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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva hleddnim podobnych scénafli odpadového hospoda¥stvi ziskanych
z optimaliza&niho ndstroje NERUDA. K tomu jsou vyuZity metody shlukové analyzy, po-
moci kterych Ize identifikovat podobné objekty a rozfadit je do skupin (shlukd). Cilem
prace je predstavit b&Zné pouZivané algoritmy shlukové analyzy a vytvofit program,
ktery tyto algoritmy implementuje. Vytvofenym nastrojem je poté provedeno shlukovani
redlnych dat z nastroje NERUDA a nésleduje vyhodnoceni kvality obdrZzenych shluki.

KLICOVA SLOVA

shlukova analyza, hierarchické shlukovani, k-means, validace shluki, siluety

ABSTRACT

This bachelor’s thesis deals with finding similar scenarios in the waste management
acquired by an optimization tool NERUDA. Cluster analysis, a tool that identifies related
objects and classifies them in groups (clusters), is used for this purpose. The aim of this
thesis is to review basic algorithms of cluster analysis and to develop a software that
implements them. The software is then used to cluster real data from NERUDA which
is followed by an assessment of the obtained clusters.
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UVOD

Ustav procesniho inzenyrstvi (UPI) se dlouhodobé zabyva otazkou optimalniho
naklddani s odpadem a jeho energetickym vyuzitim. Byl k tomu vyvinut opti-
malizacni nastroj NERUDA, ktery minimalizuje celkové naklady spojené s rozvo-
zem a zpracovanim odpadu. Generuje tisice scénaru, které je dale nutné analyzovat
nastrojem PIGEON. Ten je ovSem vypocetné velmi naro¢ny, proto neni mozné takto
analyzovat kazdy scénér. Je tedy nutné jich vybrat pouze uréity pocet.

Scénare se od sebe casto prilis nelisi, proto se nabizi ty podobné identifikovat,
spojit (shluknout) do skupin a poté vybrat vhodné reprezentanty téchto skupin. A
prave tim se v této praci budeme zabyvat. Pouzivat k tomu budeme metody shlukové
analyzy.

V nésledujicim textu si nejprve struéné predstavime nastroje NERUDA a PI-
GEON. Dale se budeme zabyvat metodami a algoritmy shlukové analyzy, které
poté budeme aplikovat na vysledky nastroje NERUDA. V rdmci této prace také
vznikne software, pomoci néhoz bude mozné scénaie shlukovat, analyzovat obdrzené

vysledky a vybirat vhodné reprezentanty.






1 NASTROJE NERUDA A PIGEON

Zakladni myslenka modelu NERUDA spociva v tom, ze se vlastnik odpadu (obec)
rozhoduje, jak s odpadem co nejlevnéji nalozit. O vysi nakladu rozhoduje cena
za zpracovani v daném zafizeni a cena dopravy. Z matematického hlediska se Tesi
tzv. logisticka tloha.

Nastroj se také zabyva:

e vybérem vhodné lokality pro vystavbu zafizeni a jeho optimalni kapacity,

e popisem toku odpadu v rdmci sledovaného tizemi,

e podporou navrhu logistického Fetézce (svozova vozidla, prekladaci stanice, sil-
nicni a zelezniéni doprava),

e hodnoceni atraktivity zaméru - dostupnost odpadu a ocekavana cena za zpra-

covani.

Kvuli neurcitosti nékterych vstupnich dat (cena tepla a elektfiny, uvazovani
zatim nepostavenych zafizeni na zpracovani odpadu s neznamou zpracovatelskou
kapacitou) se simulujf tisice scénaiu.

7 vystupu nastroje NERUDA bychom chtéli ziskat predstavu o ekonomickych
dopadech na producenty odpadu. K tomu je tfeba mit informaci, kde producent
odpad zpracoval a jakym zptusobem ho prepravil. V zakladni verzi nastroje NERUDA
véak mame k dispozici pouze nejkratsi hrany zajistujici prepravu mezi sousednimi
uzly, tim padem nemuzeme urcit, kde producent nechal zpracoval sviij odpad.

Vznikly problém muzeme ilustrovat na piikladé (obr. . Producenti (uzly A, B,
C) produkuji odpad, ktery je svezen do uzlu D po hrandch A-D, B-D, C-D. Odtud se
po hrané D-E odpad veze do uzlu E, kde se rozdéluje do dvou toku ke zpracovatelim
F, G (po hranach E-F, E-G). V takovém piipadé zndme pouze pomér, v jakém se
odpad v uzlu E rozdéli, neni ale jednoznac¢né urcen zpracovatel pro konkrétniho

producenta.

o

——30)

©)

Obr. 1.1: Piiklad problematického toku v siti



Proto je nutné vysledky z nastroje NERUDA zpracovat pomoci dalstho nastroje
se jménem PIGEON. Ten pracuje s poradnikem producentu, ktery urcuje prednost
producenta pii rozhodovani, kam svij odpad veze. Producent se poté rozhoduje
zuje celkové naklady pro vsechny obce najednou. Cfm pozdéji se producent odpadu
rozhoduje, tim horsi méa vybér, protoze kapacity vyhodnych zpracovatelu jsou jiz
obsazeny.

Ve skutecnosti ale nejsme schopni predem urcit, v jakém okamziku zac¢nou pro-
ducenti tesit, kde bude odpad zpracovan. Potadi se tedy ndhodné generuje pro do-
statecné mnozstvi pripadu.

Vypocet v nastroji PIGEON je proveden pro jeden scénar z nastroje NERUDA.
Pro kazdy takovy scénaf je potieba vypocitat desitky az stovky scénart v nastroji
PIGEON. Vzhledem k tomu, ze pomoci nastroje NERUDA jsou poc¢itany tisice
scénaru, je z ¢casovych duvodu neredlné takto analyzovat kazdy scénar. Je tedy nutné

vybrat pouze nékteré reprezentativni scénafe. [11], [12]



2 ZAKLADNI POIMY

Necht X zna¢i mnozinu n objekt s p znaky. Neprazdny systém
Q: {017027“-70771} Q'P(X)

nazveme rozklad mnoziny X, jestlize plati nasledujici podminky:
1. C;# 0 pro 1 <i<m,
2. C;NC; =10 pro i # j,
3. CiUCyU---uUC, =X.
Déle vytvotrime matici X o rozmérech n x p tak, ze i-ty fadek odpovida i-tému

objektu a j-ty sloupec odpovida j-tému znaku. Tuto matici nazveme datova matice

Ti1 Ti2 - Tip
T21

X =
xnl “ e .. xnp

Jestlize jednotlivé znaky odpovidaji ¢iselnym hodnotam, muzeme na objekty
pohliZet jako na body v p-rozmérném Euklidovském prostoru E,,.
Metrikou (vzdalenosti) nazveme zobrazeni p : E, x E, — R splaujici tyto pod-

minky pro kazdé r,s,t € E,:

1. p(r,s) > 0 (nezédpornost)

2. p(rys)=0&er=s
3. p(r,s) = p(s,r) (symetrie)
4. p(r,t) < p(r,s) + p(s,t) (trojihelnikova nerovnost)

Timto zpusobem muzeme mérit vzdalenost mezi objekty.

Jako priklad muzeme uvést Minkowského metriku, ktera ma tvar

P 1/q
dg(5, ) = [Z |55 — l’m\q] ) (2.1)

i=1

kde ¢ > 1. Na obrdzku [2.1 najdeme jednotkové sféry pro nejbéznéjsi volby q.
Abychom predesli dominanci nékterych znaku, je mozné provést jejich standar-
dizaci. Necht Z je datovd matice s rozméry n x p. Pro vSechny sloupce (znaky) z;

vypocteme stfedni hodnotu Z; a smérodatnou odchylku s; podle vzorcu

__1¢
4= >z (2.2)
=1



n

5 = %Z(Zz‘j - %)% (2.3)

Poté puvodni hodnoty vSech znaku transformujeme na standardizované hodnoty

Dostavame novou datovou matici X, kde jednotlivé znaky maji stfedni hodnotu

rovnu 0 a rozptyl roven 1.

1 1 1
0.5 0.5 0.5
0 0 0
-0.5 -0.5 -0.5
-1 -1 -1
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -05 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1
(a) Manhattanskd metrika d; (b) Euklidovské metrika do (c) Cebysevova metrika do,

Obr. 2.1: Priklady jednotkovych sfér v ruznych metrikéch



3 SHLUKOVA ANALYZA

Pojem shlukovd analyza v sobé zahrnuje celou fadu metod a algoritmu, jejichz
cilem je v dané mnoziné objektu nalézt jeji podmnoziny (shluky) tak, aby se prvky
ve shluku vzajemné podobaly a zaroven se odliSovaly od objektii mimo néj.

Algoritmy shlukové analyzy muzeme rozdélit na hierarchické a nehierarchické.

3.1 Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani generuje posloupnost vnorenych rozkladu. Prunikem libo-
volnych dvou shluki je tedy bud jeden z nich, nebo prazdna mnozina. Vytvéaii se
stromova struktura, kterou znazornujeme pomoci dendrogramu. Podle sméru po-

stupu pii shlukovani délime hierarchické algoritmy na aglomerativni a divizni.

3.1.1 Aglomerativni metody

U aglomerativniho pristupu za¢iname rozkladem €2y, kde kazdy objekt mnoziny X
tvori samostatny shluk a koncime rozkladem §2,,_1, kde vSechny prvky tvori jediny
shluk.

Postup je jednoduchy. V kazdém kroku shlukovani vybereme dva shluky s nej-
mensim koeficientem nepodobnosti (viz kapitola . To opakujeme tak dlouho,
dokud nezustane jediny shluk obsahujici vSechny objekty.

Algoritmus 1 Obecny algoritmus aglomerativniho shlukovani

: Spocitat matici nepodobnosti shluku

: repeat

1
2
3: Sloucit dva shluky s nejmensim koeficientem nepodobnosti
4 Aktualizovat matici nepodobnosti

5

: until Zbyva jediny shluk

3.1.2 Dendrogram

Dendrogram je grafickd reprezentace hierarchického shlukovani. Vodorovny fez den-
drogramem urcuje konkrétni rozklad a uzly reprezentuji jednotlivé shluky. Svisld
osa znazornuje vzdélenost (koeficient nepodobnosti) shluku, které se v dané hod-
noté spojily, a na vodorovnou osu jsou vyneseny indexy objektu.

Obrazek 3.1 predstavuje dendrogram pro 20 objektu. Vodorovnym fezem ve vzda-

lenosti 0,45 byly ziskany tii shluky, které jsou v dendrogramu barevné odliSeny.
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Obr. 3.1: Dendrogram

3.1.3 Divizni metody

Zatimco u aglomerativniho ptistupu je v prvnim kroku potteba spocitat n(n —1)/2
vzdéalenosti, pocet zpusobi, jak rozdélit shluk na dvé éasti, je 2! — 1. To je ne-
porovnatelné vice, obzvlasté pro velkd n, proto se v této préaci témito algoritmy

nebudeme zabyvat.

3.1.4 Koeficient nepodobnosti shlukia

Necht p je libovolnd metrika a C;,C; € Q jsou shluky v rozkladu Q. Zobrazen{
d : Q x Q — R nazveme koeficientem nepodobnosti shluku (nebo také vzdélenosti
shluku), jestlize spliuje tyto podminky:

1. d(C;, Cy) =0,

2. d(C;,C5) >0,

Matici D = (d;;), kde d;; = d(C;,C;),1 < 1,5 < ||, nazveme matice nepodob-
nosti (shluku), pfipadné matice vzdélenosti (shluku).

Nyni si uvedeme nékteré bézné zpusoby zavedeni koeficientu nepodobnosti shluk.



Metoda nejblizsiho souseda

Necht p je libovolnd vzddlenost a A, B jsou shluky rozkladu Q. Metoda nejblizsiho
souseda definuje koeficient nepodobnosti shluki A a B takto:

d(4, B) = min {p(z;,z;)} - (3.1)

T €B

Vzdalenosti shluki A, B tedy rozumime vzdalenost dvou nejblizsich prvka shluku
A a shluku B.

Metoda nejvzdalenéjsi souseda

Jednd se o obdobu metody nejblizs§iho souseda, v tomto piipadé vsak uvazujeme

vzdalenost dvou nejvzdalenéjsich prvkua

d(4, B) = max{p(z:, z;)} (3.2)

Tj eB

Centroidni metoda

U centroidni metody definujeme vzdalenost dvou shluku jako vzdalenost jejich cen-

troidu (tezist)

d(A,B) = p(Za,Tp), kdeZs=

DIEETE D DENNCE)

;€A z;€B

Obr. 3.2: Metoda nejblizstho souseda / Metoda nejvzdalenéjsiho souseda / Centro-

idni metoda



Metoda prameérné vazby

Tato metoda bere za vzdalenost dvou shluku prumeér vzdalenosti vsech dvojic prvku

z ruznych shluku, tedy

d(A, B) — m S5 ol ). (3.4)

T, EA aijB
Mezi dalsi pouzivané metody patii medidnovda metoda, vdZend metoda prumeérné

vazby nebo Wardova metoda, jejichz definice a vlastnosti najdeme v [5] a [§].

3.1.5 Lance-Williamsuv vzorec

V predchozich odstavcich jsme si uvedli nékteré explicitni vzorce pro koeficienty
nepodobnosti shlukt. Pro prakticky vypocet je vak vyhodnéjsi pouzit tento zpusob
vypoctu:
Lod({wi} {z;}) = plai, )
2. Necht T'= RUS je shluk rozkladu €;; ziskany sjednocenim shluku R, S € ;.
Potom pro vSechny shluky K i-tého rozkladu, které prejdou beze zmény do
rozkladu €21, plati

d(K,T) = ovd(K, R) + o d(K, S) + Bd(R, S) + y|d(K, R) — d(K, S)|. (3.5)

Timto zpusobem muzeme aktualizovat matici nepodobnosti shluku, aniz bychom
potiebovali puvodni data. Koeficienty a,., ay, 8 a v pro vétsinu bézné pouzivanych

metod najdeme v tabulce 3.1}

Tab. 3.1: Koeficienty pro Lance-Williamsuv vzorec [6]

Shlukovaci metoda Q. Qg 15} o
Metoda nejblizsiho souseda 1/2 1/2 0 —1/2
Metoda nejvzdélenéjsiho souseda 1/2 1/2 0 1/2

L IR| 5] —|RIS|
Cetroidni metoda i SR TSI TR 0
Medidnova metoda 1/2 1/2 —1/4 0
c (o IR| El

Metoda prumérné vazby (nevézend) EE KT 0 0
Metoda prumérné vazby (vazena) 1/2 1/2 0 0
Wardova metoda R 51K K] 0

ISIHIRIHIK] |S[HIRIFIK] SR+

Je tteba dodat, ze pro odvozeni koeficientu centroidni, medianové a Wardovy
metody byl pouzit ¢tverec Euklidovské vzdéalenosti. Pro jinou volbu vzdalenosti tedy

obecné dostavame jinou metodu.

10



3.1.6 Ilustracni priklad
Mame zadanych pét bodu v roviné:
Al - (7, 7),142 - (1, 1),143 - (1, 2),144 — (7, 5),145 — (3,3)

Tyto body (déle je budeme znacit jen jejich indexem) chceme shlukovat pomoci
centroidni metody s euklidovskou vzdélenosti a pouzijeme k tomu explicitni vzorec.

V prvnim kroku spoc¢itame matici vzdélenosti D = (d;;).

7 7\ {1} 0
1 1|{2y 8,49 0
XO=1f12({3y DO=]781 1 0
7 5| {4} 2 721 6,71 0
3 3/ {5} 566 2,83 2,24 447 0

Nejmensi nenulovy prvek matice vzdalenosti je dss, proto slou¢ime shluky {2}
a {3} (obr. [3.3a). Vytvoii se tak shluk {2, 3}, ktery bude charakterizovén tézistém

objekti 2 a 3. Poté prepocitame matici vzdalenosti.

7 7\ {1} 0
3 3| {5} 5,66 447 0
1 15/ {2,3} 8,14 6,95 2,5 0

Opét vybereme nejmensi nenulovy prvek, v tomto ptipadé do;. Pozicim 1,2 od-
povidaji shluky {1}, {4}, které slouc¢ime (obr. [3.3b)).

3 3\ {5 0
X®=1115[{23 D®=]|25 0
7 6 ) {1,4 5 75 0

Opakovanim vyse zminéného postupu ze shluku {5} a {2,3} dostdvame novy
shluk {2, 3,5} (obr.|3.3d), ktery reprezentujeme tézistém bodu 2,3 a 5.

1,67 2/{2,3,5} 6,67 0

V tomto kroku obdrzime 1 shluk, ve kterém jsou vsechny objekty (obr.|[3.3d]),
algoritmus tedy ukonc¢ime.

Cely postup vcetné vzdalenosti mezi jednotlivymi shluky lze graficky zobrazit
pomoci dendrogramu (obr. [3.3€)).

11
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Obr. 3.3: Algoritmus centroidni metody
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3.2 Nehierarchické shlukovani

Na rozdil od hierarchickych metod se v téchto metodach mohou prvky presouvat
mezi shluky. Vétsinou je tfeba zacit vytvorenim pocatecniho rozkladu, ktery se poté
itera¢né upravuje preskupovanim prvku mezi shluky tak, aby se minimalizovala

vhodné zvolend ucelova funkce.

3.2.1 Algoritmus k-means

Algoritmus k-means spoc¢iva v minimalizaci sumy ¢tvercu vzdédlenosti mezi prvky a

k nj

10 = 33 o (o)) 39

j=1 i=1

kde dy znaci Euklidovskou metriku, k& pfedem zvoleny pocet shluku, n; pocet prvku
ceen (9)

Shlukovani pomoci algoritmu k-means probiha nésledujicim zpusobem.

je i-ty prvek j-tého shluku.

Algoritmus 2 K-Means

: Vytvofeni pocatecniho rozkladu
: Vypocet centroidu vsech shluku

: repeat

1
2
3
4: Pritazeni kazdého prvku do shluku, k jehoz centroidu mé nejmensi vzdalenost
5 Prepocet souradnic centroidu

6

: until Nedojde k presunu zadného prvku

Lze dokézat, ze metoda konverguje v koneéném poctu kroku k lokdlnimu minimu
funkcionalu J. Téchto minim miuze obecné existovat vice v zavislosti na pocatecnim
rozkladu. Proto v praxi algoritmus pouzijeme nékolikrat s ruznymi pocatecnimi
rozklady a vybereme ten nejlepsi rozklad z hlediska hodnoty tucelové funkce. Ani

tak bohuzel neni zaruc¢eno nalezeni globalnitho minima.

Pocéatecéni rozklad

Zabyvejme se nyni volbou pocatecniho rozkladu. Nejbéznéjsim zpuisobem je nahodné
vygenerovani k bodu v prostoru E,. Kazdy prvek poté prifadime k jeho nejbliz§imu
centroidu, ¢imz obdrzime pocatecni rozklad. Nevyhodou tohoto pristupu je, ze mu-
zeme v pocatecnim rozkladu obdrzet prazdny shluk. Snadno se ji vSsak zbavime,

pokud pocateéni body budeme ndhodné vybirat z mnoziny dat.
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Existuje mnoho dalsich heuristik zabyvajicich se vhodnou volbou pocateéniho
rozkladu. Tyto metody vSak presahuji ramec tohoto textu a nebudeme se jimi

zabyvat.

Tlustracéni priklad

V tomto odstavci je na prikladu ukézan princip algoritmu k-means. Ukolem je rozdeélit
15 dvourozmeérnych objektu z obrazku do dvou shluku.

V prvnim kroku se ndhodné vygeneruji dva centroidy (obr. [3.4a). Poté se data
rozdeéli do shluku tak, aby euklidovska vzdalenost mezi daty a centroidy byla mi-
nimdlni. Nové centroidy se uréi jako tézisté bodu ve shluku (obr. . Opét se mini-
malizuji vzdalenosti mezi daty a novymi centroidy, ¢imz dojde k presunu nékterych
objektt mezi shluky, a vypocitaji se nové souradnice centroidu (obr. a .
V dalsi iteraci jesté dojde k presunu objektu (obr. , nové centroidy ale shluky
nezméni, proto je algoritmus ukoncen (obr. .
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Obr. 3.4: Algoritmus k-means

15



3.2.2 Algoritmus fuzzy c-means

Doposud zminéné algoritmy kazdy prvek jednoznacné priradily do uréitého shluku,
a to 1 v pripadeé, ze lezel na ,hranici“ mezi dvéma shluky. Vyjimkou nebyly ani
odlehlé hodnoty (outliers), které napiiklad u algoritmu k-means mohly vychylit po-
zici centroidi. Tyto nedostatky se pokousi fesit algoritmus fuzzy c-means. Jednd
se 0 obdobu algoritmu k-means, v tomto pripadé vsak kazdému prvku ¢ prifadime
piislusnost u;; ke véem shlukiam j. [3]

Minimalizuje se funkcional

Z;Z wi)™ [dy (22, ¢,)]7 (3.7)

=1

kde m je konstanta urcujici ,,rozostrenost” shluku. Pro zaruc¢eni konvergence k lokal-
nimu minimu zminéného funkciondlu volime m z intervalu (1, 00). Tohoto optima
ovsem nedosahneme v konetnému poctu kroku, proto algoritmus ukonéime v mo-

menté, kdy se tucelova funkce zméni o mensi hodnotu nez zvolené ¢.

Algoritmus 3 Fuzzy c-means

: Vybér / vygenerovani k pocatecnich centroidu

: repeat

Vypocet novych centroidu na zakladé piislusnosti bodu

1
2
3: Vypocet piislusnosti bodu k jednotlivym centroidum
4
5 until J&7 — JP < ¢

Jednotlivé prislusnosti spocitame pomoci vzorce

1
wi; = . 1<i<n 1<j<k (3.8)

b, [daten] 7
=1 dzzcl)

Pro jejich hodnoty plati

k
ui € 0,1), ) Jug=1. (3.9)
=1

Centroidy shluku poté prepocitame jako

> iy (uig) "
> iy (i)™

Konstanta m vyrazné ovliviuje vysledky shlukovani. Pro m — oo maji vSechny

prvky stejnou prislusnost ke vSem shlukum, zatimco pro m — 1 prechézi metoda v

k-means.
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Volbé optimélni konstanty m se vénuji Schwammle a Jensen v [10]. Podle nich

zavisi na dimenzi p a poc¢tu prvku n vztahem

1418 12,33
m=1+ (— + 22,05) p 2+ (— + 0,243) p~0:0406In(n) 0,134 (3.11)
n

n

3.3 Validace shluku

Vyse zminéné algoritmy provedou rozklad mnoziny na shluky bez ohledu na skutec-
nou strukturu dat. Proto vzniké potfeba analyzovat, jak kompaktni nalezené shluky
jsou. Takovému postupu rikame validace shluki. Jednim ze zpusobu, jak ji provést,

je vyuziti takzvanych siluet, jejichz konstrukei a aplikaci si nyni predvedeme. [9]

3.3.1 Konstrukce siluet

Necht i je i-ty objekt patifci shluku AE| Pokud shluk A obsahuje néjaké dalsi prvky,
muzeme vypocitat prumérnou vzdélenost mezi prvkem ¢ a vSemi ostatnimi prvky j
shluku A jako o

ali) = % i # . (3.12)
Vzdalenost p muze byt libovolnd, my se vSak omezime na p = dy, abychom mohli
vzniklé siluety vzdjemné porovnavat. Uvazujme déle jiny shluk C' # A. Vypocitame

prumérnou vzdalenost mezi prvkem i a vSsemi prvky shluku C

Zjec P(Z,]) ‘

Tuto hodnotu vypocitame pro vSechny takové shluky C a definujeme
b(i) = Cm;rjp(z, ). (3.14)
Nyni zkonstruujeme siluetu prvku ¢
1— % pro a(i) < b(7)
% - pro a(i) > b(i),
coz lze ekvivalentné zapsat jako
b(i) — ali
(Z) a(/l) (316)

) = ax (@@ .00

1. Abychom mohli tento postup pouzit i pro algoritmus fuzzy c-means, musime pfifadit prvek ¢
do shluku, ke kterému mé nejvétsi pifslusnost. Castéji se viak pro tento algoritmus pouzivaji

postupy, které zohledriuji i piislusnosti u;;, zabyvat se jimi ale nebudeme.
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Pokud shluk A obsahuje jediny prvek i, definujeme s(i) = 0. Z vySe uvedenych

definic je zfejmé, ze s(i) € (—1,1).

3.3.2 Graficka reprezentace siluet

Siluety prvku i jednotlivych shlukia A lze zobrazit do dvourozmérného grafu, kde
na svislou osu nandsime hodnoty s(i) a na vodorovnou osu podle hodnoty s(i)
sefadime prvky shluku A. Mluvime poté o silueté shluku A. Pokud do grafu na-
skldadame siluety vsech shluku, dostaneme siluetu rozkladu (obr. .

:

Lol
Vi

B o5,
At

(a) Shlukovand data (b) Silueta rozkladu

Obr. 3.5: Ukéazka rozkladu a jeho siluety

3.3.3 Interpretace siluet

Vénujme se nyni interpretaci moznych hodnot siluet. Predstavme si nejprve, Ze nase
data tvori shluky malé velikosti, které jsou od sebe daleko vzdalené. Pro prvek i
potom ziejmé bude platit, ze hodnota a(i) (rovnice je o hodné mensi, nez
hodnota b(7) (rovnice [3.14). Cfm blize k sobé budou prvky v ramci jednotlivych
shluka a ¢im dédle od sebe tyto shluky budou, tim mensi bude pomeér a(i)/b(i).
Z rovnice poté plyne, ze pro takovyto piipad se hodnota s(i) blizi jedné.
Takovy pripad nastal pro prvky modrého shluku z obrazku|3.5a Vysoké hodnoty
s(i) vSech jeho prvku potvrzuji, ze se jednd o dobfe oddéleny a kompaktni shluk.

Prvky zeleného shluku jsou mnohem vice rozptyleny, proto je jeho silueta niz.
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3.3.4 Urceni optimalniho poctu shlukti pomoci siluet

V predchozim odstavci jsme ukazali, ze velikost siluet znaci, jak dobie je prvek
ve shluku zafazen. Obecné hleddme rozklad takovy, ze vétsina prvku je dobte
zatazena. V takovém pripadé ocekdvame vysokou hodnotu siluety rozkladu s, kterou
definujeme jako prumér hodnot s(i) pro vSechny prvky i rozkladu. Toho muzeme
vyuzit pii uré¢ovani optimalniho poc¢tu shluku. Provedeme rozklady pro ruzné pocty
shluku k, pro kazdy rozklad napoc¢itame § a vybereme nejvétsi hodnotu. Odpovidajici
pocet shluku prohlasime za optimalni.

Aplikujme nyni tento postup na data z obrazku [3.5al Algoritmem k-means
rozdélime data postupné do dvou az deviti shlukia. Napocitané hodnoty vidime
v grafu na obrazku [3.6] Nejlepsi siluety rozkladu § jsme dosahli pro 3 shluky, coz

odpovida i nasemu predpokladu na zakladé obrazku.

0.8} °

0.75f

o
3
:

0.65

Hodnota siluety §

o
)
T

0.551

0.5

2 3 4 5 6 7 8 9
Pocet shluku k

Obr. 3.6: Urceni optimalniho poc¢tu shluku

3.4 Poznamka o shlukovani ve vysSich dimenzich

V prostorech vyssich dimenzi se bézné pouzivana euklidovska metrika chova jinak,
nez jak ji zndme z prostoru dimenzi 2 a 3. Tento jev se nazyva prokleti dimenzio-
nality. V nékterych ptripadech se projevuje tak, ze se rozdil vzdalenosti nejblizstho
a nejvzdalenéjsiho prvku k danému objektu blizi nule. Euklidovska vzdélenost tedy

ztréaci schopnost popsat kontrast mezi daty. Podle [1] se v téchto piipadech vice hodi
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d, metrika. Jesté lepsich vysledku vsak dosahuji takzvané zlomkové metrikyﬂ (fracti-
onal distance metrics). Jednd se o obdobu Minkowského metriky (rovnice|2.1)), avsak

v tomto piipadé dovolime ¢ € (0, 1). Jejich implementaci se vsak zabyvat nebudeme.

2. Nazev metrika je zde nepfesny. Z matematického hlediska se o metriku nejedné, protoze nespliuje

trojihelnikovou nerovnost.
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4 VYTVORENY PROGRAM

V réamci této prace vznikl software, ktery dokaze scénére vygenerované nastrojem
NERUDA zpracovat a poté je shlukovat pomoci algoritmu, které byly predstaveny
v teoretické casti této prace. Vysledky shlukovani vcetné siluet a jejich grafické
reprezentace poté exportuje do sesitu programu MS Excel.

Software vznikl ve vyvojovém prostiedi Visual Studio od firmy Microsoft a je

naprogramovan v jazyce C#.

M Shluko R f 5 &7 Quick Lau Q - (m]
File  Edit ] e 3 Es Analyze  Window omas Onderlicka ~
o -
Progra a SAKMeans.cs 8 R X P enne.cs & Si £ ¥ 50 > 0 X
- "%, Shiuk \nalyza_BP.SAKMe oidy aE o &
—— P
=] o ¥ yza BP' (1 project) =
4[] Shlukova_Analyza_BP
3
3

b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b

Immediate W

Obr. 4.1: Ukazka prostiedi Microsoft Visual Studio 2015

4.1 Postup pri shlukovani

Uzivatel nejprve nacte soubor se scénari, které se ulozi do paméti. Poté vybere typ
shlukovani a nastavi jeho zdkladni parametry. Ze zadanych udaju program vybere
proménné (znaky) scénaitu. Ty poté nasledujicim zpusobem zpracuje. Nejprve se
odstrani proménné s nulovym rozptylemﬂ a promeénné, které jsou identickymi ko-
piemi jinych proménnychﬂ Nasleduje standardizace dat podle vzorce 7 takto
vytvorenych proménnych se generuje datova matice, nad niz probéhne shlukovani

podle zvoleného nastaveni.

1. Proménn4 s nulovym rozptylem ma stejné hodnoty pro vsechny scénéfe, nema tedy na shlukovani
zadny vliv.
2. Proménnd, kterd mé pro vSechny scénéfe stejné hodnoty jako nékterd jind proménnd. Jejim

vynechanim neni z hlediska shlukovani ztracena zadnd informace.
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4.2 Moznosti nastaveni a uzivatelské rozhrani

Nastaveni shlukovani se provadi pomoci jednoduchého grafického uzivatelské roz-
hrani. K nacteni souboru s daty slouzi tlac¢itko Natist v pravé dolni casti okna.
V hornim panelu potom vybirame typ algoritmu shlukovani. Na vybér jsou metody

uvedené v této praci, tedy

e Hierarchické shlukovéani,
e K-Means,

e Fuzzy C-Means.

ol Shlukové analjza =NECN X
Hierarchické shiukovani | K-Means | Fuzzy C-Means |
Zafizeni Uzly [wpsané v]
EVOD 4 205 206 207 208 209 210 211 212 213
MEL
SKL Poetshiuky min 2 |2
ZLF mae |40 =
PREKL Poget opakovani |50 [
Shilukcovat
Mateny soubor
G:hdata UPNpostproc5.ba

Obr. 4.2: Ukéazka uzivatelského rozhrani

U vsech algoritmu ma& uzivatel moznost zadat interval poc¢tu shluku k, které
chce ziskat. Spodni hodnotu zadava polozkou min, horni hodnotu polozkou max. Pro
algoritmy hierarchického shlukovani ma tento interval vliv pouze na to, pro jaké
pocty shluku se budou pocitat siluety.

Pro hierarchické shlukovani je nutné zvolit koeficient nepodobnosti shluki. K to-

mu slouzi rozbalovaci seznam s nazvem Metody a mozné volby jsou

e Nejbliz8i soused,

e Nejvzdalen&jSi soused,

e Centroidni metoda,

e Medianova metoda,

e Prumé&rna vazba (nevazena),

e Prumdrna vazba (vaZend).
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Vypocet pak probihd pomoci Lance-Williamsova vzorce (kapitola [3.1.5)). Ze vzdale-

nosti je na vybér

Euklidovska,

Ctverec euklidovské,

Manhattan,

Cebysevova.

U zbylych dvou algoritmu volime PoZet opakovani, ¢imz specifikujeme, ko-
lik ruznych pocatecnich rozkladu pro kazdé k bude program generovat. Ze vSech
vypoctenych rozkladu se poté vybere ten s nejmensi hodnotou ucelové funkce. Pro
fuzzy c-means pribyva jesté volba konstanty m. Pokud zadame ¢islo 0, program jeji
hodnotu vypocte podle vzorce [3.11]

Volby Zafizeni a Uzly ovliviiuji proménné, které budou vstupovat do vypoctu.

Jejich vyznam je vysvétlen v kapitole [5.1]

4.3 Vystup

Vystupem shlukovani je seSit v programu MS Excel. Ten se generuje pro zvolené
hodnoty poc¢tu shluku a ukladd se automaticky do slozky s aplikaci. Nachéazi se
v ném piehled nastavenych parametru shlukovani, datova matice, vypis shluku a
jejich prvki. Pro interpretaci vysledku je vSak nejdulezitéjsi list s nazvem Siluety.
Vytez z néj muzeme vidét na obrazku Za zminku stoji druhy sloupec, ve kterém
se nachazi ¢islo ,,sousedniho® shluku jednotlivych prvku. Jedna se o shluk, pro ktery
byla napoc¢itdna minimaln{ vzddlenost p(i,C') (rovnice [3.13)). V piipadé nizké hod-

noty siluety s(i) tak méame predstavu, kam by prvek alternativné mohl patfit.

A B C D

1 | Shluk Soused s(i)  Scénar
3366 23 25 10,7163 1939
3367 23 13 0,7168 1119
3368 23 25 10,7168 4090
3369 23 25 0,718 4143
3370 23 13 0,7182 1690
3371 23 25 0,7183 3222
3372 23 25 0,7184 270
3373 23 16 0,7189 4892
3374 23 25 0,7189 4252
3375 23 25 0,719 3440
3376 23 25 0,719 573

Obr. 4.3: Cést vysledkn shlukovan{

23






5 APLIKACNI CAST

5.1 Data

Predstavme si nejprve data, ktera budeme shlukovat. Jedna se o 5 000 scénaiu odpa-
dového hospodéistvi v CR optimalizovanych néstrojem NERUDA. Jako proménné
uvazujeme zpracovatelskou kapacitu jednotlivych zaiizenf] a jejich cenu na brand?’|

V datech se vyskytuji tyto typy zafizeni:

e EVO - zafizeni pro energetické vyuziti odpadu (spalovny),
e MBU - zafizeni na mechanicko-biologickou tipravu,

e SKL - skladky,

e ZLF - zafizeni pro zpracovani lehké frakce,

e PREKL - prekladaci stanice.

Kazdé zafizeni ptislusi nékterému uzlu i z mnoziny I = {1,...,213}. Jednd se o obce

s rozsifenou pusobnosti a mésta s vice nez 10 000 obyvateli.

5.2 Aplikace na podoblast CR

Nejprve budeme scénare shlukovat pouze podle zafizeni v urcité podoblasti CR.
Pro tento 1ucel zvolime Zlinsky kraj, kterému odpovidaji uzly 201 az 213 a 46 pro-
ménnych. Zaéneme algoritmem k-means. Budeme hledat rozklady pro 2 az 40 shluku
a provedeme 50 ruznych rozkladu pro kazdou hodnotu k. Z téchto 50 zvolime nejlepsi
rozklad podle hodnoty ucelové funkce. Obdrzené vysledky poté vyhodnotime pomoci
siluet.

Vypocitané hodnoty siluet rozkladu s v zavislosti na zadaném poctu shluku k
vidime v grafu na obrazku [5.1} Pfiblizné od k = 28 se hodnota § ustéli. Z hlediska
siluet jsou tedy rozklady s 28 az 40 shluky podobné kvalitni. Vybereme z nich takovy,
ktery ma co nejméné Spatné zatazenych prvku, tedy prvku i takovych, ze s(i) < 0.
Timto postupem ziskame k = 34. Graficka interpretace siluet pro tento rozklad se
nachdzi v piiloze [A]

Metody hierarchického shlukovani se chovaji v tomto ptipadé o poznani hufe.
Velmi brzy se spoji prvky shluku, které algoritmus k-means rozpoznal jako rozdilné.
Retézovou reakef potom vznikne jeden shluk, ktery obsahuje témeér véechny objekty,

a zaroven zustane mnoho objektu, které tvori samostatny shluk.

1. Zpracovatelska kapacita znamena mnozstvi odpadu v tunach, které je zafizeni schopno ro¢né

zpracovat.
2. Cena na brané urcuje poplatek za zpracovani jedné tuny odpadu.
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Obr. 5.1: Siluety s, algoritmus k-means

Porovnani vypocetni naro¢nosti algoritmu k-means a fuzzy c-means pro pouzita
data najdeme na obrazku [5.2] Pro pocty shluku 2 az 20 bylo generovano 15 poca-
tecnich rozkladu a mérila se doba t v sekundach mezi vytvorenim 1. pocatecniho
rozkladu a ukonc¢enim vypoctu pro 15. pocatecéni rozklad. Vidime, ze pro rostouci k
potiebuje fuzzy c-means podstatné vice ¢asu nez k-means. Pro nasi aplikaci se proto

nevyplati.

Interpretujme nyni vysledky z algoritmu k-means pomoci obdrzenych siluet.
Na prvni pohled nas zaujmou Ctyfi Siroké a vysoké siluety shluku 1,2,12 a 19.
Z vysokych hodnot s(i) muzeme usuzovat, ze jsou si vSechny scénéfe velmi po-
dobné. Velka sitka znaci, ze se v téchto shlucich nachézi mnoho scénaiu. Pro analyzu
nastrojem PIGEON z téchto shlukti muzeme vybrat jeden scénaf (s nejvétsi hodno-
tou siluety) a pravdépodobné dostaneme vysledky reprezentativni pro viechny prvky
odpovidajicich shluku. Podobné muzeme postupovat pro velké mmnozstvi mensich
shluku s vysokymi siluetami, napiiklad shluky 13, 14, 21. V nékolika shlucich (8, 15, 34
a dalsi) najdeme prvky se zadpornymi siluetami s(i). To znamend, Ze se od ostatnich
prvku shluku mohou podstatné odlisovat, proto musime byt pii jejich dalsi analyze
opatrni. Dalsi moznosti by bylo tyto prvky pfesunout do sousednich shluku a pie-

pocitat siluety.
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Obr. 5.2: Porovnani vypoctové naroc¢nosti

5.3 Aplikace na celou CR

Aplikujme nyni stejny postup pro vSechny proménné, kterych je nyni 581. Kromé
prudkého narustu vypocetniho ¢asu nas negativné prekvapi také nizka hodnota
siluet 5. Ta se pro vSechny rozklady pohybuje tésné pod nulou. Pokud se blize
podivame na vzdalenosti mezi prvky, zjistime, ze se vSechny pohybuji ve velmi
uzkém intervalu. Bohuzel se projevilo prokleti dimenzionality, které jsme si ptiblizili
v kapitole S timto problémem si nami predstavené algoritmy pouzivajici bézné

vzdalenosti neporadi.
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6 ZAVER
V préci je nejprve struéné nastinéna problematika nastroju NERUDA a PIGEON,
ze které plyne nutnost pouziti shlukové analyzy.

Nasleduje predstaveni zédkladnich algoritmiu, mezi které patii hierarchické shlu-
kovani, algoritmus k-means a algoritmus fuzzy c-means. Poté je pozornost vénovana
interpretaci vysledku shlukovani pomoci takzvanych siluet. Teoretické ¢asti téchto
kapitol doplnuji ilustracni ptiklady.

V kapitole |4 je predstaven program pro shlukovou analyzu, ktery v ramci této
prace vznikl. Jsou popsany jeho zdkladni funkce a uzivatelské rozhrani.

Vznikly software je nasledné pouzit pro shlukovani redlnych dat z nastroje NE-
RUDA. Obdrzené vysledky jsou prezentovany a vyhodnoceny v kapitole 5] Nejprve
je shlukovani provedeno pouze pro zarizeni Zlinského kraje. Nejlepsich vysledku
je dosazeno algoritmem k-means, ktery z celkového mnozstvi 5000 scénaiu vytvori
34 shluk, z nichz kazdy lze reprezentovat jednim scénafem. Tim dojde k vyznamné
redukei scénaiu pro analyzu nastrojem PIGEON a tspore casu.

Nésleduje shlukovéni z hlediska proménnych celé CR. Obdrzené vysledky vsak
maji kvili prokleti dimenzionality minimélni vypovidajici hodnotu.

Do budoucna by tedy bylo vhodné prozkoumat metriky, které tomuto jevu ne-
podléhaji. S tim souvisi i nutnost pouziti algoritmu, které s témito vzdalenostmi
dokézi pracovat. Jako nejvhodnéjsi se v tomto piipadé jevi metoda k-medoids. Jedné
z bodu shluku. Vyhodou tohoto ptistupu je i to, ze tento reprezentant je metodou

automaticky urc¢en, a nemusime ho tak vybirat pomoci siluet.
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