou funkcionalitou implementuji a poc¢itaji s pomoci
meshe. Toto TeSeni nic takového nema a pocita jen s nejblizsimi sousedy kaz-
dého bodu. To muze byt obcas nevyhodou, ale lze diky tomu ziskat trochu
jiné vysledky, které mohou byt v nékterych pripadech vhodnéjsi. Jednd se
o jinou metodu ziskani geodetické metriky, ktera stejné jako mesh dokaze
sjednotit body do shlukt na zakladé jejich polohy bez toho, aby je shlukovala
,vzduchem “.

3.2 Python a jeho knihovny

Prvni doporucenou cestou, jak program vytvorit, bylo vyuzit jiz imple-
mentovanych Python knihoven a algoritmus s jejich pomoci implementovat
v Python Notebooku. Tato varianta vypadala ptivodné velice dobte, protoze
knihovny pracovaly velice rychle, efektivné a byly v nich uz implemento-
vané algoritmy, které byly potfeba. Nevyhodou ovsem je, Ze takto ziskané
algoritmy se velice tézko upravuji podle toho, jak autor chce. Nebylo casové
prijatelné upravit implementaci algoritmu, a zménit tak moznosti upravy
metriky vyuzivanou v jejich vypoctu.

Vzhledem k dlouhodobému onemocnéni Ing. Ondreje Kaase, ktery mi
mél odborné pomoci s implementaci v tomto prostiedi a programovacim
jazyce, bylo rozhodnuto, ze vysledny algoritmus bude implementovan v pro-
gramovacim jazyce Java bez pouziti cizich knihoven. Dosavadni vysledky
byly vyuzity na implementaci programu, ktery zobrazuje vysledky pomoci
grafickych knihoven.
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3.3 Implementace

Zékladni program je tvoren ¢tyimi tiidami, pficemz parametry jsou zadany
pri spusténi. Nejprve jsou zpracovany prichozi parametry. Poté jsou nactena
poskytnuta data o prvcich, ktera jsou zpracovana podle potieby, béhem ce-
hoz jsou zjistény parametry celé testované skupiny prvkia. Pak jsou podle
parametri vygenerovany stfedy shlukti a v pripadé geodetické vzdalenosti
spocitani nejblizsi sousedé kazdého z prvki. Nasleduje prvni klasifikace vSech
bodi k jednotlivym stfediim shluki podle zvolené metriky. V pripadé zvoleni
vyuziti algoritmu k-means jsou prepocitany pozice stredt shlukt a posledni
dva kroky jsou opakovany, dokud nedojde ke splnéni ukoncovaci podminky.
Tou miize byt to, ze probehlo ptilis mnoho operaci, nebo Ze v poslednich dvou
iteracich neprobéhla zadna zména. Poslednim krokem je zapis vysledku do
souborti.

Tyto vysledné soubory je nakonec mozné zpracovat a zobrazit druhym, jiz
zminénym programem, napsanym v Python Notebooku. Ten nacte informace
o bodech a nasledné vysledky a to vykresli jak v roviné, tak nésledné i
v prostoru.

Pti praci na projektu vznikly jesté t¥i malé tridy v Javé, které by tu mély
byt zminény. VSechno to jsou samostatné spustitelné programy manipulujici
se soubory, se kterymi pracuje hlavni program.

Prvni z téchto programii byl vytvoren za tucelem generovani vlastnich
umélych dat, takze vytvari soubor podle metody, ktera je v ném spusténa.
V tomto souboru jsou popsany body tremi souradnicemi na kazdé radce.
Timto programem byla vytvorena vSechna umeéld data popsand nize v ta-
bulce 4.1

Druhy z téchto programt umoznuje tpravu vstupnich dat pro hlavni pro-
gram. Data bud zmensi tak, ze rovnomérné odebere néjaké mnozstvi bodi,
nebo data upravi tak, aby mély jednotlivé body vzdy jen tii souradnice. To
proto, ze hlavni program vzdy zpracuje pouze prvni tii souradnice a program
pro vizualizaci vysledku vyzaduje pravé tfi souradnice.

Treti z téchto programt umoznuje kombinace riznych vysledkt pokusii
provedenych na jednéch datech s rtizné zvolenou metrikou. Je tedy mozné
zkombinovat napt. vysledky pokust s euklidovskou metrikou a vysledky po-
kust s geodetickou metrikou v uréitém poméru. Pro spusténi tohoto pro-
gramu musi byt znamy vysledky vSech kombinovanych pokusi. Vysledky
jsou zapsany do stejného souboru, do kterého zapisuje vysledky i hlavni
program, muzou byt tedy zobrazeny stejnym zptisobem.

Algoritmus k-means, ktery je implementovan v hlavni tfidé programu,
ma dvé rizné ukoncovaci podminky. Prvni z nich je ukonceni po dosazeni
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optimélniho vysledku, tedy ve dvou po sobé jdoucich iteracich nedoslo k zad-
nému rozdilu. Zadny ze stfedi shlukf se v tomto pifpadé nesmi piemistit
oproti predchozi iteraci. Z divodu dosazitelnosti vysledku v prijatelném ca-
sovém horizontu je do programu implementovana dodatecna, tedy druha
ukoncovaci podminka, kterd ukonéi ¢innost k-means po maximalné 40 ite-
racich, kdy by mél byt vysledek uz dostatecné presny. Vétsina z testovanych
dat této podminky nedosahne a vypocet je ukoncen podminkou o ustaleni
pohybu stredt shlukii.
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4 Experimenty a vysledky

4.1 Technické prostredky

Pti své praci jsem vyuzival vlastniho techniku. Jedna se o notebook Dell G3
15 3500, bez tprav na hardware. Operacnim systémem pii vyvoji byl Win-
dows 10. Program byl vyvijen vyhradné v programu IntelliJ Idea Cominity
Edition 2019.2.4 v programovacim jazyce Java v. 11.

Realna data vyuzita pti experimentech byla poskytnuta doc. Ing. Toma-
sem Bayerem, Ph.D. [5]. Data uméla jsem vytvoril pro tcel demonstrace a
testovani sam.

4.2 Vlastnosti uzitych dat

Data prijiména programem jsou zapsana v textovém souboru v pozadovaném
formatu. Z divodu vlastnosti poskytnutych dat je ignorovan prvni radek
tohoto souboru. Vsechny dalsi radky obsahuji jednotlivé souradnice jednoho
z bodii. Posledni fadka souboru je prazdna.

Data nejsou zobrazovana v kartézské soustavé souradnic, mohou byt tedy
zkreslend méfitkem. Je tomu proto, aby byly visledky lépe vidét. Cervenou
barvou jsou vyznaceny stiedy shluki (ty ovSem muzou byt zakryté jinymi
body, takZe nemusi byt vzdy dobfe viditelné), zatimco ostatnimi barvami
jsou oddélené jednotlivé shluky. U realnych dat jsou pak jednou barvou
oznaceny body nedostupné, pokud byly klasifikovany geodetickou metrikou
(vétsinou zlute).

4.2.1 Umeéla data

V tabulce 4.1 jsou zédkladni informace o umélych datech, kterd byla pti praci
pouzitda. Na obr. 4.1 je pak vidét, jak tato data vypadaji zobrazena, pri-
¢emyz Cislo u kazdého zobrazeného objektu koresponduje s ¢islem datasetu
zminénym v tabulce.

Stejné tak tomu je pro redlnd data v tabulce 4.2 a na obr. 4.2.
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Nézev Pocet bodu | Popis Cislo
datasetu
. 10000 Body v roviné usporadané rovno- | 1
Ctverec “ .
mérné do tvaru ctverce.
7825 Body v roviné usporadané rovno- | 2
Kruh v
mérné do tvaru kruhu.
C 5991 Body v roviné usporadané rovno- | 3
meérné do tvaru znaku C.
60000 Body v prostoru usporadané rovno- | 4
Krychle ‘o
meérné do tvaru krychle.
60374 Body v prostoru usporadané rovno- | 5
Koule .
mérné do tvaru koule.
, 20150 Body v prostoru usporadané rovno- | 6
Valec L. )
mérné do tvaru valce.
20200 Body v prostoru usporadané rovno- | 7
Jehlan . :
mérné do tvaru jehlanu.
. 15412 Body v prostoru usporadané rovno- | 8
Kuzel . .
mérné do tvaru kuzele.
20000 Body v prostoru usporadané rovno- | 9
Schod 1 . ¥
mérné do tvaru krychle v rohu ¢tver-
cové podlozky.
29520 Body v prostoru uspordadané rovno- | 10
Schod 2 . e a4 v vews . ,
mérné do slozitéjsiho pravidelného
tvaru.
, 29185 Body v roviné usporadané rovno- | 11
Mistnost 1 . .,
mérné tak, aby aby bylo mozné otes-
tovat nekteré vlastnosti metrik.
) 31279 Body v roviné usporadané rovno- | 12
Mistnost 2 . . .,
mérné tak, aby aby bylo mozné otes-
tovat nékteré vlastnosti metrik.
28227 Body v roviné usporadané rovno- | 13
Mistnost 3 Y b

mérné tak, aby aby bylo mozné otes-
tovat nékteré vlastnosti metrik.

Tabulka 4.1: Uméla data
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Obrazek 4.1: Uméla data pouzita pri testovani
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Nézev Pocet bodu | Popis Cislo
datasetu
Data 1 23582 Realna data 1
Data. 9 16927 Redlna data 2
Data. 3 6170 Redlna data 3
Data 4 17139 Redlna data 4
Data 5 39961 Redlna data D
Data 6 10414 Realna data 6

Tabulka 4.2: Redlna data

Obrazek 4.2: Realna data pouzita pri testovani
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4.3 Testy jednotlivych metrik na umélych da-
tech

Nasleduje popis vysledkt jednotlivych testl, které maji ukazat fungovani
programu na ruznych datech. Tyto vysledky jsou zobrazovany jiz zminénym
zpusobem. Pti vizualizaci vysledku dochazi ke zkresleni z toho diivodu, ze
zobrazena data nejsou prezentovana v kartézské soustave souradnic. Sou-
radnicovy systém je ve vSech osach roztazen tak, aby vysledek byl na grafu
vidét co mozna nejlépe.

4.3.1 Testovani euklidovské metriky

Nejlepsim zpusobem, jak zjistit a nasledné demonstrovat spravnost imple-
mentace je programem zkusit klasifikovat data, u kterych je predvidatelny
spravny vysledek. Data prezentovana v této kapitole jsou umeéle vygenero-
vané kvantum bodt v roviné nebo v prostoru. Data generovana v prostoru
jsou mnoziny bodt rovnomérné vygenerovanych pouze na povrsich jednodu-
chych geometrickych objektt.

Obrazek 4.3: Test euklidovské metriky na datech Ctverec (4.2.1)

Na obrazku obr. 4.3 je zobrazeno porovnani dvou méreni jednoduchého
chovani euklidovské metriky. Oba testy byly provedeny na stejnych datech
se tfemi stiedy s pocatecni pozici ve tfech ruznych rozich ctverce (4.2.1).
Test vlevo byl spustén a zpracovan pomoci deseti iteraci algoritmu k-means.
Lisi se tim, ze byl spustén pouze pro otestovani spravnosti implementace
euklidovské metriky, tudiz neprobéhly zadné iterace algoritmem k-means,
tedy pocatecni poloha stiedt nebyla v pribéhu méreni zménéna.
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Jelikoz byl tento vysledek ocekavan, mtuzeme predpokladat, ze se funkce
pro vypocet chova tak, jak by méla. Dalsi ukazky klasifikace pomoci této
metriky lez vidét v nasledujicich odstavcich, kdy jsou jednotlivé vysledky
porovnavany s vysledky ziskané pomoci této metriky. Je tomu tak, protoze
tato metrika je pro nés nejvice prirozena a jednoduché na pochopeni. Rozdily
ostatnich metrik tak lze v porovnani s ni snadno ukazat.

4.3.2 Testovani geodetické metriky

To, jestli vypocet pomoci geodetické metriky funguje dle zadani, lze zjis-
tit pomoci modelu dat s néjakou mezerou, pres kterou by se body nemély
shlukovat, jako by tomu bylo s vypoctem pomoci metriky napt. euklidovské.

o
L

T

Obréazek 4.4: Rozdily mezi geodetickou a euklidovskou metrikou v roviné

Toto lze pozorovat na obr. 4.4, kdy shlukujeme se dvéma stiedy shlukl na
umélych datech s pracovnim nézvem C (4.2.1). Vlevo je zobrazen vysledek
pokusu pro vypocet pomoci geodetické metriky a vpravo pokus provedeny za
stejnych podminek jen s vyuzitim euklidovské metriky. Oba pokusy probéhly
bez presunu stredt shlukovani, nebyl tedy vyuzit algoritmus k-means, aby
byly ve vysledku zretelné vidét rozdily mezi metrikami.

Na obr. 4.5 je zobrazeno porovnani vysledkt pro podobny pokus. Shluko-
vani bylo provadéno na datech Kuzel (4.2.1). Body jsou shlukovany do ¢tyt
shluktl a tentokrat bylo nastaveno, ze algoritmus k-means premisti stredy
shlukt do optimélnich pozic v maximalné Ctyficeti iteracich.

Na levé strané je vysledek pokusu spusténého s geodetickou metrikou.
Diky presuniim stfedi podle k-means jsou vSechny shluky ptiblizné stejné
velké. Na pravé strané je vysledek vypocitany pomoci euklidovské metriky.
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Obrézek 4.5: Rozdily mezi geodetickou a euklidovskou metrikou v prostoru

Shluky jsou mnohem pravidelnéjsi a diky k-means opét rovnomeérné rozlo-
zené a podobné rozsahlé.

4.3.3 Testovani manhattanské metriky

Rozdily mezi manhattanskou a euklidovskou metrikou jsou mnohem mensi
oproti rozdilim s geodetickou metrikou. Je to zplisobeno tim, ze vzorce a
vypocty pouzité pri jejich vypoctu jsou podobné. Pro vétsinu zkoumanych
bodi bude platit, ze jejich manhattanskd vzdalenost od stredu shluki je
vétsi nez euklidovska, to se ale aplikuje na vsechny body. Proto nelze oc¢eka-
vat néjaké zasadni rozdily pri porovnavani vysledkl za pomoci téchto dvou
metrik. Vypocet se ovsem Tidi jinym vzorcem, takze lze rozdily pozorovat.
Rozdily vysledki ziskanych pomoci euklidovské a manhattanské met-
riky jsou lépe viditelné, pokud jsou body klasifikovany do vétstho mnozstvi
shluku. Klasifikace do dvou shluka nemusi jevit zddné zmény a klasifikace do
tii shluki jen nepatrné (v porovnéni s vypocty pomoci euklidovské metriky).

Obrazek 4.6: Rozdily mezi manhattanskou a euklidovskou metrikou v roviné
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Vysledky zobrazené na obr. 4.6 jsou ziskané pomoci klasifikace se sedmi
shluky na datech Mistnost 1 (4.2.1). Pro tyto klasifikace byly stfedy shlukt
premistény do optiméalnich pozic pomoci algoritmu k-means s maximalnim
mnozstvim iteraci nastavenym na c¢tyricet. Z divodu podobnosti metrik se
sttedy shlukt premistily z ndhodné vygenerovanych mist na stejné pozice.

Obréazek 4.7: Rozdily mezi manhattanskou a euklidovskou metrikou v pro-
storu

Na obr. 4.7 1ze také pozorovat nékolik odlisnosti mezi vysledky. Jedna
se o vypocet pro data Schod 2 (4.2.1) se tfemi stiedy shluki. Na tato data
byl aplikovan algoritmus k-means, stiedy tedy jsou uprostied svych shlukt
a maximalni pocet povolenych iteraci byl opét nastaven na hodnotu ctyti-
cet. Vysledek na levé strané byl vypocitan pomoci manhattanské metriky
zatimco vysledek na pravé strané pomoci metriky euklidovské. Oblasti, ve
kterych lze snadno pozorovat odlisnosti ve vysledku, jsou na obrazku vyzna-
¢eny Cervenou elipsou.

4.3.4 Testovani funkcnosti algoritmu k-means

Vviev

svého shluku. Pro zjisténi, zda se sttedy shlukt spravné presouvaji, je nej-
jednodussi zobrazit stav pred spusténim algoritmu a porovnat jej se stavem
po jeho ukonceni.

Na obr. 4.8 mizeme vidét dva vysledky. Oba pokusy byly provedeny
s daty Mistnost 2 (4.2.1) se stejnymi parametry s tim rozdilem, ze u pokusu
na pravé strané neprobéhl presun stfedl shlukit pomoci algoritmu k-means,
tedy stredy shluki ztstaly tam, kde byly vygenerovany. Naopak u vysledku
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Obrazek 4.8: Demonstrace funkénosti k-means v roviné

po levé strané probéhla cela klasifikace, véetné premistovani stfedtt a néko-
lika iteraci algoritmu k-means. Oba pokusy byly spustény se ¢tyimi stfedy
shlukti a geodetickou metrikou.

Jak lze z porovnani vidét, sttedy shlukt se v pripadé vysledku vpravo
vSechny pomérné hodné presunuly ze svych roht, a utvorily tak priblizné
stejné velké shluky. Naopak u vysledku nalevo lze pozorovat na zlutém
shluku, jak se geodeticka metrika chova u tohoto typu dat.

|

Obrézek 4.9: Demonstrace funkénosti k-means v prostoru

Vysledky zobrazené na obr. 4.9 demonstruji vysledky chovani k-means
na prostorovych datech. Pti téchto pokusech byla vyuzita data Koule (4.2.1).
Pro tyto pokusy bylo vygenerovano osm nahodné rozmisténych stredu shluki.
Vlevo lze pozorovat vysledek shlukovani bez premistovani stredi shluki po-
moci k-means. Napravo je vidét vysledek po premisténi stiedt shlukt po-
moci algoritmu k-means. Tyto stredy shluki mély identickou pocatecni po-
lohu jako v predchozim pokusu a maximalni pocet iteraci byl nastaven na
hodnotu ¢tyticet. Z vysledkt lze vycist, ze po premisténi sttedt shluki jsou
data do shlukii rozdélena rovnomérnéji a shluky jsou pravidelnéjsi. Pti obou
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pokusech byla pocitana vzdalenost mezi body pomoci euklidovské metriky.

4.4 Kombinace metrik

Moznost, ktera se po otestovani naskytla, byla zkusit zkombinovat jednot-
livé vysledky. Samoziejmé aby to mélo néjaky smysl, muselo by se jednat o
experiment na jednom datasetu s vétSinou parametru stejnych, napr. pocet
sttedu shlukt. Nabizi se zkusit provést stejny pokus se stejnymi daty, se
stejnym poctem shluki, ale se zménénymi metrikami u riznych méreni a
vysledky kombinovat v rizném poméru.

Po tspésném vypoctu jsou do externiho souboru ulozeny vzdalenosti kaz-
dého bodu od kazdého stredu shlukii. Pro jednodussi predstavu: do souboru
resultE.txt jsou ulozeny vzdalenosti kazdého bodu ke kazdému stredu shluku
z posledniho pokusu s euklidovskou metrikou. Do souboru resultG jsou ulo-
zena obdobna data, ale z pokusu s geodetickou metrikou. Vysledna kombi-
nace vznika tak, ze tato data jsou nasobena konstantou urcujici pomér dané
metriky ve vysledku kombinace. Tyto konstanty jsou prepocitany tak, aby
jejich soucet byl 1. Po tomto prepocitani je kazdy bod pritazen k nejbliz-
simu stredu shluku podle nové spocitanych hodnot. Béhem implementace
vsak vyvstala otazka, jak nalozit se stfedy shluki, protoze po obou klasifi-
kacich budou na zcela odlisnych mistech, tedy kombinovat vzdéalenosti k nim
nemuze vratit pozadovany vysledek.

Prvni moznosti, jak je toto mozné implementovat, je ulozit si pozice
stfedi po vygenerovani (pred jejich presuny) a nacist je pri nésledujicich
pokusech. Tato moznost by vracela pravdépodobné vysledky nejblize tomu,
co bychom chtéli vidét, ale je velice pomald a v extrémnich pripadech bychom
mohli ziskdvat vysledky, které budou na prvni pohled Spatné (protoze se
napt. stfedy shlukti budou presouvat opa¢nymi sméry z divodu jiné metriky
apod.).

Druhy zptsob, ktery by mohl ziskat vysledky a zaroven se vyvarovat
chyb toho prvniho, by bylo neuplatnit presouvani stredii pomoci algoritmu k-
means. Stredy shlukii by musely byt zadany nebo vygenerovany na mistech,
o kterych uz predem vime, ze k nim chceme shlukovat. Tento zptisob by mohl
produkovat zadané vysledky, ale museli bychom znat pozice stfedt shlukt
pred samotnym vypoctem.

Na obr. 4.10 jsou zobrazeny vysledky takového pokusu. Pod indexem 1
je vysledek vypoctu vyuzivajici euklidovskou metriku. Vypocet byl spustén
na datech s ndzvem Mistnost 1 (4.2.1) s péti stfedy shluki, pficemz ¢tyti ze
sttedtt byly vygenerovany v rozich a paty byl vygenerovan nahodné. Pokus
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Obréazek 4.10: Kombinace euklidovské a geodetické metriky bez vyuziti k-
means

probéhl bez presunu stredi shluki. Stejnym zptsobem byl spustén vypocet,
kterym byl ziskan vysledek pod indexem 6, s tim rozdilem, Ze tentokrat byly
vypocty vzdalenosti pocitany geodetickou metrikou a pozice sttedit shlukt
nebyly generovany, ale nacteny. Zbylé vysledky 2 - 5 byly ziskany kombinaci
dat obdrzenych z téchto pokusii.

Vysledek s indexem 2 byl vytvoren v poméru 1:9, pricemz vysledky vy-
poctu s geodetickou metrikou byly nasobeny konstantou o hodnoté 0,1 a
vysledky vypoctu s euklidovskou metrikou byly vynésobeny konstantou o
hodnoté 0,9. Vysledek s indexem 3 byl pak vytvoren v poméru 1:4, vysledek
s indexem 4 v poméru 1:1 (tedy stejnd ¢ast vysledku geodetické a stejna
¢ast euklidovské metriky) a vysledek s indexem 5 pak v poméru 4:1. Na
vSech Sesti vysledcich je vidét postupna zména metriky, a to nejlépe podle
ustupujictho modrého shluku a rozpinajiciho se zlutého shluku.

Ttetim zptsobem je kombinace obou vyse zminénych. Pro ziskani moz-
nosti kombinace vysledkti musime nejdiive tyto vysledky ziskat. Muzeme
tedy nejprve spustit program s jednou z metrik a nechat algoritmus k-means
presunout stredy shlukt do optimalnich pozic pro urc¢itou metriku. Tyto po-
zice si muzeme ulozit a nasledné je vyuzit pti spusténi dalsich pokusti, ten-
tokrat bez vyuziti k-means, s jinymi metrikami. Toto feseni neni optimalni,
protoze stredy shlukt nejsou pro vétsinu vypocta s riznymi metrikami na
spravném misté, vyjimkou je jen prvni vypocet. Rozdily mezi vysledky jsou
ale minimalni. Timto zptisobem se také vyrazné snizily casové naroky na
vypocet a pozice stiedii shlukit nemusi byt znama pred spusténim vypoctu.
Z téchto divodu jsem se k tomuto zplisobu priklonil.

Pomoci tohoto algoritmu byly ziskany vysledky, které jsou zobrazeny na
obr. 4.11. Tento vypocet byl proveden na datech Mistnost 3 (4.2.1) s Sesti
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Obréazek 4.11: Kombinace euklidovské a geodetické metriky s vyuzitim k-
means pro prvii z vypocti

sttedy shluki. Obdobné jako u predchoziho obr. 4.10 odkazuje vysledek s in-
dexem 1 na vypocet s vyuzitim euklidovské metriky a vysledek s indexem
6 na vypocet s vyuzitim geodetické metriky. Pri klasifikaci pomoci eukli-
dovské metriky mimo jiné probéhlo i premisfovani stfed shlukid pomoci
k-means. Pr1i klasifikaci s geodetickou metrikou toto uz neprobéhlo, a pro-
béhla klasifikace ke stejnym stfedtim, ke kterym probéhl predchozi vypocet.
Na vysledcich 2 - 5 jsou opét vidét vysledky kombinace téchto dvou vypocti
obdobnym zpusobem jako u predchoziho prikladu. Vysledek s indexem 2 byl
ziskdan pomoci vysledkil klasifikace v poméru 1:4, pricemz vysledky z kla-
sifikace geodetickou metrikou byly vynasobeny konstantou o hodnoté 0,2 a
vysledky z klasifikace euklidovskou metrikou byly vynasobeny konstantou o
hodnoté 0,8. Podobné pak vysledek s indexem 3 byl vytvoren pomoci vy-
sledkit v poméru 2:3, vysledek s indexem 4 byl vytvoren pomoci vysledki
v poméru 3:2 a vysledek s indexem 5 byl vytvoren pomoci vysledk v po-
méru 4:1. Na vysledcich je zajimavé sledovat postupnou ztratu klasifikace
bodt pres prazdna mista v datech a nasledné rozpinani tyrkysového a svétle
zeleného shluku.

4.5 Demonstrace funkcnosti metrik na real-
nych datech

P1i praci s redlnymi daty, které nejsou nutné rovnomeérné, se mize vyskyt-
nout problém s izolovanymi body. Tyto body jsou nedosazitelné vypocty
vyuzivajicimi geodetické metriky, proto jsou oznaceny jako nedostupné a
budou ze shlukovani vynechéany. Pokud data takové prvky obsahuji, vypocet
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je vyrazné zpomalen z divodu pokusu o klasifikaci takovych bod.

Obrézek 4.12: Rozdily mezi euklidovskou a geodetickou metrikou na redlnych
datech

Na obr. 4.12 jsou zobrazeny dva vysledky shlukovani provedené na datech
s nazvem Data 5 (4.2.1). Pro tyto pokusy bylo zvoleno nastaveni, kdy je shlu-
kovano ke dvéma stfediim shluku bez vyuziti algoritmu k-means k presunu
stfed shlukt. Na levé strané je vidét vysledek shlukovani s vyuzitim geode-
tické metriky k vypoctu vzdalenosti bodu od stredtt shluk. Body tuspésné
pritazené k néjakému shluku jsou obarveny tyrkysovou nebo fialovou barvou.
Prvky vyznaceny barvou zlutou byly klasifikovany jako prvky nedostupné.
Na pravé strané je pak pro porovnani vidét, jak vypada vysledek klasifiko-
vany pomoci euklidovské metriky. Zde jsou prvky shlukovany opét do dvou
shlukt a jsou obarvovany zlutou nebo fialovou barvou podle toho, k jakému
shluku byly prirazeny.

Vysledky zobrazené na obr. 4.13 byly ziskany klasifikacemi dat Data 2
4.2.1 pro pét stredit shluktt. Na stredy shlukt byl aplikovan algoritmus k-
means, tedy byly pfesunuty na optimalni pozice. Vysledek vlevo byl ziskan
vypoctem vyuzivajicim geodetickou metriku. Jelikoz tato data obsahuji izo-
lované body, tyto body jsou ve vysledku oznaceny zlutou barvou. Vysledek
vpravo byl ziskan s pouzitim euklidovské metriky. I kdyz miizeme pozoro-
vat podobnost v hornich ¢astech grafu, zfetelné odlisnosti se vyskytuji mezi
body nize.

Podobnost v horni ¢asti je zptisobena tim, ze body, které mély byt prira-
zeny do shluki, jsou v roviné. Na jejim povrchu je malé mnozstvi deformaci.
V takovém pripadé vypocet s geodetickou metrikou ziska velice podobné
vysledky jako vypocet s metrikou euklidovskou.

Naprosto odlisné vysledky lze ovSem pozorovat ve spodni Casti grafu.

28



A

T

Obrézek 4.13: Rozdily mezi euklidovskou a geodetickou metrikou na redlnych

datech s vyuzitim k-means

Zatimco u vysledku vypoctu pomoci euklidovské metriky pozorujeme, ze se
v datech v téchto mistech misi dva shluky, ve vysledku vypoctu pomoci geo-
detické metriky tomu tak neni. Toto je zpiisobeno klasifikaci bodii ke shluku
,vzduchem®, tedy bez vlivu okolnich bodi. Jelikoz jsou tyto body spojeny
se zbytkem jen uzkym prechodem, byly vypoctem s vyuzitim geodetické
metriky klasifikovany jako jeden shluk. Vypocet vyuzivajici euklidovskou
metriku naopak klasifikuje body bez ohledu na podobné okolnosti, a proto
muzeme ziskat i takové vysledky, ve kterych se shluky témér prolinaji.

4.6 Vysledky pokusii na realnych datech

Kv1li vlastnostem nékterych z dat se nékteré vypocty protahly i na nékolik
minut. To je ddno hlavné jiz zminénymi izolovanymi body. Pokud dataset
obsahuje takové body, které nejsou geodetickou metrikou dosazitelné, oznaci
je jako body nedosazitelné nebo izolované. Kvili opakované snaze téchto
bodl dosdhnout a klasifikovat je, nabyva vypocet znatelné ¢asové narocnosti.
Toto je ale problém jen geodetické metriky v kombinaci s daty obsahujici
takové body.

Vypocet vysledku, ktery je vidét na obr. 4.14, byl uskutecnén na data-
setu Data 5 (4.2.1). Zvolena metrika byla geodetickd a pocet stfedu shluku
deset. Zlutou barvou jsou opét oznaceny body, které program nebyl schopné
klasifikovat. Pfi tomto vypoctu bylo vyuzito algoritmu k-means a lze vidét
podobnost s vysledkem na levé strané obr. 4.12.
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Obrazek 4.14: Vyuziti geodetické klasifikace na redlnych datech

4.7 Casové naroky na vypocet

Casy uvedené v tabulce 4.3 jsou jen orienta¢ni. Vypoéty probéhly pouze
jednou a jen na jednom pocitaci. Slouzi pouze k uceleni predstavy o fungo-
vani algoritmu. Ve sloupci ,Metrika“ je uveden znak reprezentujici metriku
pouzitou pii vypoctu. Znak ,E* znaci euklidovskou metriku, znak ,G*“ met-
riku geodetickou a znak ,M* znac¢i metriku manhattanskou. Do poctu stiedii
shluki, v pripadé geodetické metriky, nejsou zapocitany izolované body jako
samostatny shluk.
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Nézev dat Pocet bodii Metrika Pocet stiedf shlukit Cas vypoctu [sec]
Krychle 60000 B 3 3,43
Krychle 60000 E 5 4,84
Krychle 60000 E 20 5,64
Krychle 60000 M 3 1,67
Krychle 60000 M 5 2,57
Krychle 60000 M 20 5,41
Krychle 60000 G 3 41,03
Krychle 60000 G 5 49,04
Krychle 60000 G 20 45,19

Mistnost 3 28227 E 3 2,43

Mistnost 3 28227 E 5 1,95

Mistnost 3 28227 E 10 2,33

Mistnost 3 28227 E 20 2,88

Mistnost 3 28227 E 50 4,14

Mistnost 3 28227 M 3 0,95

Mistnost 3 28227 M 5 1,17

Mistnost 3 28227 M 10 2,44

Mistnost 3 28227 M 20 3,01

Mistnost 3 28227 M 50 3,91

Mistnost 3 28227 G 3 9,42

Mistnost 3 28227 G 5 9,67

Mistnost 3 28227 G 10 11,37

Mistnost 3 28227 G 20 12,09

Mistnost 3 28227 G 50 15,30

Tabulka 4.3: Méreni ¢asu v zavislosti na datech a parametrech spusténi pro
umeéla data

V tabulce 4.3 jsou vidét vysledky méfeni pro data Krychle (4.2.1) a
pro data Mistnost 3 (4.2.1), jakozto zastupce pro uméla data v prostoru a
v roviné. Z vysledki lze vypozorovat, ze rozsah datasetu je pomérné dilezity
z hlediska ¢asové naroc¢nosti. To, jak pocet prvki ovliviiuje ¢asové naroky na
vypocet, lze poznat u vsech metrik. Nejvétsi rozdil je u geodetické metriky,
zatimco rozdily u manhattanské a euklidovské metriky jsou ptiblizné stejné
velké.

Na grafu 4.15 je zobrazena zavislost metriky a poc¢tu shluki na case
vypoctu. Zmény mezi manhattanskou a euklidovskou metrikou jsou velice
malé nebo zanedbatelné oproti porovnani s metrikou geodetickou. Zvysenim
poctu shluktl dochazi také k prodlouzeni casu vypoctu, ale vyrazné méné nez
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Obrazek 4.15: Graf zavislosti metriky a poctu shlukii na case - uméla data

pri zméné metriky na metriku geodetickou. Dalsim zajimavym poznatkem
plynoucim z grafu je, Ze pro vSechny metriky se s pribyvajicimi poc¢ty shlukt
zvySuje casova narocnost priblizné stejné. Méreni bylo provadéno na datech
Mistnost 3 (4.2.1) a je zaznamenano v tabulce 4.3. Hodnoty jsou pouze
orientacni, protoze méreni probihalo pouze jednou na jednom pocitaci.
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Nézev dat Pocet bodii Metrika Pocet stiedt shlukit Cas vypoctu [sec]
Data 1 23582 B 3 1,83
Data 1 23582 B > 1,38
Data 1 23582 E 20 2,76
Data 1 23582 M 3 1,42
Data 1 23582 M D 1,34
Data 1 23582 M 20 2,81
Data 1 23582 G 3 7.84
Data 1 23582 G 5 7.1
Data 1 23582 G 20 8,74
Data 4 17139 B 3 1,52
Data 4 17139 B d 1,90
Data 4 17139 B 10 2,06
Data 4 17139 B 20 2,05
Data 4 17139 B 50 3,28
Data 4 17139 M 3 1,19
Data 4 17139 M 5 1,81
Data 4 17139 M 10 2,96
Data 4 17139 M 20 1,78
Data 4 17139 M 20 2,97
Data 4 17139 G 3 76,96
Data 4 17139 G D 61,17
Data 4 17139 G 10 148,22
Data 4 17139 G 20 153,12
Data 4 17139 G 50 169,34
Data 5 39961 B 3 1,93
Data 5 39961 B 5 2,53
Data 5 39961 B 20 4,00
Data 5 39961 M 3 2,14
Data 5 39961 M d 1,91
Data 5 39961 M 20 4,17
Data 5 39961 G 3 286,78
Data 5 39961 G D 1016,86
Data 5 39961 G 20 1120,26

Tabulka 4.4: Méreni ¢asu v zavislosti na datech a parametrech spusténi pro

realnd data
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Jak je dle namérenych vysledki vidét, casovou naroc¢nost nejvice ovliv-
nuje vybér metriky. Samotny vypocet geodetickou metrikou je pak znacné
ovlivnén existenci izolovanych bodt. Ne tak razantné ovliviiuje ¢as vypoctu
pocet bodu v datech a pocet streda shluku.

V rtiznych métfenich se mize vyskytnout abnormalni vysledek z hlediska
casové narocnosti. To je zptisobeno tim, ze sttedy shlukt jsou v datech gene-
rovany ndhodné a je mozné, Ze se pri tomto konkrétnim pokusu vygenerovaly

Vv

znatelné méné nebo vice iteraci potrebnych k dosazeni vysledku.
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Obréazek 4.16: Graf zavislosti metriky a poctu shluki na case - realna data

Graf na obr. 4.16 ukazuje ¢asovou narocnost vypoctu. Zobrazend data
jsou polozky z tabulky 4.4 pro Data 4 (4.2.1). Oproti predchozimu grafu
z obr. 4.15 je zde mnohem vétsi rozdil mezi vypocty s geodetickou a s ji-
nymi metrikami. To je zpusobeno izolovanymi body, které znacné zdrzely
vipocet. Casové rozdily mezi euklidovskou a manhattanskou metrikou jsou
oproti tomu zanedbatelné. Zlom u vypoctu s pouzitim geodetické metriky
a péti sttedti shlukt je zptisoben ukoncovaci podminkou, kterd znemoznuje
algoritmu presahnout 40 iteraci. Pokud by k této podmince nedoslo, pravdeé-
podobné by ¢as potfebny pro vypocet stoupal stale stejnym tempem, jako
je vidét mezi timto vypoctem a vypoctem se tfemi shluky (také pro geode-
tickou metriku). Kdybychom zkoumali jak by vypadal graf, kdyby v datech
nebyly zadné izolované body, tak bychom pravdépodobné dospéli k podob-
nému vysledku, jaky je vidét na grafu s umélymi daty (obr. 4.15).
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5 Zavér

V prvni ¢asti vénované zejména teorii byla vysvétlena problematika shluko-
vani, algoritmy uzivané v této oblasti a moznosti feseni zadaného problému.
Bylo zde popsano rozdéleni metod shlukovani, kategorie a priklady jednot-
livych metod. Déle se tato cast zabyvala rtiznymi metrikami, stejné jako
samotnym vyznamem tohoto slova.

V druhé ¢asti se prace vénuje zvolenému algoritmu, blizsimu popisu ge-
odetické metriky a implementaci.

Vysledny program spliuje zadané parametry. Lze s jeho pomoci klasi-
fikovat data s nékolika riznymi metrikami a vysledky nasledné porovnat.
To je usnadnéno moznosti jejich vizualizace. Takto ziskané vysledky je také
mozno kombinovat, a tim ziskat lepsi predstavu o vlastnostech dat.

Program zpracuje data na zakladé parametri, se kterymi je spustén.
Mezi rizné parametry spusténi patii cesta k souboru s daty, pocet stiedi
shluki, metrika, zptsob generace stredii shlukil a jestli vypocet ma vyuzit
k-means a premistovani stfedu shlukt nebo ne. Vice informaci na toto téma
je uvedeno v uzivatelské dokumentaci.

Zaveérecna cast dokumentace se vénuje zejména vysledkim ziskanych
diky tomuto programu a jejich vizualizacim. Krom popisu jednotlivych vy-
sledkt je zde i souhrnna statistika ¢ast béhti pro rizné parametry spusténi
s ruznymi daty a kapitola vénujici se kombinaci vysledk.

Program funguje dle ocekavani a lze pomoci néj ziskat pozadované vy-
sledky v akceptovatelném case. V budoucnu je mozné jej rozsitit naptiklad
o dalsi metriky nebo mozna i jiny shlukovaci algoritmus. Dalsim moznym
rozsitenim by mohlo byt jednoduché GUI, které by uzivateli usnadnilo préaci
s timto nastrojem.
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A Uzivatelska dokumentace

V odevzdanych materidlech je pét spustitelnych programii. Prvnim z nich
je Classifier.jar, ktery klasifikuje poskytnuté body podle zadanych parame-
tri. Jedna se o vysledek této prace, jelikoz ostatni programy jsou pouze
podpurné aplikace, které usnadnuji a zprijemnuji praci pravé s timto pro-
gramem. Dalsim programem je Combiner.jar, ktery kombinuje dosazené vy-
sledky. Nasleduje Generator.jar, ktery dle zadanych parametrii vygeneruje
dataset, ktery muze byt zpracovan programem Classifier.jar. Poslednim .jar
programem je SimplifyFile.jar, ktery dokaze data zmensit nebo orfiznout o
prebytecné souradnice. Pro vizualizaci vysledku je zde posledni spustitelny
program Vizualizer.py.

Vsechny vyse zminéné programy jsou popsany v kapitolach nize.

Pro spusténi .jar souborti je nutné mit na poc¢itaci nainstalovanou a zpro-
voznénou Javu. Tyto programy byly vyvijeny ve verzi Java 11.

Pro zprovoznéni Vizualizer.py je nutné mit na pocitaci nainstalovany
Python. Tento program byl vyvijen ve verzi Python 3.9. Pokud jej nainsta-
lovany neméate, 1ze vyuzit program Vizualizer.exe, ktery by mél dosahnout
stejnych vysledki s tim rozdilem, 7Ze nezobrazi interaktivni okna, pouze ulozi
vysledky jako obrazky do souborti. Pro moznost spusténi tohoto nastroje
bude mozna potieba doinstalovat nékteré knihovny, které jsou pri zobra-
zovani pouzity. Jedna se o pandas, nltk.cluster, matplotlib.pyplot, numpy,
mpl_toolkits.mplot3d, math, sys a os. Nékteré z téchto knihoven miizou byt
automaticky nainstalovany spolec¢né s Pythonem.

A.1 Classifier

Jedna se o hlavni program aplikace. Klasifikuje poskytnuté body podle zada-
nych parametri. Povinnymi vstupnimi hodnotami je cesta k souboru s daty
a pozadovany pocet shluki. VSsem parametriim bude vyhrazena kapitola, ve
které budou podrobné popséany.

A.1.1 Implementace

Program se sklada ze ¢tyr .java soubort, pricemz t¥i z nich podporuji hlavni
tridu Classifier. V té probiha veétsina vypoctl a jeji implementace je blize
popsana v hlavnim dokumentu této bakalarské prace.
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Tridy Bod, Mean a Distance jsou prevazné obalové tridy s minimalni
funkénosti, kterych tiida Classifier vyuziva ve své implementaci.

A.1.2 Parametry spusténi

Program je spoustén se dvéma povinnymi a az ¢tyfmi nepovinnymi parame-
try. Povinnymi parametry jsou: cesta k souboru, ze kterého bude program
cerpat data pro vypocet, a pozadovany pocet shlukii. Nepovinnymi para-
metry jsou: zvolend metrika pro klasifikaci, pozice generovani stiedi shlukt
pred prvni iteraci, informace o tom, jestli ma probéhnout klasifikace po-
moci k-means (tedy jestli se maji stfedy shlukt premistovat), a maximalni
povoleny pocet iteraci.

Pokud je program spustén s méné nez dvéma parametry, je ukoncen
s chybovou hlaskou ,,Not enough arguments...“. Pokud je program spustén
se dvéma a vice parametry, jsou tyto parametry zkontrolovany a v ptipade,
ze byly zadany spravné, jsou nastaveny. Nepovinné parametry, které nebyly
zadany nebo byly zadany ve Spatném formatu, jsou ignorovany a misto nich
je nastavena zakladni hodnota. Pokud je zadano vice nez sest parametri, je
brano v potaz pouze prvnich Sest a zbytek je ignorovan.

Parametry spusténi musi byt zadany v nasledujicim poradi: cesta k sou-
boru, pozadovany pocet shluki, zvolend metrika pro klasifikaci, pozice gene-
rovani stredu shluka pred prvni iteraci, informace o tom, jestli mé probéh-
nout klasifikace pomoci k-means (tedy jestli se maji stiedy shlukd pfemis-
tovat), a maximalni povoleny pocet iteraci. Pokud chceme spustit program
s néjakymi parametry, je nutné zadat i parametry predchozi.

Cesta k souboru Jedna se o prvni parametr potfebny a povinny pro spus-
téni vypoctu. Je mozné zadat cestu k souboru absolutni i relativni cestou.
Z dtuvodu implementace jsou prijimany pouze soubory s koncovkou .txt. Po-
kud V4&s soubor s daty obsahuje jinou koncovku, ale je ve spravném forméatu,
zkuste doplnit .txt jako jeho druhou koncovku. Pokud soubor nelze oteviit
nebo najit, je vypsana chybova hlaska oznamujici tuto skutec¢nost.

Soubor poskytovany programu musi byt v pozadovaném forméatu a kon-
covkou .txt, jinak dojde k chybé v jeho nalezeni. Kviili vlastnostem poskyt-
nutych soubori s daty je ignorovana prvni fadka souboru. Na kazdé dalsi
radce souboru je nutné mit t¥i prirozena nebo realna cisla oddélend meze-
rou, kterd reprezentuji pozici bodu v prostoru. Posledni tadka souboru je
prazdna.
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Pocet stfedt shlukd Jde o celé ¢islo reprezentujici pocet stredu shluku
vygenerovanych pred prvni iteraci. V pripadé zadani zaporného ¢isla je pou-
zita jeho absolutni hodnota. V pripadé zadani desetinného ¢isla nebo fetézce
je program ukoncen s chybovou hlaskou ,,.Second argument ...“.

Metrika Je mozné zadat treti argument, tedy zvolit, jaka metrika bude
pri vypocétu pouzita. Moznostmi pro euklidovskou metriku jsou ,0%, E“ a
»e. Tato metrika je také vychozi, pokud bude tento parametr zadan chybné
nebo zadan nebude. Pro klasifikaci s geodetickou metrikou je mozné zadat
1% ,G“ nebo ,,g* a pro klasifikaci s metrikou manhattanskou jsou moznosti
,2¢ JM“ a ,m"“. Pokud je zaddno néco jiného, program vypise chybovou
hlasku a zvoli euklidovskou metriku.

Pozice stiedti shlukii pied prvni iteraci Ctvrty argument celkem a
zaroven druhy nepovinny urcuje vychozi pozici, na které budou vygenero-
vany stfedy shluki. Prvni moznosti je nahodné pozice, kterd je také vychozi
pozici, pokud je parametr zadan chybné nebo neni zadan vibec. Moznosti
parametru jsou ,0“, \R*“ a ,r¢.

Druhou moznosti je programu poskytnout soubor s pozici stied shluku
zadanim parametru ,1“, K“ nebo ,k“. Program bude hledat soubor se
stejnym nazvem, jako je soubor s body, ale se znackou na konci nazvu
,_means“. Takovy soubor je generovan po kazdém béhu programu, takze
lze takto uschovat a znovu pouzit pozici stredi shlukt pro vice béhu. Pri
pouziti této moznosti je automaticky nastaveno, ze neprobéhne premistovani
sttedti. Tomu se nelze vyhnout ani nasledujicim parametrem vstupu. Jedna
se o bezpecnostni prvek, ktery lze zménit jen ptimo v kédu tiidy (odebranim
radky 366).

Treti moznosti je ,2%, ,P“ nebo ,p“. Pri vyuziti této moznosti roz-
délujeme soubor s body na priblizné stejné casti a z kazdé casti ziskame
informaci o bodu, ktery je popsan uprostied. Na této pozici vygenerujeme
jeden ze stredi shlukt. Jinymi slovy, generované pozice budou vzdy mezi
body, nikoliv ndhodné vygenerované nékde v prostoru.

Posledni moznosti je vygenerovat sttedy shlukt v rozich datasetu. Pro
tento vysledek pouzijeme 3¢, | C*“ nebo ,c*“. Nejprve jsou preferovany pro-
tilehlé rohy. Pokud je generovano vice stfedt shluki, jsou vygenerovany na
nahodnych pozicich.

Povoleni k premistovani stfedt shluku Nastaveni na ,,0“, pokud za-
kazujeme programu premistfovat stfedy shluku, nebo naopak ,1°, pokud
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to chceme povolit. Pokud je zadano néco jiného, je automaticky nastavena
hodnota na ,,1“, tedy povoleno.

Maximalni pocet iteraci Pro tento parametr je pozadovano celé ¢islo,
které urcuje maximalni pocet iteraci k-means v pripadé, ze je predchozi
parametr nastaven na ,1“, tedy je povolen pohyb stredu shluki. Pokud je
tento parametr zadan jako zaporné ¢islo, je ziskana jeho absolutni hodnota.
Pokud se jedna o desetinné ¢islo nebo Tetézec, je vypsana chybova hlaska a
je nastaven na vychozi hodnotu, kterou je 40.

A.1.3 Priklady spusténi

Prvnim prikladem spusténi je spusténi se vSemi Sesti parametry ve spravném
formatu ,java -jar Classifier.jar C.txt 3 G R 1 30“. V tomto pripadé jsou
informace o bodech ulozeny v soubooru C.txt, ktery je ve stejné slozce jako
Jjar soubor. Pocet stfedt shlukl je nastaven na tii, metrika na geodetickou,
pozice stredt shlukti pri generovani je ndhodnd, stiedy jsou premistovany
pomoci algoritmu k-means a maximalni pocet iteraci je 30. Ziskany vystup
je zobrazen na obr. A.1. Je zde popsan prubéh vypoctu. Pocet nactenych
bodi, pozice, na kterych byly vygenerovany stfedy shluki pred prvni iteraci,
a hlaseni o ukonceni jednotlivych iteraci. Nakonec je vypsan rozsah datasetu
a doba trvani béhu programu. Pokud je program spustén bez nékterych
parametri, vypis je ve stejném formatu.

C:\Windows\System32\cmd.exe - ] X

Microsoft Windows [Version 10.0.19041.928]
(c) Microsoft Corporation. Viechna prava vyhrazena.

:\Users\jakub\eclipse-workspace\Classifier>java -jar Classifier.jar C.txt 3 GR 1 30

5991 points found

Generated mean @: .6 3 -47.21156

Generated mean 1: 38.86108113 -45.1724287

Generated mean 3278295
of iteration. A iteratioins reamins.
of iteration. At most iteratio reamins.
of iteration. At most iteratioins reamins.
of iteration. At most 26 iteratioins reamins.
of iteration. At most iteratioins reamins.
of iteration. At most iteratioins reamins.
of iteration. At most 23 iteratioins reamins.
of iteration. At most iteratioins reamins.
of iteration. At most iteratioins reamins.
of iteration. At most 20 iteratioins reamins.
of iteration. At most 19 iteratioins reamins.
of iteration. At most 18 iteratioins reamins.
of iteration. At most iteratioins reamins.

most 16 iteratioins mins.

orogram finished within 0.987683 sec

:\Users\jakub\eclipse_workspace\Classifier>

Obrazek A.1: Priklad spusténi s Sesti parametry ve spravném formatu
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Nésleduje priklad zadani s nékolika chybnymi parametry, stejné jako za-
dani parametri v rizném forméatu: ,java -jar Classifier.jar C.txt 3 e 0 2
-10“. V tomto pripadé jsou oba povinné parametry zadany spravné, metrika
je zadana spravné malym pismenem, pozice pro generovani stredu shluku je
zadana spravneé ¢islici, moznost pohybu se stfedy je zadédna Spatnou ¢islici,
a je tedy nastavena zakladni hodnota - povoleno, pocet iteraci je nastaven
na -10, a je tedy pouzita absolutni hodnota tohoto ¢isla.

C\Windows\System32\cmd.exe — ] x

3e@?2

most @

Program finished within @.

Obréazek A.2: Priklad spusténi s Sesti parametry v riiznych formatech a s chy-
bami

Poslednim prikladem spusténi je spusténi s chybou v povinnych parame-
trech. Pokud je program spustén nasledujicim zptsobem java -jar Classi-
fier.jar Cl.txt 3 G R 1 30, pricemz Cl.txt neni spravna cesta k souboru,
program skon¢i chybou a vypise chybovou hlasku ,,Couldnt’t find your file.*

A.1.4 Vystupni soubory

Po tspésném vypoctu jsou ve stejné slozce, ve které je soubor s informa-
cemi o bodech, vytvoreny celkem t¥i soubory. Prvnim je soubor s vysledkem
klasifikace. Kazdy bod je zde popsan ¢islem shluku, ke kterému nalezi dle
vysledku klasifikace. Tento soubor se jmenuje stejné jako soubor s klasi-
fikovanymi body, jenom ma za nazvem dodatek , labels“. Druhy soubor
obsahuje pozice stredi shlukti po posledni iteraci vypoctu ve stejném for-
matu, jako je soubor s informacemi o klasifikovanych bodech. Lze jej poznat
podle dodatku za nidzvem , means®“. Posledni soubor, ktery je vytvoren
po béhu programu, obsahuje vzdéalenost kazdého bodu ke kazdému stredu
shlukti. Lze jej poznat tak, ze ma dodatek za nazvem , E“ , M nebo
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»_ G podle toho, s jakou metrikou byl vypocet provadén.

Prvni z téchto soubori je vysledek klasifikace a je potieba pti zobrazeni
vysledkt pomoci programu Vizualizer. Druhy ze souborti je potteba také pro
zobrazeni vysledku pomoci programu Vizualizer, ale je také potreba, pokud
bychom chtéli spustit program se ¢tvrtym parametrem jako ,,1¢, K* nebo
Lk TTeti ze soubort je nutny pro fungovani Combineru pro kombinovani
vysledkii.

A.2 Combiner

Tento program kombinuje vysledky dosazené vypocty prvniho programu. Ke
spravnému béhu programu je nutné mit potiebné vysledky vypoctu, které
chceme zkombinovat.

Program je spoustén podobnym zptisobem jako Classifier.jar se ¢tyfmi
povinnymi parametry. Prvnim je cesta k souboru s klasifikovanymi prvky.
Tento soubor sice nebude pouzit, ale soubory s dodatky , E“ apod. bu-
dou. Dalsimi tfemi parametry jsou konstanty, které urcuji, v jakém poméru
kombinace probéhne. Zadéavaji se jako realnéd ¢isla a v programu jsou na-
sledné normalizovany. Jsou zadavany v néasledujicim poradi: prvni je podil
euklidovské metriky, druhy je podil manhattanské metriky a treti je podil
geodetické metriky. Pokud je néktera z hodnot nulova, neni nutné mit od-
povidajici soubor s vysledky.

Pokud je program spustén spravné a vypocet probéhne, program in-
formuje uzivatele, ze parametry tspésné prijal a do Uspésném vypoctu se
ukonci. Prikladem takového spusténi je napt. ,java -jar Combiner.jar C.txt
0.500.9%, kdy ve stejném adresari jako je Combiner.jar jsou i soubory C.txt,
C_labels.txt, C_E.txt a C_ G.txt ve spravném formatu a se spravnymi daty.
Pokud by néjaky soubor chybél, argumenty by byly zadany chybné nebo se
stal néjaky jiny problém zabranujici ispéSnému vypoctu, program informuje
uzivatele o chybé a ukon¢i proces.

A.2.1 Vystupni soubory

Vystupem programu je zapsani vysledkt do jiz pravdépodobné existujiciho
souboru s dodatkem ,, labels“. Je tomu z toho divodu, aby nevznikaly
komplikace pti zobrazovani vysledku pomoci Vizualizeru, protoze budou ve
stejném formétu i souboru, jako kdyby probéhla regulerni klasifikace pomoci
programu Classifier.
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A.3 Generator

Program je schopny vygenerovat az tfinact riznych datasetti pro hlavni pro-
gram Classifier.jar. Je spoustén se dvéma az ¢tyfmi argumenty podle toho,
jaka data chceme generovat. Vystupni soubor tohoto programu je mozné
vyuzit pri klasifikaci programem Classifier.jar.

A.3.1 Parametry spusténi

Prvnim parametrem spusténi je cesta k souboru, ktery ma byt vytvoren
k zapisu vysledku generovani. Druhym parametrem je ¢islo udavajici, jaka
data se budou generovat. Podle toho, jakd metoda je na zakladé toho voléna,
jsou potteba dalsi (Zadny az dva) parametry.

Na obr. A.3 jsou zobrazeny vsechny tvary, kterych lze diky tomuto na-
stroji dosahnout. V levém dolnim rohu kazdého datasetu je uvedeno d¢islo.
Kdyz je zadano jako druhy argument programu, tak jsou vygenerovana data
toho urcitého typu. Napt. pri zadani druhého parametru ,,1“ jsou vygene-
rovana data do ctverce.

Pro tvary 1 - 10 je potfeba zadat jeden (tfeti) celociselny parametr ur-
¢ujici vétsinou velikost podstavy (v bodech) nebo velikost hrany opsané
krychle. Vyjimkou je tvar 6 (Valec), ktery pfijimé dva parametry, a sice
primér podstavy a vysku. Tvary 11 - 13 nevyzaduji zaddny parametr. Pokud
parametry nejsou zadéany, je vybréana vychozi hodnota (vétsinou 100).

Prikladem spusténi muze byt napriklad ,java -jar Generator.jar Ctve-
rec.txt 1 100“. Vystupem je pak dataset, ktery je na obr. A.3 oznacen ¢islem
1.

A.3.2 Vystupni soubory

Vystupem Generatoru je jeden soubor s priponou .txt, jehoz cesta odpovida
tomu, co bylo zadano jako prvni parametr. Tento soubor odpovida formatem
tomu, co zpracovava program Classifier.jar.

A.4 SimplifyFile

Tento program pomahé zjednodusit soubor s body, ktery je poskytnut Clas-
sifieru ke klasifikaci. Je spoustén se tfemi parametry, pricemz posledni pa-
rametr je nepovinny. Prvnim parametrem je cesta k souboru, ktery je nutné
upravit. Druhym parametrem je zptisob, jakym bude soubor upraven.
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Obrazek A.3: Datasety, které 1ze vygenerovat pomoci Generatoru

Hodnotou ,0“ spoustime program ke snizeni velikosti dimenze bodt
(napt. kdyz jsou popsany i jinymi hodnotami nez pozici v prostoru) na ve-
likost tFi. Tfetim (nepovinnym) argumentem v tomto pripadé je oddélovaci
znak mezi jednotlivymi prvky dimenze. Pokud tento parametr neni zadan,
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je prislusnd hodnota nastavena na mezeru. Vystupem tohoto zpracovani je
soubor s priponou .txt, ktery ma oproti poskytnutému souboru dodatek
. trimmed“.

Hodnotou ,,1¢ je program spustén ke snizeni poc¢tu bodu v datasetu.
Podle hodnoty tfetiho (nepovinného) argumentu jsou rovnomeérné odebirdny
body ze souboru. Tento parametr je celociselny a urcuje, kolikaty kazdy
prvek v datasetu zistane. Tedy velikost vysledného souboru bude pivodni
velikost délend touto konstantou. Vystupem tohoto zpracovani je soubor
s priponou .txt, ktery ma oproti poskytnutému souboru dodatek ,, small®.

A.5 Vizualizer

Vizualizer slouzi k zobrazeni vysledkii, které jsme obdrzeli z programu Clas-
sifier.jar, pripadné Combiner.jar. Program je spoustén s jednim parametrem,
a sice cestou k souboru s body. Po spusténi jsou oteviena dveé okna. V jed-
nom z nich je vysledek zobrazeni v roviné a ve druhém je vysledek zobrazeni
v prostoru. Po zavieni téchto oken je vysledek ulozen do souborti s koncovkou
.png.

Aby program mohl probéhnout spravné, je potifeba mit krom souboru
s body ve stejné slozce také vysledky vypoctu k tomuto souboru, tedy sou-
bory s dodatkem ,, labels“ a ,, means“.
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