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Uvod

Shlukova analyza je zasttesujici pojem pro rodinu metod matematické statistiky,
jejichz cilem je nalezeni skupin (shluku) podobnych objektu. Algoritmy shlu-
kové analyzy jsou implementované v tadé statistickych programu (R, NCSS,
Matlab, Statistica). Je tedy jednoduché na mnozinu datovych objektu zavolat
napt. funkci, kterd provede tiidéni objektu pomoci algoritmu k-pruméru. Po-
kud ale potfebujeme tuto operaci zadavat vickrat a navic na rozsahlejsich da-
tech, zjistime, zZe tento algoritmus je znacné ,pomaly“. Pro tyto piipady je tedy
vyhodné algoritmus k-prumeéru ,,vylepsit“, a snizit tak strojovy ¢as potiebny k je-
ho béhu.

Snizeni poctu operaci potfebnych k provedeni algoritmu k-pruméra umoznuje
tzv. filtrovaci algoritmus. Tento algoritmus vyuziva geometrické vlastnosti shlu-
kovanych objektu (bodu v prostoru). V této préci se zabyvam jeho popisem a im-
plementaci v jazyku Matlab. Omezuji se pfitom pouze na shlukovani kvantita-
tivnich dat (body v R™). Pii méfeni vzdalenosti mezi body pouzivam vyhradné
euklidovskou metriku.

Nevyhodou algoritmu k-pruméru je nutnost zadat ¢islo k& udédvajici pocet
shluku. Algoritmus x-pruméru pozaduje pouze zadani dolni a horni meze pro para-
metr x Fidici pocet shluku a hledd mezi ruznymi pocty shluku to rozdéleni, které
ma nejmensi hodnotou Bayesova informac¢niho kritéria. Algoritmus x-prumeéru,
jehoz popisem se v této praci také zabyvam, je tedy vylepsenim puvodniho algo-
ritmu k-prumeéru. Navic efektivné vyuziva filtrovaci algoritmus a jeho pozadavky
na strojovy cas nejsou veliké.

V prvni kapitole definuji zakladni pojmy uzité v praci. Ve druhé kapitole po-
pisuji Lloydiav algoritmus k-prameéri. Cerpam zde predevsim z disertaéni préce
Marty Zambochové (2010, [1]) a knihy Shlukova analyza dat
(Rezankovd, Hiusek, Snasel, 2009, [2]) . Ve tfeti kapitole uvadim filtrovaci al-
goritmus tak, jak jej popsali autofi v ¢lanku An Efficient k-Means Clustering
Algorithm. Analysis and Implementation (Kanungo a kol., 2002, [3]) . Ve ¢tvrté
kapitole se zabyvam popisem algoritmu x-prumeéru a jeho zefektivnénim pomoci
filtrovaciho algoritmu tak, jak jej popsali autofi v publikaci x-means: Extending
k-means with Efficient Estimation of the Number of Clusters (Pelleg, Moore,
2000, [4])

V paté kapitole predstavuji implementaci algoritmu v jazyku Matlab a vysledky
testovani pokusnych dat v programu Octave. Srovnavam vysledky podle kvali-
ty shlukovani a v ptipadé vlastnich programu i podle poctu operaci, které byly
potieba k béhu algoritmu. Kromé vlastnich skriptu pouzivam i externi statisticky
software Weka [6], v némz je algoritmus x-pruméru naimplementovan.



1. Shlukova analyza dat

1.1 Algoritmy shlukové analyzy a typy proménnych

Shlukova analyza se zabyva délenim mnoziny datovych objektu do vice navzajem
disjunktnich podmnozin (dale jen shluku). A to tak, aby si objekty uvnitf jednot-
livych shluku byly podobné co nejvice a objekty z ruznych shluku si byly podobné
co nejméné. Kazdy objekt v uvazovaném prostoru dat je charakterizovan soubo-
rem znaku, typicky vektorem promeénnych.

Algoritmy shlukové analyzy délime na:

a) Hierarchické
b) Nehierarchické (metody rozkladu)

Ad a) Hierarchické shlukovaci metody vzdy na vystupu nabidnou vice moznych
rozkladii objektu do shluki. Vystupem hierarchického shlukovani je dendogram,
tj. graf ktery poskytuje informaci o tom, jaké je optimélni sestaveni shluku pfti
ruzné hodnoté poctu shluku k.

Popisme si nejprve hierarichické shlukovéani shora dolu (od kotene k listum).
Necht médme dédnu mnoZinu objekti W, ktera je rozdélena na k shluki. Hierar-
chické algoritmy se snazi v kazdém kroku rozdélit nejméné homogenni shluk na
dva a tim objekty roztiidit do (k + 1) shluku. Pfi tomto pfistupu na pocétku
algoritmu mnozina vSech objektu tvoii jeden shluk. V prvnim kroku se tento
shluk rozdéli na dva, ve druhém se nejméné homogenni ze shluku rozdéli na dva
a takto se pokracuje, az je v K — 1- tém kroku algoritmu splnéna podminka,
ze vsech shluku je K. Ziskavame tak postupné déleni mnoziny W na shluky
WO Wi w® w® w®y, o wEY L wE D) Pritom vechny shlu-
ky v kazdém rozkladu jsou navzajem disjunktni. Tento zpusob déleni shluku se
v literatufe nazyva divizivni.

Opakem je shlukovani zdola nahoru (od listum ke koteni). Na zacdtku kazdy
objekt tvoii jeden shluk a cilem kazdého kroku algoritmu je sloucit ty dva shluky,
které by dohromady tvorily co nejhomogennéjsi mnozinu. Tento pristup se nazyva
algomerativni

Ad b)Nehierarchické metody shlukovani maji typicky zadané ¢islo k& udavajici
pocet shluku, do kterych m& byt mnozina objektu rozdélena. Cilem téchto algo-
ritmu je vytvorit rozklad mnoziny do navzajem disjunktnich shluku tak, aby si
kazdé dva objekty uvniti jednoho shluku byly vice podobné nez kazdé dva objek-
ty lezici v ruznych shlucich. Do rodiny téchto nehierarchickych metod patti také
algoritmus k-pruméru o némz pojednava tato prace. Ziskdme tak jednoznacny
rozklad mnoziny objektu W do shluku {Wy, ..., W}.

Narozdil od metod hierarchickych neposkytuji nehierarchické metody informa-
ce o celkové strukture datového souboru, ale poskytuji primocary rozklad objektu
do predem zadaného poctu shluku.

Ve shlukové analyze dat muzeme porovnavat objekty, které jsou popsény
ruznou sadou znaku. Znaky, neboli proménné, délime na:

1. nomindlni - napt. rod nebo druh rostliny



2. ordindrni - napt. prumérné hodnoceni oblibenosti na zakladé pruzkumu
3. pomérové - napi. hloubka kotene v zavislosti na vysce rostliny

4. intervalové - napf. interval roc¢nich teplot, ve kterych rostlina muze piezit
5. binarni - napft. uvedeni, zda je rostlina jednoletd nebo viceleta.

6. kvantitativni - mezi tyto proménné patii intervalové a pomérové proménné.

1.2 Definice pojmiu

V této praci se omezime na praci s kvantitativimi proménnymi. Budeme pracovat
s redlnymi ¢isly a realnymi vektory. Jako miru vzdéalenosti pouzijeme euklidovskou
metriku.

Definice 1.1. Necht (T, ]|.||) je metricky prostor o dimenzi m, z € T, y € T.
Euklidovskou vzdalenosti bodu @ a y nazveme nezéporné ¢islo d(x,y), pro které

plati:
dlay) = o —ull =3 -

O

Definice 1.2. Necht m € N, T'C R™ a (T, ||.||) je metricky prostor. Objektem
rozumime vicerozmérny bod x, x € T.

O

Poznamka 1.1. Objekty jsou predméty nebo jevy urcené ke klasifikaci. Kazdy
je popsan m—tici znaku (proménnych). V této préci objekty reprezentujeme
radkovymi vektory. Hodnotu i-té proménné objektu & vyjadiujeme realnym cislem
Z;.

Poznamka 1.2. Mnozina n objektu, kde kazdy je charakterizovan m proménnymi,
tvoii matici redlnych ¢isel o dimenzi (n,m).

Definice 1.3. Necht W je mnoZina obsahujici n objektti, které dohromady tvoi{
shluk.

Centroidem tohoto shluku nazveme bod ¢ € R™, ktery je vektorem prumérnych
hodnot proménnych vsech objektu ve shluku W, tj. vektor (cq, ..., ¢n), kde

n
1
C':—E T i
J n 4 »J
=1

O

Ve dvourozmérném a trojrozdérném prostoru si lze kazdy objekt nakreslit
v grafu a shluky si barevné nebo tvarové odlisit, aby bylo zfejmé, k jaké sku-
piné objekty patii. Podobné si lze vyobrazit i rozdéleni prostoru pomoci Voro-
nojova diagramu. Ve shlukové analyze dat s timto diagramem pracujeme i ve
vicedimenziondlnim prostoru. Vysvétleni tohoto terminu lze nalézt v nasledujici
definici a v pfipojeném obréazku.



Definice 1.4. Necht m,l € N, T C R™ a (T,].||) je metricky prostor. Ne-
chf madme danou mnozinu center y, € T,i = 1,...,l. Voronojovym diagramem
nazveme rozdéleni prostoru T do Voronojovych bunek V(y,). Objekt @ nalezi
Voronojové buiice centra y, (piseme x € V(y;)), pokud je splnéno: Vj = 1,...,1,
J#1
e —yill < llz —y;ll

Hranice Voronojovych bunek jsou body ze kterych je ,nejblize“ k vice cen-

trum. [J

Poznamka 1.3.

e Vsechny objekty nachazejici se uvniti Voronojovy bunky (tedy mimo hra-
nicnich objektu) V(y;) ,maji blize“ k bodu y, nez ke kterémukoliv jinému
bodu y;, j € {1,...,1}\ {i}

e Objekty nachéazejici se na hranici patii do vice Voronojovych bunek. Zde si
postacime s timto zjednodusenim. V algoritmu se pracuje s predpokladem,
ze vzdy z jedné strany jsou Voronojovy buinky uzavieny a z druhé otevieny
tak, aby objekty nendlezely najednou do vice Voronojovych bunek. Plati
potom V(y;) NV (y;) =0 proi # j a Ui V() =T.

e Pro konstrukci Voronojovych bunek byla navrzena rada algoritmi, z nichz
nejpouzivanéjsi je napt. Holmesuv

e Na obrazcich 1.1 a 1.2 jsou Voronojovy diagramy predstaveny jako spadové
oblasti obchodu ve mésté. Zakaznik se v tomto mésté rozhoduje navstivit
obchod, ke kterému ma nejblize.

Obrazek 1.1: Voronojovy diagramy obchodu ve mésté. Kazdému obchodu je
pridélena Voronojova bunka. Nachazi-li se turista v buiice néjakého obchodu,
ma to do tohoto obchodu nejblize, existuje-li pfimé cesta k obchodu (méfime
euklidovskou vzdalenosti). - zdroj: en.wikipedia.org



Obrazek 1.2: Voronojovy diagramy obchodui ve mésté, pouzijeme-li manhattan-
skou metriku. Tato metrika v tomto modelu dava veétsi smysl.Lidé se totiz pohy-
buji spise po ¢tvercové siti (chodniky silnice). Zdkaznik nachazejici se ve Vorono-
jové bunce néjakého obchodu to ma do tohoto obchodu nejblize, pohybuje-li se
po chodnicich nebo po silnicich. - zdroj: en.wikipedia.org

1.3 Meéreni kvality shlukovani

Abychom mohli porovnat dvé ruzna rozdéleni n objektt do k£ shluku, pottebujeme
zpusob, jakym budeme méfit kvalitu shlukovani. Jelikoz se omezujeme pouze na
kvantitativni data, pro vyjadreni homogenity uvnitt shlukt pouzijeme nasledujici
miry variability.

Definice 1.5. Necht W C T je n-prvkovd mnozina objekti a ¢ € R™ je jeji
centroid. W je shluk objekti a podle vyse zminéného jej lze reprezentovat matic
{z:; }f;l;n Rozptyl shluku W definujeme takto:

Sh= Dl el = > [Zm,j - cj>2]
=1

i=1 [j=1



Veéta 1.1. Rozptyl shluku W lze vypocitat dle vzorce

1 n
SX%V - E Z<m2>w2> - <C> C>
=1

kde (.,.) je skaldrni soucin

Dukaz. o .
% Z Z(x” — cj)2 = % Z Z(mf] — 2z, jc; + c?)

i=1 j=1 i=1 j=1

== D w Y D wis = ) G

i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 j=1
1 anzm:xlgj _ QXm: 2 i1 xi,jcj + 1 anc, c)
et =1 n [t
— %Z(azz,wz) —2(c,c) + (¢, c) = %Z(azz,azz) — (e, ¢)
i=1 i=1

3

Poznamka 1.4. V ptipadé, kdy jsou vSechny objekty z prostoru realnych ¢éisel,
Ize miru variability S3, pouzit bez transformace dat. Pokud by se viak v souboru
znaku vyskytovaly proménné ruzného typu, je tfeba vsechny proménné standar-
dizovat tak, aby méla kazda v rozptylu shluku stejnou vahu. Tuto standardizaci
v praci pouzivat nebudeme.

Poznamka 1.5. Necht jsou objekty rozdéleny do k shluki a i-tému shluku jsou
pfifazeny jeho charakteristiky SZ, i = 1...., k. Kvalitu aktudlniho rozdéleni ob-
jektu do shlukt méfime pomoci souctu rozptylu jednotlivych shlukua

Q= s

Poznamka 1.6. Chceme-li vyjadrit variabilitu shluku ve stejnych jednotkéach
jako mérime jednotlivé proménné, sc¢itame smérodatné odchylky shluku Q* =

BVER

Ma-li nas algoritmus rozhodnout také o poctu shluku, do kterych objekty
umisti, je tfeba definovat kritérium, podle kterého bude tyto ruzné varianty posu-
zovat. Vyse uvedené miry variability proménnou hodnotu & poc¢tu shluki nebraly
v tvahu. Existuji v8ak obecné dané postupy (pro vSechny typy proménnych), jak
tato kritéria sestavit. V nasem ptipadé se opét omezime na posuzovani kvantita-
tivnich proménnych.

Definice 1.6. Necht m € N. Necht k£ € N je pocet shluki a n € N je pocet shlu-
kovanych objektt v m-dimenziondlnim prostoru redlnych éisel. Necht dale ny,
pro h=1,..., k, je pocet objekti ve shluku h a 0¥ a S7, prol =1,...,m jsou po

7



fadé vybérovy rozptyl [-té proménné a vybérovy rozptyl [-té proménné ve shluku
h. Potom Schwarzovym bayesovskym informac¢nim kritériem, zkratkou BIC (Ba-
yesian Information Criterion) nazveme redlné ¢islo definované podle Rezankové a
kol. (2009) nasledujicimi vztahy:

k
BIC = Z &+ mklog(n),
he1 ——

11
I

kde &, = np (312, log /(07 + S3)).
0J

Poznamka 1.7. Pro centroid h-tého shluku ¢” se slozkami (cf, ..., c") a vektor

prumérnych hodnot ® jsou vybérovy rozptyl ve shluku a vybérovy rozptyl pro
[-tou proménnou definovany nasledujicimi vzoreci:

nh n

1 1
Spu=— (wi—c)?® a of == (v —T)

n n
- i=1

. - s s I=1,..m . —— 1 n
kde objekty se nachdzi v matici {z;;},—; ") a Tip = i) Ty
Poznamka 1.8.

e Rozptyl shluku A z definice 1.5 je souctem vybérovych rozptylu pres vsechny
proménné, S7 = >"", S

e Pomoci Bayesova informaé¢niho kritéria chceme najit kompromis mezi pocty
shluku a jejich variabilitou. Protoze logaritmus je rostouci spojita funkce a
ve vypoctu jsou sc¢itance I i I1 s kladnym znaménkem, chceme kritérium
BIC minimalizovat. Clen I méif variabilitu shluka, élen I7 ,pokutuje®
hodnotu kritéria za vyssi pocet shluku k. Na hodnotu kritéria BIC' se tedy
muzeme divat podobné jako na hodnotu ztratové funkce Q).



2. Algoritmus k-pruméru

Primarnim cilem algoritmu k-pruméru je minimalizovat ztratovou funkei, kterd
meéri variabilitu uvniti shluku. Sekundarnim cilem je maximalizovat funkci, ktera
meéri variabilitu ruznych shluku navzajem. Tvar funkce, jez muze byt pouzita
k méfeni homogenity uvnitt shlukt, jsem uvedl v predchozi kapitole v poznamce
1.5 a oznadil ji Q). Algoritmus k-pruméru ztratovou funkci ) pouziva k rozho-
dovani, jestli ma na konci kazdého kroku pokracovat dalsi iteraci, nebo ukoncit
béh programu. Vystupem algoritmu je jediny rozklad mnoziny bodu do k& shluku.
Algoritmus tedy patii do rodiny nehierarchickych metod shlukovani.

2.1 Popis Lloydova algoritmu

Na vstupu je zadano prirozené ¢islo k, jez udava pocet shluku, do kterych ma algo-
ritmus objekty rozttidit. Déle je na vstupu zadana matice realnych ¢isel o dimenzi
(n, m), kterd reprezentuje mnozinu objektu {@&; € R™,i =1,...,n} a kladné ¢islo
g, udavajici hodnotu prahové zmény ztratové funkce.

Na zacatku prvni iterace algoritmus bud ndhodné nebo podle néjaké metodiky
vygeneruje mnozinu k center CY = {C&l), e C’,(Cl)}. Dale definuje pocatecni
hodnotu ztratové funkce Q°) = 0o a polozi p = 1.

Algoritmus nejprve prifadi objekty centrim C'®) a tim vytvoif shluky objekti.
Objekt x; lezici ve Voronojove buiice V(C;) nélezi shluku, ktery je reprezentovan
centrem C;, ktery ziskdme nasledujici minimalizaci:

C,= argmin |C) — x| (2.1)
{Ch,h=1,...k}

Lloyduv algoritmus (Voronojova iterace) vyuzivd pozorovani, Ze optimdlni
umisténi pro centrum se nachazi v centroidu daného shluku. Dalsim krokem al-
goritmu je vypoéitan{ centroidii ¢® = {?, ..., c,(fp '}, Centroid ¢ nalezf shluku,
ktery je reprezentovén centrem C\*).

Poznamka 2.1. Centra shluku stejné jako centroidy reprezentuji jednotlivé shlu-
ky. V popisu algoritmu pouzivam oba terminy. Pro pochopeni algoritmu k-prumeéru
(a déle i filtrovaciho algoritmu) je potfeba vyporadat se s rozdily které predstavuji
tato oznaceni. Centrum shluku slouzi jako oznaceni bodu v prostoru, okolo néhoz
se tvoii shluk. Centroid shluku oznacuje ,stred“ uz vytvoreného shluku, jehoz
soutadnice jsou aritmetickymi prumeéry souradnic vSech objektu néchézejicich se
ve shluku. Shluk s potadovym ¢islem ¢ je tvofen seskupovanim objekti okolo
centra C';. Na konci kazdé iterace Lloydova algoritmu je -ty shluk reprezentovan
jak centroidem c¢;, tak centrem C ;.

Ttetim krokem algoritmu je vypoéteni hodnoty ztratové funkce Q® rozdéleni
mnoziny objektt k centroidiim ¢®. Je-li (Q®~Y —Q®) > ¢, algoritmus pokracuje
dalsf iteraci s mnozinou center CPY = ¢). V opaéném piipadé do jde k ukonceni
algoritmu a vystupem bude pfifazeni objekti centroidim c®.

1V programovém provedeni je Q(©) velmi vysoké &islo, které by hodnota ztratové funkce Q1)
neméla piekroéit, napt 101°.



Shrnuti Lloydova algoritmu
0. Pocétecni zvoleni center CV = {Cy,...,C:}, p=1, Q¥ =
1. Vytvofeni shluki objektii okolo center C®) podle pravidla (2.1)
2. Vypocteni centroidii ¢ shluki z kroku 1

3. Vypocteni ztratové funkce Q).

o Kdyz QPY — QW > ¢ pak CP*Y) = ¢ p = p+1, ndvrat na krok 1

e Kdyz Q¥—Y — QW) < ¢, nisleduje ukonéeni algoritmu a vystupem je
piifazeni objektii nejblizéim centroidim z mnoziny ¢®

Poznamka 2.2.

e V implementaci algoritmu v kroku 1 dochézi k porovnani vzdalenosti
d(C;,x;) pro véechna i = 1,...,k,j = 1,...,n, a piifazeni centra C; ob-
jektu x;, ke kterému meél nejkratsi vzdalenost. K tomuto procesu dochdzi i
po ukonceni algoritmu, kdy je potieba kazdému objektu priradit ,nejblizsi®
centroid.

e Podminku v kroku 3 lze nahradit jednodussi podminkou bez nutnosti pocitat
ztratovou funkei. Testuje se, jestli je mnozina center C® shodnd s mnozinou
centroidit ¢®. Této podmince by odpovidala volba ¢ = 0. Jednd se tedy
o specialni a méné programové naroény pripad popsaného algoritmu.

2.2 Priklad

Zadéani: Necht m = 2, k = 3 a mdme zadanou mnozinu 11 objektt

{[0,1][1, 0], [1,1], [3,3], [5, 5], [7, 7], 8, 6], 6, 8], [10, 10], [9, 8], 8, 9]}

z metrického prostoru (W = (0,10)2, ||.||).

Rozdélte mnozinu objektu na 3 shluky tak, aby si objekty uvniti shluku byly co
nejvic podobné.

Reseni:

Krok 0 Nejdifve nés algoritmus ndhodné zvolf pocateéni centra z prostoru W. Rek-
néme, ze zvolil mnozinu CY = {[2,1], [1, 4], [10, 7]}.

Krok 1 Ke kazdému centru z CY najde mnozinu bodi, které k nému ,maji nej-
blize*. Na obrazku ¢islo 2.1 vidime Voronojovy bunky jednotlivych center.

Krok 2 7 bodu v jednotlivych Voronojovych diagramech jsou vypoéteny centroidy
C1, Cy, C3.
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Obréazek 2.1: Objekty z ptikladu, pocatecni centra a jejich Voronojovy bunky.
Centra jsou znazornéna kiizky.

Krok 3 Jelikoz se hodnota ztratové funkce zmensila (QY) = 29.5), pokracuje algo-
ritmus daldf iteraci a do kroku 1 vstupuje s mnozinou C® = {¢y, ¢, e3},
C1 = [125, 1.25],C2 = [5,5],C3 = [8, 8]

Dalst iterace Algoritmus stejnym zpusobem jako vyse pritadi objekty nejblizsim centrum,
umisti centroidy a vypoéte hodnotu ztratové funkce, Q@ = 29.5. Jelikoz
QW — Q® = 0, algoritmus ukonéi béh a vystupem je rozdéleni mnoziny
objektt k centroidim ¢®.

K optimélni hodnoté ztratové funkce stacily pouze dveé iterace algoritmu. Rozdéleni
mnoziny bodu do ti{ shluku muzeme vidét na obrazku éislo 2.2.

Poznamka 2.3.

e Kdybychom za pocatecni centra v prikladu 2.2 zvolili jiné body (napf.
vechny tii nachdzejici se okolo bodu [0,0]), k optimalnimu feseni bychom
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Obrazek 2.2: Findlni pozice centroidu z ptikladu 2.2 a jejich Voronojovy bunky.
Centroidy shluku jsou znézornény krizky.

dosli az po 4 iteracich. Navic bychom dokonvergovali k horsimu feseni a
jeden shluk by zustal prazdny.

e To, 7ze nékteré shluky zustanou na konci algoritmu prazdné, lze ¢astecné
osettit vlozenim okrajovych podminek. Pro néktera data vsak neexistuje
pocatecni rozdéleni centroidu tak, aby algoritmus k-prumeéru rozdélil data
do pozadovaného poc¢tu shluku.

e Vyslednd kvalita shlukovani podstatné zavisi na poc¢atecnim rozlozeni cen-
troidu. Lze tedy fici, ze algoritmus k-pruméru nalezne vzdy jen lokalni
minimum ztratové funkce Q).
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2.3 Nevyhody algoritmu k-prumeéru

Lokalni minimum. Z poznamky 2.4 a celkového charakteru algoritmu soudime,
ze algoritmus k-prumeéru hledd pouze lokalni minimum ztratové funkce Q.
Abychom nasli uspokojujici fesenti, je tieba algoritmus spustit nékolikrat a vybrat
rozdéleni s nejmensi hodnotou ztratové funkce.

Predem zadany pocet shlukta k. Nékdy se muze stat, ze data pochazeji
z rozdéleni predstavujictho k shluku v prostoru. Potom by hledani (k — 1) shluku
téchto objektu nalezlo rozdéleni s vyrazné vyssi hodnotou ztratové funkce v po-
rovnani s hodnotou ztratové funkce rozdéleni do k shluku. Navic se muze stat,
ze néjaky shluk zustane prazdny. Tento fakt zavisi nejen na nevhodné zvoleném
¢islu k, ale také na pocateénim rozdéleni centroidu.

Casova slozitost. Pro pfimérené malé n a k algoritmus konverguje v piijatelném
case. Pokud je ale nékteré z téchto ¢isel vyrazné veétsi, cas straveny na hledani
nejblizstho centra v kroku 1 se zvysi. Operaci d(x,y) hodnotime jako c¢asové
nejnarocnéjsi ¢ast tohoto algoritmu.

V kroku 1 kazdé iterace algoritmu je tieba vypocitat vzdalenost od kazdého
objektu ke kazdému centru. Pokud je objektu n, center k£ a dimenze prostoru je
m, casovd slozitost algoritmu je O(kxnx f(m)). Funkee f(m) vyjadiuje zavislost
dimenze objektu m na slozitosti vypoctu. Zavislost dimenze na slozitosti totiz v
jazyku Matlab nejspise neni linearni.

Poznamka 2.4. Jazyk Matlab umoznuje vypocteni vzdalenosti d dvou viceroz-
meérnych bodu x,y € R™ v jednom kroku pomoci Haddamardova umocnéni
jednotlivych slozek vektoru. Je pravdépodobné, ze ¢asova naroc¢nost vypoctu
vzdalenosti dvou vektoru zavisi i tak na jejich délce m. Piseme tedy O(ksnx*f(m)),
jelikoz slozitost vypoctu nemusi byt zavisla na délce vektoru linearneé.
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3. Filtrovaci algoritmus

3.1 Popis filtrovaciho algoritmu

Filtrovaci algoritmus je heuristicka nadstavba algoritmu k-prumeéru. Pouziva da-
tovou strukturu MRKD-strom, ktera umoznuje hierarchické déleni prostoru ob-
jektu. O jeji konstrukei pojedndm v odstavci 3.2. Jednd se o bindrni strom, ktery
rozdéluje sekvencéné vstupni prostor na dvé ¢asti, kazdou ¢ast rozdéli znovu a déle
rekurzivné az k listum. Kazdému uzlu ve stromu je pfitazena sada statistik bodu,
které reprezentuje. O téchto statistikach pojednam v podkapitole 3.3.

MRKD-strom staci vypocitat pouze jednou na zacatku algoritmu. Pomoci to-
hoto binarniho stromu algoritmus filtruje v prvnim kroku Lloydova algoritmu
centra shluku (kandidatska centra) a tim snizuje pocet operaci potiebnych k do-
koné¢eni prvniho kroku algoritmu k-prumeéru v kazdé jeho iteraci.

Pruchod stromem v p-té iteraci algoritmu k-prumértu probiha nasledovneé:
Mnozina center C® se ,proséva“ skrz MRKD-strom od kofene smérem doli. Ne-
cht je mnozina kandidatskych center uzlu u minimélné dvouprvkovd a oznacme
ji Cz(f’). Mnozinu kandidatskych center levého a pravého syna uzlu u oznacime
C?) e Atkoliv se v MRKD-stromu levy a pravy syn lisf, mnozinu kandidatskych
center sdileji.

Podle uchovavanych statistik v uzlu u se algoritmus rozhodne, které centrum
z mnoziny kandidétskych center C% zachovd do mnoziny ng)we. Plati tedy
nglme C CP). Mnozina kandidatskych center levého syna uzlu u je stejna jako
mnozina kandidatskych center pravého syna uzlu u, proto zde hovofime pouze
o jedné mnoziné. Technice filtrovani kandidatskych center vénuji odstavec 3.4.

V kazdém uzlu jsou testovany nasledujici podminky, které ukonc¢i prichod
v celé vétvi stromu a zaroven zpusobi prifazeni objektu asociovanych s timto
uzlem nékterému ze zbyvajicich kandidatskych center.

1. Jedna-li se o list, pak jsou asociované objekty uzlu ptitazeny ke kan-
didatskému centru, které je nejblize ,stfednimu bodu“ asociovanych bodu
uzlu. O vyznamu stfedniho bodu uzlu pojednam v dalsich odstavcich.

2. Je-li mnozina kandidatt jednoprvkova, pak se vSechny asociované ob-
jekty uzlu pritadi k tomuto jednomu kandidétskému centru bez nutnosti
dalsiho porovnavani a hledani nejblizsitho centra pro objekty.

Poznamka 3.1.

e Listy MRKD-stromu reprezentuji vice objektu, pokud ve vstupnim datovém
souboru existuje vice stejnych objekt.

e Vyznamné urychleni predstavuje pravé podminka ¢. 2. Diky ni se ukonci béh
v celé vétvi stromu a jednomu centru je prifazena najednou celd mnozina
objektu.
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3.2 MRKD-stromy

MRKD-stromy slouzi k reprezentaci souboru objekti. Objekty v tomto pripadé
mohou byt vicedimenzionalni body v prostoru o dimenzi m. V KD-stromu (kvad-
rantovy strom) obsahuje kazdy uzel ukazatele na k synu. V- MRKD-stromu mé
kazdy uzel pravé dva syny.

Jedna se tedy o binarni stromovou strukturu, kde kazdy uzel reprezentuje
mnozinu dat. Kofen stromu obsahuje vSechny objekty. Kazdy z jeho dvou synu
reprezentuje podmnozinu bodu kofene a tito dva synové jsou navzajem disjunktni
a dohromady skladaji nadfazeny uzel (otce). Kazdy z dvou synu m4 dalsi syny,
pro néz plati stejna pravidla. Déleni mnoziny objekti pokracuje rekurzivné az
k listim, které obsahuji pouze jediny bod (viz poznamka 3.1). Rozhodovéani o tom,
zda bude prvek uzlu patfit jeho levému nebo pravému synovi zalezi na jaké strané
(m — 1)-dimenzionalni nadroviny lezi.

Definice 3.1. Necht uzel u reprezentuje I-prvkovou mnozinu objekti B, B =
{z; € R™,i = 1,...,l}. Mnozinu B nazveme buinkou tohoto uzlu. O vsech
objektech v bunce B fekneme, zZe jsou asociované s uzlem u.

O

Definice 3.2. Ohranic¢ujici hyperkvadr mnoziny B je nejmensi kvadr H C
R™, obsahujici vSechny body z B. Plati tedy Vx € B,x € H.
OJ

Nyni médme zadefinované zakladni prvky, které se vyskytuji v MRKD-stromech
a zbyva vyTtesit, jak tento strom konstruovat. Jelikoz déleni v kazdém uzlu probiha
podle stejného algoritmu, zabyvejme se otdzkou, jak rozdélit ohranicujici hy-
perkvadr uzlu na dva tak, aby déleni bylo co nejefektivnéjsi. Necht im je index
proménné, kterd reprezentuje nejdelsi stranu ohranic¢ujiciho hyperkvadru.

im = arg max( max x;; — min x; ;)
j=1,...m i=1,..., i=1,...,0

Ohranicujici hyperkvadr rozdélime nadrovinou, kterda je kolma k této nejdelsi
strané. Nadrovinu umistime v bodé, kde proménnd s indexem #m nabyva me-
didnu. Oznacéime 2™ medidn proménné im ze véech bodi mnoziny B. Do levého
podstromu umistime vSechny objekty, které jsou v této proménné mensi nebo
rovny medianu, do pravého zbytek. Tvorime tedy podmnoziny

Bls = {wz S B?*ri,im < .fl?(*)}

Bps = {Q’JZ c B,I‘Z‘ﬂ'm > JI(*)}

Plati Bj; N B,s = 0 a Bi; U B,; = B. Pokud je bunka By (resp. Bps) nejméné
jednoprvkové, priradime ji levému (resp. pravému) synu. Pokud je bunka B jed-
noprvkova nebo obsahuje vice stejnych bodu, uzel u je list. MRKD-strom je tedy
binarni strom, ktery reprezentuje hierarchické déleni ohrani¢ujicich hyperkvadru
pomoci (m — 1)-dimenzionalnich nadrovin.

Poznamka 3.2.

e Ohranicujici hyperkvadr je az na vyjimky uzavieny.
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e Pokud je pocet objektu v butice B sudy, neprochdzi délici nadrovina zadnym
bodem a kvadry, které vzniknou pfepulenim otcovského hyperkvadru jsou
v téchto nové vzniklych strandch oteviené. Ohranicujici hyperkvadry jsou
potom uzaviené podmnoziny téchto kvadri, obsahujici stejné body. Abychom
kvadr uzavreli, je potteba jej v zmensit tak, aby byl podle definice nejmensi
a tvoril ohranic¢ujici hyperkvadr.

e Pokud je pocet objektu lichy, délici nadrovina prochazi néjakym bodem
z mnoziny Bjs. Ohranic¢ujici hyperkvadr této mnoziny vznikne rovnou pie-
ptlenim nadrovinou. Ohranicujici hyperkvadr mnoziny B, se vytvorii zkra-
cenim nové vzniklého kvadru, tak aby byl uzavieny a obsahoval vSechny
objekty z mnoziny B;.

2
| / \
Obrazek 3.1: Ukéazka déleni prostoru pomoci MRKD-stromu. Kofenova bunka
(¢.1) predstavuje cely prostor. Déleni objektu do synu s ¢islem 2 a 3 predstavuje
svisla pricka. Déleni uzlu 3 predstavuje vodorovna ¢arkovana pricka. Listové vr-

choly jsou tedy uzly 2,4 a 5. Vrcholy hyperkvadru uzlu ¢.2 a ¢.3 jsou zvyraznény
carami vedoucimi od c¢isel uprostied.

3.3 Uchovavané hodnoty

3.3.1 Statistiky uchovavané v uzlech MRKD-stromu

Necht objekty x;, i =1,...,l, ; € R™, jsou asociované s uzlem u. Potom uzel u
uchovava nasledujici informace o asociované mnoziné objekti.

(0) Priirozené ¢islo udavajici pocet asociovanych objekti
*eN

(1) Vektor minimdlnich soufadnic xfy) se slozkami
Xy =My g %5, = 1,...,m
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(2) Vektor maximdlnich soufadnic z{; se slozkami
Xy ;= MaXi—y T, J=1,...,m

(3) Vektor souctu soutadnic SS* se slozkami
SS;L = Z?:l xz’,j;j = 1, e,

(4) ,Stfedni bod“ ¥ asociovanych objektu (vektor mediant po slozkach). Ka-
nugo a kol. (2002) pouzili ve své implementaci bod, jehoz j-té4 soufadnice
je medidn vSech j-tych soutadnic asociovanych bodu uzlu. Pii této volbé
,stredniho bodu® probiha konstrukce MRKD-stromu presné tak, jak jej po-
pisuji v odstavci 3.2.

(5) Hodnotu ¢tverce Frobeniovy normy:
2u m l 2 . . S s
X% = 225 > oiei @7, kde X je matice obsahujic{ vSechna pozorovani
asociovana s uzlem wu.

3.3.2 Pouziti uchovavanych statistik

Méme-li v 1. kroku (p)—té iterace algoritmu k-primeért mnozinu center C%) =
{Cgp o C,(f )}, budeme si pii prichodu stromem udrzovat v globalni proménné
statistiky ag, B, a v, pro kazdé centrum Cglp), h=1,.. k.

e Hodnota v proménné «; bude oznacovat pocet dosud pritazenych objektu
centru C;Lp ),

e Vektor B, € R™ bude uchovéavat souc¢ty hodnot proménnych vsech objektu
piifazenych centru C;Lp ),

e V promeénné 7y, budeme scitat ¢tverce Frobeniovy normy objektu pritazenych
centru C}"”.

Pted pruchodem stromu polozime
ah:O, ﬁh:(O,...,O), ’}/h:O Vh = 1,...,/{3.

Jestlize v uzlu u algoritmus dle ukoncovacich podminek pfitadi pti pruchodu
MRKD-stromem mnozinu objektu centru C’;Lp ), aktualizujeme hodnoty statistik
an, B, a v, statistikami (0), (3), (5) definovanymi v odstavci 3.3.1.

ap = ap +1%, B, =B, +5S", v =, + HXH%U

Po ukonceni pruchodu stromem budeme moci jednoduse identifikovat centro-
idy shluku, ale také miry variability definované v odstavci 1.3. Centroid shluku
objektu, které byly prifazeny centru Cﬁf’ ), vypocteme dle vzorce:

1
Cép) = a—hﬁh

Rozptyl shluku objektu pfifazenych centru C;lp ) vzhledem k jiz vypocitanému

)

centroidu cﬁf vyjadiime pomoci véty 1.1 pro | = .

1 & 1 &
SE= — x, —cp)t = — x;, x;) — (¢, ¢
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Pro libovolny m-prvkovy vektor x lze psit (z,x) = > 7", 5. Dosadime-li déle

za centroid
<Ch,Ch> = <& &> .

Oéh7 ap

a nahradime-li souc¢et druhych mocnin objektu uchovavanou hodnotu =y, tj.

)

dostaneme vyjadieni rozptylu shluku objektu, které nélezi centroidu c,(lp pomoci

hodnot )
Sizz =" <& &>

ap, ap, 7 ap,

Rozptyl shluku muze byt vniman jako mira kompaktnosti shluku. Sec¢teme-li
v p-té iteraci algoritmu rozptyly vSech shluku podle vzorce uvedeného v poznamce
1.5, dostaneme hodnotu ztratové funkce Q), kterou chceme v p-tém kroku algo-
ritmu porovnat s predchozi hodnotou a tim rozhodnout o dalsim postupu algo-

ritmu. . i
Z Z 1 By B
Q(p) N Si B <_ah%_ <_CY:7_CY:>)

Poznamka 3.3. Fukce Q™ se v priibéhu algoritmu minimalizuje. Cilem algorit-
mu k-prumeéru je tedy rozlozit objekty do shluku tak, aby byla hodnota ztratové
funkce Q® co nejmensi.

3.4 Filtrovani kandidatskych center

Pro kazdy uzel MRKD-stromu udrzujeme mnozinu kandidatskych center. Kaz-
dé z nich muze v néjakém podstromu slouzit jako nejblizsi centrum pro néjakou
podmnozinu asociovanych bodu tohoto uzlu. Mnozina kandidatskych center se
ale zmensuje s tim, jak prochazime MRKD-stromem smérem doli. O troven
nize postoupi pouze ta podmnozina kandiddtskych center, ktera projde filtro-
vaci procedurou. Odstranéni bodu, které jako centrum pro zddnou podmnozinu
asociovanych objektu nemohou slouzit, probiha nasledujicim zpusobem.

Necht u je uzel MRKD-stromu. Ozna¢me Z mnozinu kandidatskych center
uzlu v a B jeho buiku. Déale oznatme Zgy,0,. kandidatska centra synt uzlu u
(jednd se o levého i pravého syna uzlu u) a ! stiedni bod objektti v bunce B,
ktery jsme ziskali z uchovavané statistiky (4) z odstavce 3.3.1. Plati Z,,00e C Z.

Pii vytvareni mnoziny Zsy,eve, neboli filtrovani mnoziny Z, nejprve vypocita-
me, ktery z kandidadu z mnoziny Z je nejblize stfednimu bodu «¥. Oznacme jej
AR

z* = argmin ||z — x|
z€Z
Piidejme kandidatské centrum z* do mnoziny Zsypeve. Poté pro vSechny zbyvajici
kandiddty z € Z \ {z*} rozhodneme, zda je odfiltrujeme podle nasledujiciho
pravidla.
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a) Pokud md néjaka ¢ast bunky B blize k z nez k z*, priddme z do mnoziny
Zsynove - Defiltrujeme.

b) V opa¢ném piipadé, kdy zadna ¢ast bunky B nemd blize k z nez k z*,
kandidéata odﬁltrujeme

e Necht H je nadrovina, kterd ortogondlné puli vektor U=z—2z"H
rozdéluje ohranic¢ujici hyperkvadr bunky B na dva podprostory. Jeden
je blize k z a druhy k z*. Pokud B lezi celd v podprostoru, kde se
nachézi také kandidatské centrum z*, muzeme z odfiltrovat.

e Oznacme v(H) vrchol bunky B, ktery maximalizuje skalarni sou¢in
(W, v(H)). Kandidéta z odfiltrujeme, pokud

Iz = v(H)|| = [[z" = v(H)]]

Poznamka 3.4. Piislusny vrchol v(H) bunky B vypocteme pomoci hodnot (1),
(2) z odstavce 3.3.1, které mame ulozeny v kazdém uzlu. Pokud je j-td souradnice
vektoru o zapornd, vezmeme za j-tou soufadnici bodu v(H) hodnotu z(y;,
v opacném piipadé vezmeme x() ;.

3.5 Filtrovaci procedura v algoritmu k-prumeéru

Algoritmus k-prumeéru, ktery je vybaven filtrovaci procedurou (déle jen filtro-
vaci algoritmus), bude mit pozménény prubéh procesu. V kroku 1 kazdé iterace
algoritmus pomoci MRKD-stromu a filtrovaci podminky ,proseje* centra skrz
strom a kazdému centru piitadi statistiky podle podkapitoly 3.3. V nékterych
uzlech, které nejsou listy, zbyde jenom jedno centrum a tim se ukoné¢i béh v celé
vétvi. Mnoziny asociovanych objektu téchto uzlu budou prifazeny jednotlivym
zbyvajicim kandidatskym centrum. Tim se vyrazné snizi pocet potfebnych po-
rovnani vzdalenosti pii tvotreni shluku. Po splnéni ukoncovaci podminky ve 3.
kroku jesté algoritmus provede zavérecny krok, kdy kazdému objektu pritadi nej-
bilzsf centrum. Tato operace totiZ neni zajistovdna v pruchodu MRKD-stromem.

Filtrovaci algoritmus

0. Pocatecni ndhodné vygenerovéni center CV = {C\,...,C}}. Polozime
p=1aQP =00

1. Pruchod MRKD-stromem, filtrovani kandiddtskych center popsané v ptred-
chozich odstaveich. Kazdému centru z mnoziny C® jsou prifazeny pifslusné
statistiky «, 3, .

2. Vypocteni centroidi ¢ ze statistik center z pfedchoztho kroku

3. Vypocteni ztratové funkce Q®P*Y podle vzorce uvedeného na konci odstavce
3.3.2.

LQdfiltrovani kandiddta znamend, ze jej vyfadime z mnoziny kandidatskych center, které
postoupi o droven nize pii prochdzeni MRKD-stromu odshora doli.
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e Kdyz QW — QWt) > ¢ pak CP*Y = ¢® p = p+1 a ndvrat na krok
1

o Kdyz QW) — QP+tY) < ¢, skok na krok 4

4. Kazdému objektu je pfifazen nejblizsi centroid z mnoziny ¢

3.6 Priklad

Necht mame k dispozici stejnd data jako v pifkladu 2.2. Ukol zistava stejny:
rozdélit uvazované objekty do 3 shluku. Zacneme vytvorenim MRKD-stromu
z téchto dat.

0,1 [0 [ [3.3] 55 7.7 86 [6.8 [9.8] [8,9] [10,10]

e 7 dat je patrno, ze obé proménné maji nejmensi hodnotu 0 a nejvétsi
10. Je tedy lhostejné, kterou zvolime jako délici. Algoritmus voli v tomto
piipadé prvni soufadnici. Median fady (0,1,1,3,5,6,7,8,8,9,10) je ¢islo 6.
Do levého podstromu tudiz umistime objekty, které maji v prvni proménné
mensi nebo stejnou hodnotu jako 6. Jedné se o o objekty:
{[0,1],[1,0],[1,1],[3,3],[5, 5], [6,8]}. Do pravého podstromu umistime zby-
tek objektu. Déleni kvadru takto pokracuje rekurzivné az k listum. Listové
uzly reprezentuji v tomto pripadé vzdy jeden objekt.

e Mame-li vytvoreny MRKD-strom a mame-li dand poc¢dtecni centra (necht
jsou stejnd jako v piikladu 2.2, tedy body {[2,1],[1,4],[10,7]}), muzeme
spustit prvni iteraci. Fitrovaci procedura se projevi v prvnim kroku Lloy-
dova algoritmu k-prumeéru, jak je uvedeno v odstavei 3.5. Ukolem filtro-
vactho algoritmu je v kazdém uzlu MRKD-stromu odfiltrovat centra, kterd
nemaji Sanci slouzit jako nejblizsi centrum zadné podmnoziny bodu asocio-
vanych s timto uzlem. Heuristika uzitd k tomuto filtrovani byla vysvétlena
v odstavei 3.4.

e Zabyvejme se filtrovanim kandiddtskych center {[2,1],[1, 4], [10,7]} v uzlu
u, ktery reprezentuje objekty {[8,6],[7,7],[9,8],[8,9],[10,10]}. Situace je
znazornéna na obrazku 3.2. Stted této mnoziny asociovanych bodi je objekt
9,8]. Kandidatské centrum, které ma nejblize sttedu je bod z* = [10,7].
Oznac¢me déle z = [1,4]. Vektor u = 2* — z = [9, 3] md obe slozky kladné.
Vrchol bunky V(H), ktery pouzijeme k rozhodnut{ filtrovéni, m4 tedy podle
poznamky 3.4 soufadnice xp) = [10,10]. Z obrazku je patrné, ze ||z —
v(H)|| > ||z* —v(H)||. Kandiddtské centrum z tedy odfiltrujeme. Podobné
by vypadalo filtrovéni kandidatského centra [2,1].

e Algoritmus v tomto uzlu odfiltroval obé dvé kandiddtska centra a pritadil
objekty ke zbyvajicimu centru. Rozhodl spravné, ze jako nejblizsi cent-
rum pro vSechny asociované body musi slouzit pravé bod [10,7]. Usetfil
tak v Lloydové algoritmu nékolik dalsich porovnavani vzdélenosti. Casové
uspora na takovém malém souboru dat samoziejmé neni znat, na vétsich
datovych souborech by vsak podstatné urychlila béh programu.
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e Po pruchodu celym stromem byl jesté centru [10, 7] pfifazen objekt [6,8].
Statistiky «, 3,y maji nasledujici hodnoty:

a=1"+1=5+1
B =[10,7)+ SS" = [6,8] + [8+ 7T+ 9+8+10,6+7+8+ 9+ 10] = [48, 48]

v =10% + 7% + || X||%" = 149 + 700 = 849

Centroid shluku objektu, které byly prifazeny centru [10,7] je tedy ¢! =
[48,48]/6 = [8,8]. Pomoci uchovavanych statistik vypocteme jesté rozptyl
tohoto shluku. Podle odstavce 3.3.2 je:

52217_<é @>:%*849_<[48,48]7[48,48]>:13,5

a a’ « 6 6

Program dale vypocte centroidy a rozptyly i ostatnich shluki. Centroidy
,posle“ jako centra do dalsi iterace a ulozi si hodnotu ztratové funkce Q.
Konec¢né centroidy jsou shodné s centroidy na obrazku 2.2. Po druhé iteraci
tedy algoritmus ukonci béh a vystup bude stejny jako vystup z Lloydova
algoritmu bez filtrovaci heuristiky.
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Obrazek 3.2: Filtrovani kandidatskych center z piikladu 3.6. Na obrazku je
carkované oznacena leva pricka kvadru, v némz se nachazi body asociované s uz-
lem u. Dale jsou teckami nakreslené vektory u = 2*—z, z*—V(H)a z—V(H),
které poslouzili k rozhodnuti o filtrovani kandidatského centra z. Na obrazku je
dale teckami nakreslena pilici nadrovina H. Je vidét, ze vSechny objekty aso-
clované s uzlem u se nachdzi napravo od nadroviny H. Rozhodnuti o filtrovani
kandidatského centra z bylo tedy opravnéné. Ani jedno kandidatské centrum
nemuze slouzit jako nejblizsi centrum zadnému asociovanému objektu.

22



4. Algoritmus x-prumeéru

4.1 Nedostatky algoritmu k-prameéru

Puvodni algoritmus k-pruméru (bez urychleni pomoci filtrovactho stromu) trpi
tfemi vyraznymi nedostatky. Prvnim nedostatkem je fakt, ze hodnota ztratové
funkce se predevsim v pozdéjsich iteracich nezmensuje natolik, aby odpovidala
strojovému c¢asu, ktery je pfi téchto iteracich spotiebovavan. Druhou nevyhodou
je nutnost zadat uzivatelem predem urc¢enou hodnotu poctu shluku k. Tteti vadou
algoritmu k-prumeéru je nalezeni pouze lokdlné optimélniho feseni rozdéleni dat
do shluki. Vice o nevyhodach algoritmu se lze docist v podkapitole 2.3.

4.2 Algoritmus x-pruméru

Algoritmus x-pruméru se s témito tfemi nedostatky alespon zcasti vyporadava.
Pomoci Bayesova informacéniho kritéria definovaného v kapitole 1 porovnava roz-
klady mnoziny objektu pro ruzna ptirozenda k a ptritom je relativné ,rychly“ diky
filtrovaci heuristice. Popisi nyni algoritmus x-pruméru tak, jak jej popsali au-
tofi v clanku (Pelleg, Moore, 2000,[4]) ve varianté s urychlenim pomoci MRKD-
stromi.

Algoritmus x-prumeérua

0. Vstupem algoritmu je opét matice objekti {y;;};i~, (objekty tentokrat
znacime pro pirehlednost y), dvé prirozena ¢isla Ky, Kpnin, udavajici meze
pro pocet shluku Koo > Kin. Dale prirozené ¢islo maxiter udavajici
maximalni pocet iteraci v globdlni i lokalni procedute k-prumeéru a prah
e > 0 pro porovnavani hodnot BIC | ktery pro jednoduchost pouzijeme
i pro porovnavani hodnot ztratovych funkeci v lokalni i globédlni procedufte
filtrovactho algoritmu. Na zacatku se polozi © = Ky, BIC®) = coap = 1,
vygeneruje se pocatecni z-prvkovd mnozina center CV a vstoupi se do
kroku 1.

1. Na data se aplikuje filtrovaci algoritmus k-pruméru pro k = x, pocatecni
mnozinu center C®) a prah e (prubéh algoritmu je popsan v kapitole 3).
Ziska se z-prvkovd mnozina centroidi ¢® = {cy, ..., c,}.

Vypoéteme hodnotu BIC™ podle definice 1.6 a rozdéleni shluki podle cen-
troidi ¢,

Vytvotime si booleovskou proménnou ,,prazdny*, kterou nastavime na false.
Pokud je né&jaky shluk prazdny (to typicky znamend, ze hodnota BIC® bu-
de vétsi nez hodnota BIC®~Y | éemuz chceme zabranit), zménime proménnou
,prazdny® na true. Z mnoziny ¢ odstranime ty centroidy, kterym filtrovaci
algoritmus neptiradil zadné objekty a snizime o ptislusny pocet prazdnych
shluka proménnou z.

Je-li ((BIC®=Y — BICW) < ¢ a zédroven prazdny = false) nebo (p >
maziter), nasleduje ukonceni algoritmu, s nasledujicim vystupem:
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e Pokud se hodnota BIC oproti pfedchozi iteraci nezvétsila, plati BIC®—1 <
BIC® _ je koneénym rozdélenfm prostoru mnozina centroidi ¢®

e Pokud se hodnota BIC zvétsila, doslo ke globalnimu zhorseni rozdélent,
vezmeme jako vystupni rozdélenf mnozinu centroidt ¢®—.

Vsechny objekty pritadime nejblizsim centroidiim a na vystupu algoritmus
uvede, kolik objektu se v jednotlivych shlucich nachézi.
V opacném pripadé pokracujeme krokem 2.

2. Ve Voronojové bunce V(¢;) (jejich tvorba je vysvétlena v definici 1.4) se
spusti modifikovany lokalni filtrovaci algoritmus 2-prumeéru pro pocatecéni
volbu center C}, jejichz tvorbu stejné jako zminénou modifikaci vysvétlim
nize a pro volbu prahové hodnoty e. Ziskame tak centroidy c;; a ¢;0. Vse
pro ¢ =1,...,x. Pokracujeme nasledujicim krokem:.

3. Polozime k = z. V ¢-té builce se vypocte hodnota BIC;; = BIC,, a
BIC;; = BIC,, ¢, pro variantu rozkladu Voronojovy buiky s jednim a
dvéma centroidy a pro i = 1,..., k. Sefadime si bunky (centroidy) podle
rozdilu (BIC; — BIC};) od nejmensiho po nejvétsi. Prvni na radé je te-
dy ta bunka, kde nastalo nejvyraznéjsi zlepseni kritéria BIC. Pokracujeme
nasledujicim krokem.

4. C'"*Y je prazdnd mnozina center. Polozime j = 1 a 2 = 0. Nyn{ pfiddvame
do mnoziny CP* centra podle ndsledujiciho pravidla:

o Je-li BIC), < BICj a zaroven © < Kpe, +j — k — 2, polozime
Jj=7+1, =242 apfiddme centroidy ¢;; a ¢;2 do mnoziny CcP+h),

e V opacném piipadé pfiddme centroid ¢; do mnoziny C 1) 3 polozime
j=j+lLz=x+1.

Vseproj=1,...,k.

Mnozina C®*Y je z-prvkové. Timto postupem zaruéime, ze v mnoziné
C**Y budou zachovany centra, kde algoritmus nenavrhl rozdéleni bunky
na dvé a zaroven se ,zdvoji“ centroidy s nejvyraznéjsim zlepsenim lokalni
hodnoty BIC tak, aby hodnota x neptekrocila povoleny pocet shluku K.
Algoritmus polozi p = p + 1 a sko¢i na krok 1.

Poznamka 4.1.

e Modifikovany lokalni filtrovaci algoritmus je filtrovaci algoritmus spus-
tény na stejny MRKD-strom jako v kroku 1 na mnozinu center C = ¢®.
Modifikace spoc¢iva v tom, ze jakmile je v néjakém uzlu pritazena mnozina
objektu néjakému kandiddtskému centru ¢;,i = 1,...,z (mnozina kan-
didatskych center je jednoprvkovd nebo se nachdzime v listu), zaménime
toto centrum za dvé centra z mnoziny C; nachazejici se ve stejné Vorono-
jové bunce. Algoritmus pustime rekuzivné a na konci kazdé iterace upravime
centroidy c;; a ¢;. Otestujeme, zda neni splnéna podminka konvergence pro
vSechny oblasti (ve vSech buiikdch ted probihd algoritmus 2-pruméri) a po-
kud ano, pokrac¢ujeme v kroku 2 s mnozinou centroidu {¢;, ¢;2,i = 1, ..., x}
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e Pocatecni volba center C; v kroku 2 spociva v tom, ze centra umistime
v kazdé Voronojoveé buiice V (¢;) co nejdal od sebe. Takovou volbu zajistime
tim zpusobem, ze si v 1. kroku ve filtrovacim algoritmu pro kazdé cent-
rum budeme zaznamenavat vedle uchovavanych statistik, které jsem popsal
v kapitole 3, jesté vektory miniméalnich a maximalnich hodnot proménnych
vsech objektu. Tyto hodnoty si tak i tak uchovavame v MRKD-stromu pro
realizaci filtrovaci procedury, vyuzijeme je tedy jesté k tomuto ucelu.

e Autoii Pelleg a Moore popsali ve svém ¢lanku (2000) dalsi pripadné urych-
lenf algoritmu tim, ze se ve 2. kroku algoritmu z-prumért uchovavaji v MRKD-
stromu informace o tom, zda-li uz byl v konkrétni Voronojové bunce algo-
ritmus ukoncéen. Empirické testy totiz dokéazaly, ze zatimco nékteré shluky
zustavaji klidné a stabilni po celou dobu algoritmu, nékteré maji stdle ten-
denci se délit. Pokud by slo objekty v ,klidnych® shlucich iplné odstranit
z MRKD-stromu ve 2.kroku, byl by problém vytesen. V tomto piipadé by
se ale musel MRKD-strom v 2. kroku tvofit stale znovu, coz je casové

e~/

Algoritmus z-pruméru s pouzitim Bayesova informaé¢niho kritéria zarucuje, ze
centroidy shluku, které dobie modeluji povahu dat, nebudou ovlivnény operace-
mi v oblastech, kde se na spravném modelu jesté pracuje. Naopak, nové shluky
budou vytvatreny prioritné v oblastech, kde spatna hodnota BIC ukazuje $patnou
reprezentaci dat modelem. Proménna hodnota poctu shluku je vyhodna vzhledem
k tomu, ze nékdy nevime, z jakého rozdéleni data pochazeji - kolik shlukta bychom
meéli oéekavat. Bylo by tedy tifeba algoritmus k-pruméru spustit nékolikrat pro
ruzné hodnoty k. Algoritmus z-prumeéru staci spustit jenom jednou.

Na nasledujicich obrazcich je zretelny postup algoritmu.

Obréazek 4.1: Po ukonceni prvniho kroku algoritmu z-pruméru pro x = 3 jsou
objekty na obrazku rozdéleny do shluku. Tlustou ¢arou jsou znazornény hranice
Voronojovych butiek jednotlivych shluku. Zdroj [4]
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Obrazek 4.2: Puvodni centroid byl v kazdé bunce rozdélen na dva. Na obrazku
je patrny postup algoritmu 2-primért v kazdé Voronojové bunice. Cérkované je
oblast Voronojovych ,,podbunek® jednotlivych centroidu. Plnou ¢arou vedouci
od kazdého centroidu je znazornén postup v jedné iteraci 2-pruméru. I kdyz je
tato iterace v kazdé bunce délana nezavisle na ostatnich objektech, je realizovana
jednim pruchodem MRKD-stromu. Zdroj [4]
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Obrazek 4.3: Po konvergenci 2-prumértu ve vSech Voronojovych bunkach byly
vypocteny hodnoty BIC'. Voronojova bunka, jez je na obrazku nejvyse, byla
rozdélena na dveé oblasti, protoze hodnota BICs tohoto shluku rozdéleni s dvéma
centroidy byla nizsi nez hodnota BICj; tohoto shluku rozdéleni s jednim centro-
idem. Algoritmus z-pruméru praveé dokoncil krok 4 a bude pokracovat krokem 1

pro x=4. Zdroj [4]
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5. Testovani algoritmu na datech

Filtrovaci heuristiku v algoritmu k-prumeéru (déle jen Filtrovaci algoritmus), tak
jak jsem ji popsal ve 3. kapitole, jsem implementoval v jazyku Matlab pomoci
open-source programu Octave. MRKD-stromy jsem ptitom reprezentoval cell struk-
turou, kterd umoznuje rekurzivni vkladani informaci do matic presné tak, jak se
tomu déje pii déleni ohranicujicich hyperkvadra pti konstrukei MRKD-stromu.
Daéle jsem naprogramoval funkei, kterd pro rozklad mnoziny objektu do shluku
vypocita hodnotu Bayesova informaéniho kritéria definovaného v 1. kapitole. Al-
goritmus x-prumeéru jsem naprogramoval taktéz v jazyku Matlab, za pouziti jiz
sestaveného filtrovaciho algoritmu. Pro srovnéni jsem pouzil open-source program
Weka [6], ve kterém je naimplementovan algoritmus z-pruméru v jazyku Java.
Tento software pouzivam spolecné s Octave také ke grafickym vystupum. Pro
spousténi skritptu z ptilozeného CD je tfeba pouzit program Octave. Ackoliv je
zapis kédu v Octave a Matlabu témér stejny, v syntaxi se vyskytuji nepatrné
rozdily, které by byly tfeba pred spusténim mych skriptu v Matlabu upravit.
Kazdy datovy soubor testuji nékolika algoritmy. Cést uvozena znackou WEKA
oznacuje testovani datového souboru pomoci algoritmu z-pruméru a programu
WEKA. Cést uvozend znackou FILTALG oznacuje testovani datového sou-
boru pomodi filtrovaciho algoritmu v programu Octave. Cést uvozend znackou
XMEANS oznacuje testovani datového souboru pomoci algoritmu z-pruméru
a programu Octave.

Algoritmy testuji na nékolika ruznych sadach dat. Datovy soubor A je uméle
vygenerovany soubor realnych objektu z rovhomérného rozdéleni. Datovy soubor
B je opét uméle vygenerovany soubor redlnych objektu, ale tentokrat ze ctyf
ruznych normélnich trojrozmeérnych rozdéleni. Datovy soubor C je dvojrozmeérny
uméle vygenerovany soubor, kde jeden objekt je odlehly od ostatnich. Datovy sou-
bor Nanocastice je vystupem z fyzikdlniho méreni polohy nanocastic v pevnych
latkach. Datovy soubor IRIS je souborem méfeni korunnich (petal) a okvétnich
(sepal) listku.

Rozklady mnozin do shluku porovnavam pomoci ztratové funkce () popsané
v prvni kapitole. Tuto funkci pouziva filtrovaci algoritmus jako rozhodovaci. Déle
ke kazdému rozdéleni uvadim hodnotu Bayesova informacniho kritéria, které se
snazi minimalizovat algoritmus x-pruméru. Duvod implementace filtrovactho al-
goritmu je urychleni procesu algoritmu k-prumeéru. Uvadim tedy proto k nékterym
testum filtrovaciho algoritmu pocet operaci d, které byly potiebné k provedeni
kazdé iterace tohoto algoritmu. Operace d je porovnani vzdalenosti vektoru «, y,
ukonéeni kazdé iterace algoritmu k-prumeéru z 2. kapitoly je potieba fixni pocet
téchto operaci roven (k * n). Toto ¢islo uvddim zvast k vybranym testim, aby
bylo mozné jej porovnat s narocnosti z filtrovaciho algoritmu.
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5.1 Programova implementace

5.1.1 Filtrovaci algoritmus

Filtrovaci algoritmus sepsany v syntaxi jazyka Matlab lze najit na ptilozeném CD.
Program, ktery je implementaci algoritmu vylozeného v odstavci 3.5 je rozdélen
do péti souboru. Hlavni a spoustéci funkce je v souboru FILTALG_hlavni.m. Popis
funkci, vstupnich a vystupnich parametru uvadim zde.

e funkce FILTALG hlavni,
volani [centres,Q,cas,comp|=FILTALG_hlavni(data,k,maxiter,presnost)
vstupni parametry:

— data - matice o rozmérech (n,m) v niz jsou uchovany informace o ob-
jektech. Kazdy objekt je na jednu radku matice.

— k - prirozené ¢islo udavajici pocet shluku, do kterych chceme objekty
roztiidit.

— maxiter - prirozené ¢islo udavajici maximalni mozny pocet iteraci,
které algoritmus provede

— presnost (= ¢). Jedna se o ¢islo blizké nuly (napt 0.01), které bude

udavat maximalni zmenseni ztratové funkce mezi jednotlivymi itera-
cemi, po kterém dojde k ukonc¢eni algoritmu.

Popis funkce. Funkce obstarava spravné spousténi algoritmu. Nejdiive
spusti funkci, kterd vygeneruje pocateéni centra. Poté spusti funkci, ktera
vytvoii MRKD-strom a poté do po¢tu maximalnich iteraci nebo do ukon-
covaci podminky spousti funkci, kterd prochazi MRKD-stromem a filtruje
kandidatské centra. Na konci kazdé iterace funkce upravi umisténi centro-
idu. Blizsi informace o jednotlivych diléich funkcich uvedu nize

Vystup. Funkce uvede na vystupu umisténi koneénych centroidu, hodnoty
ztratové funkce @ v jednotlivych iteracich, dale cas, ktery byl spotiebovan
na kazdou iteraci a v proménné comp pocet operaci d, které byly potieba
na provedeni kazdé iterace.

e funkce [cand]= FILTALG initial candidates(data,k)
Funkce vytvoii matici poc¢atecnich center. Centra vybere nahodné tak, aby
jednotlivé soutadnice byly rovnomeérné rozdéleny v celém vstupnim prosto-
ru.

e funkce [knot]= FILTALG_vytvorMRKD(data)
Funkce vytvori ze vstupnich dat MRKD-strom a do kazdého uzlu ulozi
informace o asociovanych objektech, které jsou vylozeny v odstavci 3.3.1

e funkce FILTALG filtrujkandidaty(knot, candidates)
Funkce obstarava filtrovani kandidatskych center a pritazovani jednotlivym
centrum statistiky vylozené v odstavci 3.3.2, pokud dojde k ukoncovaci
podmince pruchodu stromem

e funkce b= FILTALG _isfarther(zstar,z,minaxis,maxaxis)
Funkce vrati logickou hodnotu udavajici, zda je mozné kandidatské centrum
z odfiltrovat.
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5.1.2 Algoritmus x-prameéru

Ponékud komplikovangjsi algoritmus x-prumeéru, ktery je detailné popsan v od-
stavci 4.2 je implementovan opét v jazyku Matlab. Vyuziva filtrovaci algoritmus
popsany vyse. Jednotlivé funkce jsou vsak v samostatnych souborech, protoze je
dobré je odlisovat od funkei filtrovaciho algoritmu. Celkem se o béh programu
stard 11 souboru. V kazdém souboru se nachazi funkce, jejichz smysl vysvétlim
nize. Program se spusti pomoci souboru XMEANS_hlavni.m.

e funkce [vystup,bic,comp,Q]= XMEANS_hlavni(data, kmin, kmax, max-
iter, epsilon),
Vstupni parametry:

data - matice realnych ¢isel o rozmérech (n,m) s informacemi o n
objektech.

kmin - dolni mez pro pocet shluku
kmax - horni mez pro pocet shluku

maxiter - maximalni pocet iteraci algoritmu (v popisu algoritmu horni
mez pro p)

epsilon - prahova hodnota pro zménu ztratovych funkei BIC a Q.
Pouzivam ji pro zjednoduseni jak v globdlnim cyklu pro BIC, tak
ve vSech volanich filtrovaciho algoritmu, kde se pracuje se ztratovou
funkei Q.

Vystup:

vystup - matice o rozmérech (z,m + 2). V prvnich m sloupcich jsou
hodnoty jednotlivych centroidu, které reprezentuji shluky. V pfedpos-
lednim sloupci je pocet objektu, které nalezeji jednotlivym centroidum.
V poslednim sloupci je tento pocet vyjadieny procentem z celkového
poctu objektu. Proménnd x se urci v prubéhu algoritmu. Plati kmin <
z < kmazx.

bic - vektor globéalnich hodnot Bayesova informacniho kritéria (skonéil-
li algoritmus p-tou iteraci, ma vektor bic délku p + 1)

comp - vektor, jehoz i-té slozka obsahuje informaci, kolik bylo potteba
v 1-té iteraci potieba provézt operaci d. Jedna se o vypocteni euklidov-
ské vzdalenosti mezi vicedimenzionalnimi body v readlném prostoru.

Q - vektor, jehoz i-ta slozka obsahuje informaci, jakd byla v i-té iteraci
hodnota ztratové funkce @) (definice v 1. kapitole).

Popis funkce. Hlavnim télem funkce je cyklus, ktery je ukoncen, pokud se
hodnota BIC®) v p-té iteraci zmensi oproti BIC®=Y méné nez o € nebo p
dosahne hodnoty maziter. V kazdém béhu cyklu nejdiive probéhne globalni
konvergence parametri. Jedna se o filtrovaci algoritmus pro k = x. Potom
se prejde k lokalni tpravé struktury pomoci modifikovaného filtrovaciho
algoritmu. Prubéh udélosti lze shrnout do nésledujiciho diagramu.
Nejprve probéhne spusténi funkci XMEANS_vytvorMRKD a

XMEANS _initial_candidates, poté se piejde na cyklus, ktery rozdélim pro
prehlednost na nésledujici tii ¢asti:
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1. Globdlni- Spusténa funkce XMEANS filtalg_globalne a XMEANS_BIC.
Jednd se o upraveni parametri modelu s z shluky a vypocteni globalni
hodnoty Bayesova informac¢niho kritéria

2. Lokdlni - Pokud = < Kmax, spusténa funkce XMEANS filtalg_lokalne
a XMEANS bic_lokalne. Podle vysledku lokédlnich hodnot Bayesova
informa¢niho kritéria se nyni kazdy shluk bud rozdéli na dva nebo
zustane nezménény. Pokud se zvysi pocet centroidu (shluku), zacne
se shluky, kde je zména nejvyraznéjsi a s kazdym rozdélenim se zvysi
proménnd x o 1. Po ukonceni lokalni procedury neni hodnota x vyssi
nez Kmax a zaroven jsou zachovany vsSechny shluky, kde nedoslo
k rozdéleni.

3. Ukoncovaci podminka - Pokud ((BIC®?~Y) — BIC®) < ¢ nebo (p >
maxiter) dojde k ukonceni algoritmu.

Algoritmus je oSetfen proti nasledujicim okrajovym piripadum:

— Je-li po kroku 1 néjaky shluk prazdny. Centroid tohoto shluku se
vyfadi pro nasledujici krok 2 a v této iteraci nemuze dojit k ukonceni
podminkou (BIC®~Y) — BIC®) < e. Velmi pravdépodobné se to-
tiz hodnota BIC oproti puvodni iteraci zvysi a algoritmus by byl za
normalnich okolnosti ukoncen.

— Je-li algoritmus ukonéen pii stavu BIC®~Y < BIC®) .V tomto pifpadé
se za vystupni vezme rozdéleni z (p — 1) iterace. K tomuto piipadu
dochézi celkem casto a je to zpusobeno rozdilnou povahou lokalniho
a globalniho vypoctu BIC. Pro kvalitu rozdéleni je ale rozhodujici
globalni hodnota BIC, a proto je v tomto pripadé rozhodnuti lokalnich
algoritmu potlaceno.

funkce XMEANS_vytvorMRKD,
Funkce je totozna s funkei FILTALG vytvorMRKD.

funkce XMEANS _initial_candidates,
Funkce je totozna s funkei FILTALG initial candidates

funkce [centres,novacentra,ztrat]= XMEANS filtalg_globalne(da-
ta, maxiter, presnost, centra, knot),

Funkce funguje na principu stejné jako FILTALG hlavni. Rozdilem je pou-
ze to, ze funkce ma jako parametr odkaz na koren MRKD-stromu a také
pocatecni rozdéleni centroidu. Vystupem této funkce jsou upravené centro-
idy, dale hodnota ztratové funkce a kandidati na nova dveé centra v kazdém
shluku.

funkce XMEANS filtrujkandidaty_globalne,
Funkce funguje jako FILTALG filtrujkandidaty. Navic predava funkci XME-
ANS filtalg_globalne kandidaty na nova centra ve shlucich.

funkce [bic,podily|=XMEANS_BIC(cent, data),
Funkce vypoc¢te hodnotu Bayesova informacniho kritéria pro matici objektu,
predanou proménnou data a pro centroidy shluku, které predava proménnd
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cent. Kromé hodnoty BIC funkce vypocita i pocet objektu, které nalezi
kazdému centroidu.

e funkce XMEANS filtalg_lokalne,
Funkce obstarava filtrovaci algoritmus pro lokdlni algoritmus 2-pruméru
v kazdé voronojové bunce.

e funkce XMEANS filtrujkandidaty_lokalne,
Jedna se o funkci, ktera stejné jako ji podobné provadi rekurzivni pruchod
stromem. Kdyz se ale v této funkci dostaneme v néjaké trovni stromu do
faze, kdy ndam zbyva uz pouze jediné kandidatské centrum, nahradime toto
jediné cetrum dvojici novych center, kterd se nachézi ve stejné Voronojoveé
bunce. Pruchod stromem pokracuje rekurzivné dal s touto dvojici center.
Nakonec je hodnota statistik konecného uzlu pri¢tena jednomu z ,novych*
center. Pokud pruchod stromem skonéi az v listu, statistiky obsazené v listu
se prictou bliz§imu z dvou kandidatskych center.

e funkce [rozdelit,BIC|=XMEANS_bic_lokalne(data,centra, novacent-

ra) )

Funkce spocte pro vsechny Voronojovy bunky okolo center z mnoziny centra
hodnotu BIC pro aktualni rozdéleni a rozdéleni s novymi centry, které jsou
ulozeny v proménné novacentra. Pro kazdé centrum z mnoziny centra jsou
dvé centra z mnoziny novacentra. Nachazeji se ve stejné Voronojové bunce.
Na vystupu funkce ve vektoru rozdelit uvede i booleovskou informaci, zda
je potieba na zakladé hodnoty BIC ptislusnou Voronojovu bunku rozdélit.

e funkce XMEANS _isfarther,
Funkce je totozna s funkci FILTALG _isfarther

5.1.3 Algoritmus z-pruméru s parametrem

Jedna se o algoritmus z-pruméru popsany vyse, ktery pozaduje jeden vstupni
parametr navic. Tento parametr upravuje citlivost algoritmu na tvoreni novych
shluku v jeho lokdlni ¢asti. Na vstupu je zadano cislo par > 1 udavajici miru
citlivosti BIC na tvorbu novych shluki. Pokud par = 1 jednd se o popsany
algoritmus z-prumeérti. Cim vyssi bude par, tim méné bude algoritmus tvoiit nové
shluky. Hodnota modifikovaného BIC' z definice 1.6 je v tomto skriptu zménéna

nasledovné:
k

B]C:225h+2*par*m*klog(n)

h=1

5.2 Datovy soubor A

Mnozina datovych objektu A je zadstupcem mnoziny objektu, které nejsou priroze-
né rozdéleny do shluku. Jednd se o 30000 pétirozmérnych datovych objektu, kde
kazda proménnd je ndhodnou realizaci spojitého rovnomérného rozdéleni z inter-

valu (—10, 10).

WEKA Algoritmus x-pruméru byl spustén se vstupnimi parametry:

31



FILTALG

o Kiin =4, Knex =10
e cutOffFactor= 0.5 (ekvivalent € v popisu algoritmu x-prumeéru)
e maxlterations = 10, max K Means = 1000,
MaxK MeansForChildren = 1000.
Program rozlozil mnozinu objektu na 4 shluky s poc¢tem objektu 7332 (
24%), 7670 ( 26%), 7544 ( 25%) a 7454 ( 25%).

Hodnoceni kvality shlukovani pomoci ztratovych funkei:

Q) = 459.86, BIC' = 5.6068¢ + 005

Poprvé byl program spustén bez pomoci MRKD-stromu a celkovy cas strave-
ny v algoritmu byl 10.33 sekund. Podruhé jsem zaskrtl v programu Weka
policko ,,pouzit k vypocu MRKD-stromy* a vypocet byl ukoncek uz po 7.95
sekundéch se stejnym vysledkem.

Kazdy ze ¢tyt poc¢atecnich shluku se algoritmus pokusil rozdélit na dva, ale
hodnota BIC kazdého rozdéleni byla v kazdém pripadé vyssi. Objekty tedy
byly ponechany ve ¢tytech shlucich a algoritmus byl ukon¢en po 1. iteraci.

Filtrovaci algoritmus byl pomoci Octave zavolan se vstupnimi parametry:

e k=14

e c=0.01

e maxiter = 10
Na vystupu algoritmus uvedl centroidy, které reprezentuji shluky s pocty
objektu 7311, 7739, 7649, 7301.
Hodnota ztratovych funkce dosahovaly @Q = 462.71 a BIC = 5.6227¢+ 005.

Filtrovaci algoritmus tedy nasel podle ztratové funkce ) horsi rozdéleni nez
algoritmus z-prumeért spustény programem WEKA.

Zkusil jsem tedy zavolat filtrovaci algoritmus jesté nékolikrat a nejlepsi hod-
nota ztratové funkce ¢inila ) = 459.96, coz je uz jen o mélo horsi vysledek
nez poskytl algoritmus x-prumeéru.

Jelikoz i program WEKA skon¢il po prvni iteraci, vysledné rozdéleni zaviselo
i zde pouze na pocatecnim rozdéleni center, které bylo v piipadé volani
filtrovaciho algoritmu jiné. Prakticky jsme tedy ovérili, ze dle oc¢ekavani
kvalita shlukovani zavisi na poc¢atecnim rozlozeni shluku.

Pocet provedenych operaci d podle jednotlivych iteraci byl nasledujici:

1 2 3 4 5 6 7
56086 54044 52294 50992 ... 44442 43270

Vzhledem k tomu, Ze algoritmus k-pruméru bez heuristiky musi prov