VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGI
USTAV INFORMACNICH SYSTEMU

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF INFORMATION SYSTEMS

MODUL SHLUKOVE ANALYZY SYSTEMU PRO
DOLOVANI Z DAT

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. PAVEL RIEDL
AUTHOR

BRNO 2010



VYSOKE UCENIi TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

S
7
\ii

%
7z

FAKULTA INFORI\/!A(?NICH TEQHNOLOGIi
USTAV INFORMACNICH SYSTEMU

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

:[I[ DEPARTMENT OF INFORMATION SYSTEMS

MODUL SHLUKOVE ANALYZY SYSTEMU PRO
DOLOVANI Z DAT

CLUSTER ANALYSIS MODULE OF A DATA MINING SYSTEM

S
7
\

4

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. PAVEL RIEDL

AUTHOR

VEDOUCI PRACE Doc. Ing. JAROSLAV ZENDULKA, CSc.
SUPERVISOR

BRNO 2010



Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva vyvojem modulu pro systém dolovani z dat, jenz je vyvijen na FIT.
Prvni ¢ast se vénuje obecnému procesu ziskavani znalosti a shlukové analyze véetné validace shluki,
popisuje také Oracle Data Mining vCetné algoritmi, které pouziva pro shlukovani. Na zavér
piedstavuje vyvijeny systém a jim pouzivané technologie, kterymi jsou platforma NetBeans a jazyk
DMSL. Druha ¢ast popisuje navrh modulu shlukové analyzy a modulu pro porovnani jejich vysledku.
Vénuje se také vizualizaci vysledku shlukové analyzy a ukazuje dosazené cile.

Abstract

This master’s thesis deals with development of a module for a data mining system, which is being
developed on FIT. The first part describes the general knowledge discovery process and cluster
analysis including cluster validation; it also describes Oracle Data Mining including algorithms,
which it uses for clustering. At the end it deals with the system and the technologies it uses, such as
NetBeans Platform and DMSL. The second part describes design of a clustering module and a
module used to compare its results. It also deals with visualization of cluster analysis results and
shows the achievements.
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1 Uvod

Koncem 20. stoleti jsme se stali svédky obrovského nardstu objemu uchovavanych dat. Data jsou
zaznamenavana i v situacich, ve kterych si to béZzné neuvédomujeme, at’ uz jsou to nakupy
v obchodech, nebo tieba bézné telefonaty. Dalo by se fici, ze se v téchto datech doslova topime a tak
se zde objevila otazka, zda by nebylo mozné tato data néjakym zplsobem vyuzit a vy¢ist z nich
informace, které by pro nas mohly znamenat néjakou vyhodu. To bylo motivaci pro vznik nového
oboru — dolovani dat.

Dolovani se vSak potyka s fadou nepiijemnosti zpisobenou tim, ze data mohou byt uloZena v
,nehezké“ podobé. Tim jsou zde mysleny problémy s konzistenci, nevhodnym formatem, apod. Tyto
problémy fesi predzpracovani dat, které je spolu s dolovanim soucasti komplexniho procesu
oznacovaného jako ziskavani znalosti z databazi (Knowledge discovery in databases — KDD). Tento
proces predstavuje ucelené navazujici kroky k ziskani znalosti, kterou mizeme nasledn€ vyuzit ve
svij prospéch. Pojem dolovani dat byva mnohdy chapan jako synonymum pro cely tento proces.

Ziskavani znalosti z databazi jiz naSlo své vyuziti v celé fad¢ oborti a odvétvi. Dnes se Casto
vyuziva pii analyze kriminality a detekci podvodu, k analyze nédkupniho kosiku, ve finan¢ni sféte,
v medicing, v bioinformatice a dalSich. Nejen v poslednim ze jmenovanych figuruje i shlukova
analyza, jejimz tikolem je nalézt v datech skupiny objektt, které se co nejvice podobaji.

Dolovéni se Casto provadi s pomoci specializovanych néstrojt, které umoziuji provedeni vice
dolovacich uloh. Jednim z téchto nastroju je i systém vyvijeny na Fakult¢ informacnich technologii
Vysokého uceni technického v Brné. Tento systém je postaven na platform¢ NetBeans a pro ukladéani
a praci s daty vyuziva podpory databazového systému firmy Oracle. V soucasnosti vSak tento systém
neni zcela dokonCen, umi vSak jiz provadét ulohy tykajici se dolovani asocia¢nich pravidel,
klasifikace a predikce. Jsou tedy dale provadény zmény v souvislosti s ipravami jadra a vyvojem
novych dolovacich moduld.

Procesem dolovani dat se bude zabyvat kapitola 2. Shlukovou analyzou a validaci ziskanych
shlukt kapitola 3. Protoze modul vyvijeny vramci této prace bude vyuzivat algoritmy
implementované v Oracle Data Mining (ODM), bude ODM vcetné téchto algoritmii popsano
v kapitole 4. Kapitola 5 se bude vénovat popisu systému vyvijeného na FIT. Kapitola 6 se bude
vénovat navrhu modulu shlukové analyzy. Prezentaci vysledii uzivateli a vizualizaci bude popisovat
kapitola 7. V kapitole 8 popiseme ndvrh modulu pro porovnani vysledkii a v 9. kapitole si na ptikladé

ukazeme jak pouzivat nové moduly, které vznikly v ramci této prace.



2 Ziskavani znalosti z databazi

Muzeme fici, Ze ziskavani znalosti z databdzi je extrakce (neboli ,,dolovani®) zajimavych
(netrivialnich, skrytych, dfive neznamych a potencialné uzitecnych) modeld dat a vzord z velkych
objemti dat [1]. Takto extrahované vzory, které spliuji predeslé podminky, nam pak poskytuji
znalosti.

Pomérné dulezity je zde i fakt, Ze tyto znalosti nelze ziskat obyCejnym SQL dotazem nad
databazi. Vysoky vyznam prislusi i uzite¢nosti takto ziskanych informaci, které mohou mit vliv na

dulezita rozhodnuti.

2.1  Dolovani z dat jako proces

Pojem dolovani z dat je Casto chdpan jako synonymum pro cely proces ziskavani znalosti. Jindy je ale

bran pouze jako jeden krok v tomto procesu. Tento proces zobrazuje obrazek 2.1.

A -
Evaluation and \ Knowledge

Presentation Gy~ 0“9

v ﬂ]] |
Data MinV Patterns :
A :

v
Selection and
Transformation

A

Data
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\
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Obrazek 2.1: Dolovani dat jako proces (prevzato z [2])



Jak lze z obrazku vidét, ziskavani znalosti z dat je sekvenci nékolika na sebe navazujicich

krokli. Mezi tyto kroky patii:

1.

Ci§téni dat (data cleaning) zna¢i odstranéni chybgjicich & odlehlych hodnot
a nekonzistence.

Integrace dat (data integration) sjednocuje data z riznych zdroju.

Vybér dat (data selection) oznacuje volbu pouze téch dat, kterd jsou pro danou
dolovaci tlohu relevantni.

Transformace dat (data transformation) prevadi data na tvar vhodny k feSeni dané
ulohy.

Dolovani (z) dat (data mining) je hlavni proces, ve kterém dochazi k extrakci vzoru.
Hodnoceni vzori (pattern evaluation) identifikuje vzory, které jsou opravdu zajimavé
a reprezentuji tak znalost.

Prezentace znalosti (knowledge presentation) je také velice dulezitd. Vhodnym

zpusobem prezentuje ziskané znalosti uzivateli.

Kroky 1 az 4 byvaji také oznacovany jako ptedzpracovani dat.

2.2

Predzpracovani dat

Predzpracovéni je nedilnou soucasti ziskavani znalosti z dat. Data, ktera méme k dispozici, nemuseji

byt (a také vétSinou nejsou) k dolovani vhodna. A tak je potfeba, abychom je nejprve pro samotné

dolovani pfipravili. Data z redlného svéta trpi celou fadou problému. Casto byvaji zaSuména, nékteré

jejich hodnoty chybi, nebo jsou nekonzistentni v disledku toho, ze byla ziskana z vice zdroja. Vyse

uvedené problémy fesi €iSténi dat. Samotné spojeni dat ziskanych z vice zdroji se nazyva integrace

dat. DalSi ¢asti pfedzpracovani je transformace dat. Ta se stard pravé o to, aby méla data vhodnou

podobu pro danou dolovaci tlohu. Mezi metody transformace patii zejména normalizace a agregace.

V posledni tadé je potieba ze vzorku dat eliminovat nadbyte¢né hodnoty ¢i atributy, tento proces

oznacujeme jako vybér (redukci) dat. Témito postupy se blize zabyvaji nasledujici kapitoly.

2.2.1

Cisténi dat

Postupy cisténi dat se snazi zejména o doplnéni chyb¢jicich hodnot, vyhlazeni Sumu v datech,

identifikaci odlehlych hodnot a odstranéni nekonzistence.

2.2.1.1

Odstranéni chybéjicich hodnot

Pokud u nékterého z atributti chybi veliky poc¢et hodnot, miize to mit negativni vliv na kone¢nou

kvalitu vysledku. Proto vznikla celd fada zptsobl, kterymi se snazime s chybéjicimi hodnotami

vyporadat. Mzeme napiiklad:



2.2.1.2

Ignorovat celou n-tici. Tato metoda neni pfili§ efektivni. Pouzitelna je pouze, pokud
v dané n-tici chybi hodnoty pro pfili§ mnoho atributl. Tato metoda by také mohla vést
na prili$ velikou redukci dat.

Doplnit chybéjici hodnoty manudlné, coz je v praxi nepouzitelny piistup, kvuli
vysoké casové narocnosti.

Vyplnit chybéjici hodnoty konstantou. Pokud by se nova konstanta vyskytovala
v datech pfili§ casto, mohl by ji dolovaci algoritmus povazovat za vyznamnou. Timto
zpisobem by byl vysledek negativné ovlivnén.

Pouzit primérnou hodnotu. V tomto piipadé jsou chybéjici hodnoty nahrazeny
aritmetickym primérem nechybé&jicich hodnot.

Pouzit primérnou hodnotu vSech vzorkii, naleZicich do stejné tridy jako dana n-
tice. Tuto metodu je nejlepsi ilustrovat na ptikladé. Pokud bude n-tice obsahovat
atributy plat a povolani, hodnota povolani bude hornik a plat bude chybét. Tak plat
nahradime primérem platu hornikt, nikoliv celé populace.

vvvvvv

Chybgjici hodnota miize byt urcena napriklad pomoci metod klasifikace a predikce.

Odstranéni Sumu

Sum miize znamenat chybu, nebo vysokou odchylku v hodnot& atributu. Pfili§ odlehlé hodnoty

mohou ovlivnit kvalitu vysledku dolovani. Opét zde existuje vice metod, kterymi se miiZeme

se Sumem vyrovnat:

2.2.2

PInéni (binning) — Tato metoda vyhlazuje hodnoty zohlednénim jejich okoli. Sefazené
hodnoty jsou nejprve rozdéleny do nékolika kosu tak, ze v kazdém kosi je priblizné
stejny pocet hodnot. Poté se hodnota kazdého prvku nahradi bud’ primérem celého
koSe, nebo hrani¢ni hodnotou, ke které je nejblize. Tim, Ze metody plnéni nahlizeji do
svého okoli hodnot, provadéji lokalni vyhlazeni [2].

Regrese — Aproximuje hodnoty pomoci kiivky. V piipadé, ze se jedna o linearni
regresi, jsou hodnoty proloZeny ptimkou.

Shlukovani — V tomto ptipadé se pouziva k detekci odlehlych objektii, které mohou
byt z datového vzorku pozdé&ji vynechany, nebo nahrazeny. K tomuto Gcéelu je vhodné
pouzit shlukovaci metody zaloZzené na hustoté. Shlukovani se obecné dale vénuje

kapitola 3.

Transformace a integrace

Pii dolovani z dat Casto potfebujeme infegrovat data z vice zdroji. Také je mozné, Ze budeme tato

data potiebovat transformovat do podoby vhodné k dolovani.
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Integrace

Prvnim problémem, se kterym se mizeme u integrace setkat, jsou konflikty schématu. Jako piiklad

pro tento konflikt nam poslouzi adresa, ktera muze byt v prvni tabulce vedena jako samostatny

sloupec, ve druhé miize byt rozepsana na ulici, mésto, atd. U konfliktii hodnot se jedna o rizny format

hodnot (format data, roku, ...) ve sloupci se stejnym vyznamem. Dochazet muze dale i ke konfliktiim

identifikace (napf. id x rodné Cislo) a k redundanci.

2.2.2.2

Transformace

Pii transformaci dat ptevadime data do podoby vhodné k dolovani. Mezi transformace dat patii:

223

Vyhlazovani ¢i také odstranéni Sumu, tak jak bylo popsano v kapitole 2.2.1.2.
Agregace slucuje vice hodnot dohromady, vyslednou hodnotu uréi pomoci né&jaké
operace (funkce), u spojitych hodnot se muize jednat tieba o scitani. (napf. denni
vydélky mohou byt agregovany na mésicni, rocni, ...)

Generalizace data na nizké detailni tirovni mohou byt nahrazeny vys§im konceptem.
(ulice za mésta, kraje, ...)

Normalizace prepocitava data z vychoziho do cilového intervalu. Typicky <-1, 1>
nebo <0, 1>,

Konstrukce atributli vytvaii nové atributy. Rodné ¢islo mize byt naptiklad rozdéleno

na vek a pohlavi.

Redukce

Metody redukce vyuzivame ke sniZzeni mnozstvi dat. Datim mlzeme odebrat nadbytecné atributy,

nebo snizit po¢et hodnot. Vyuzivaji se nasledujici techniky:

Agregace datové kostky — Vyuziva se v datovych skladech. Operace agregace je
pouzita k redukci dat ulozenych v podobé datové kostky.

Vybér podmnoZiny atributi — Metoda redukce, ktera spociva v odstranéni
irelevantnich, ¢i malo relevantnich atributu.

Redukce dimensionality — Vyuziva mechanismy kodovani k redukci dat.

Redukce poétu hodnot — Hodnoty jsou bud’ nahrazeny a pozdé€ji odhadnuty
parametrickym modelem, nebo mohou byt redukovany pomoci vzorkovani ¢i
shlukovani.

Diskretizace a generovani konceptualni hierarchie — Hodnoty mohou byt nahrazeny

kone¢nym poctem intervald, nebo tidajem z vyssi tirovné konceptualni hierarchie.



2.3  Typy dolovacich uloh

2.3.1 Dolovani asocia¢nich pravidel

Spociva ve vyhledavani frekventovanych vzorl. Tim zde rozumime mmnoziny hodnot, které se
v datech vyskytuji relativné Casto. Typickou ulohou této kategorie je analyza nakupniho kosiku, ktera

se snazi odhalit, které produkty se spolu nejcastéji objevuji v jednom nakupu.

2.3.2 Klasifikace a predikce

Ob¢ tyto techniky se snazi pfedpovidat hodnotu nékterého =z atributt. Atribut, ktery bude
predpovidan, je oznacen jako ,,cil* klasifikace (predikce). Rozdil mezi témito metodami je v tom, Ze
klasifikace zafazuje objekt do nékteré z pfedem definovanych tfid, kdeZto predikce urcuje spojitou
hodnotu.

Data pro klasifikaci a predikci byvaji zpravidla rozdélena do 3 mnoZzin. Na trénovaci mnoziné
se algoritmus nauci klasifikovat (predikovat). Pomoci testovaci mnoziny se oveti jeho uspésnost. Na
posledni mnozinu jiz aplikuje své naucené schopnosti.

Klasifikace a predikce casto vyuzivaji metod zalozenych na rozhodovacim stromu,

neuronovych sitich a regresi.

2.3.3  Shlukova analyza

Tak jako klasifikace zatazovala objekty do predem znamych tfid, tak shlukova analyza Zadné tfidy
pfedem nezna. Shlukovani se tedy snazi nalézt mnoziny objektil, které se sobé podobaji. Existuje cela
fada metod, kde kazda z nich chape shluky trochu jinak. Pro kazdou znich je vSak dulezité, aby
podobnost objektti uvnitt shluku byla co nejvétsi a podobnost objektlh mezi shluky naopak co

nejmensi. Dopodrobna se budeme shlukovanim zabyvat v kapitole 3.

2.3.4  Analyza odlehlych objekti

Vyuziva shlukovani. Dulezité vsak je, Zze nehledame podobné objekty, ale takové, které se od
ostatnich velice 1isi. Své uplatnéni nachazi naptiklad pti detekci podvodd.
2.3.5 Evolu¢ni analyza

Vyuziva se pifi dolovani dat, kterd jsou proménna v case. Sleduje, jak Casto a jak rychle se tyto

hodnoty méni.



3 Shlukova analyza

Co se skryva za shlukovou analyzou, jsme jiz nastinili v pfedchozi kapitole. Cilem shlukovani je
rozdélit konecnou nepopsanou mnozinu dat do kone¢né a diskrétni mnoziny ,,pfirozenych®,
schovanych datovych struktur, radéji nez poskytovat piesnou charakterizaci nerozpoznanych vzori
generovanych stejnou distribuci pravdépodobnosti [3]. Pfedchozi definice srovnava shlukovani
s klasifikaci. Tim, Ze je mnozina nepopsana, se mysli pravé to, ze zde nejsou dané zadné tridy, do
kterych bychom objekty rozfazovali. Dale také nastiuje, Ze klasifikace muze na zakladé
pravdépodobnosti chybné zaradit objekt do tfidy, do které nepatii. Nicméné u klasifikace mizeme
pomoci testovaci mnoziny jednoduSe ur€it, jak kvalitné je schopna jednotlivé objekty roziazovat.
U shlukové analyzy se pouzivaji zcela odlisné postupy. Hodnoceni kvality shlukd se bude vénovat
kapitola 3.3.

Vime tedy, o co se shlukova analyza snazi. Nyni je na ¢ase, povedét si, co presné tedy je shluk.
Shluk je mnozina entit, které jsou si podobné a entity z jinych shluk si nejsou podobné [3]. Jakym
zpisobem ale urcime, které objekty jsou si podobné? Pomoci tzv. mér podobnosti (proximity
measures), mezi které patii vzdalenostni a podobnostni funkce. Vzdélenostni se pouzivaji pfedevsim
u numerickych typti proménnych, podobnostni u kategorickych. Cim vy$§i hodnotu vzdalenosti
dostaneme, tim se objekty mén€ podobaji. U podobnosti je tomu ale naopak, proto se ¢asto vyuziva
tzv. odli$nost. Tu neni slozité vypocitat, 1ze ji ziskat odectenim podobnosti od ¢isla 1:

d(xi,xj) =1-5(x; %)) 3.1)

Presto Ze tato odlisnost nabyva hodnot od 0 do 1, budeme ji dale oznacCovat jako vzdalenost.

M¢ram podobnosti se budou vénovat kapitoly popisujici jednotlivé typy dat pii shlukovani.

3.1 Typy dat pri shlukovani

Pii vypoctu vzdalenosti objektli je potfeba rozliSovat o jaky typ proménnych se jedna. VétSinou
rozliSujeme proménné nominalni, ordinalni, intervalové a pomérové. Bindrni proménné miizeme
chéapat jako druh nomindlnich proménnych, ktery nabyvd pouze 2 hodnot. U kazdého typu se
vzdalenost (podobnost) vypocitd odliSnym zptsobem, jsou zde vSak zakladni podminky, které musi
vzdalenostni (podobnostni) funkce spliiovat. Nejprve si uvedeme podminky pro vzdalenost. Pro
vSechna x;, X;, kde X = (xq, X2, X3, ..., X4) plati:

Symetrie:

D(xi,%;) = D(x;,x;) (3.2)
Nezapornost:

D(x;,x;) =0 (3.3)
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Mohou vsak byt uspokojeny i dal§i podminky, mezi které patii:
Trojthelnikova nerovnost:
D(x;,x;) < D(x;,Xx) + D(Xp, X;) (3.4)
TotoZnost:
D(x,x) =0 & x; =X; (3.5)
Pokud jsou uspokojeny i posledni dvé podminky, hovofime o vzdalenostni funkci jako
o metrice. Podminky pro podobnost se pfili$ nelisi. Pro vSechna x;, X; plati:
Symetrie:
S(xi,xj) = S(xj,xi) (3.6)
Nezéapornost:
0<S(x;x) <1 (3.7)
Z posledniho vzorce lze vidét, Ze nejvyssi hodnota podobnosti je 1. Tato hodnota tika, Ze si
jsou objekty maximalné podobné. Stejné tak, jako u vzdalenosti, lze stanovit metriku i u podobnosti.

O metriku podobnosti se jedna v ptipad¢ splnéni nasledujicich 2 podminek:

S(xi,xj)S(xj,xk) < (S(xi,xj) + S(xj,xk))S(xi,xk) (3.8)

S(Xi,Xj) =1 X; = Xj. (39)
Shlukovaci algoritmy pak operuji s nékterou z nasledujicich struktur:
Datova matice slouzi k reprezentaci datové mnoziny, jeji rozméry jsou n X d, kde n znaci

pocet objektil a d pocet proménnych (atributti, dimenzi):

|'x11 . Xq1 xld“
Xi1 e X v Xig (310)

|JCn1 - Xn xndJ
Vzdalenostni matice uchovava vzdalenosti mezi jednotlivymi objekty. Rozméry matice jsou
n X n, kde n znaci pocet vSech objektd, i-ty fadek j-zy sloupec pak udava vzdalenost objekti x; a x;:

0
|[d(x2,x1) 0 ]

|d(x3,x1) d(x3,X,) 0 i (3.11)
ld(xr;,xl) d(xT;,xz) OJ
V dalSich kapitolach se budeme vénovat méram podobnosti. U numerickych hodnot si budeme
uvadét vzdalenost, u kategorickych podobnost, pficemz budeme mit na paméti, ze vzdalenost lze
z podobnosti vzdy ziskat podle vztahu 3.1. Prvnim typem proménnych jsou proménné intervalove,
které se velice podobaji proménnym pomérovym. Ne vSechna literatura uvadi definici pomérovych

proménnych stejne.
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Neékdy se uvadi, ze intervalové proménné nemaji absolutni nulu, nasledkem toho nema smysl
pocitat pomér mezi dvéma hodnotami, ma vSak smysl pocitat rozdil. Pfikladem tohoto typu proménné
mize byt teplota udavana ve stupnich celsia. O teploté 20°C se muze zdat, ze je 2x vétsi nez 10°C.
Pokud bychom ovSem misto stupiiti Celsia pouzivali Kelviny, nebyl by uz pomér téchto teplot 2, ale
1,03. U pomérovych proménnych je nula absolutni. Z toho vyplyva, ze davat 2 hodnoty do poméru
smysl ma. Piikladem mize byt tfeba hmotnost, kde miizeme jednoznaéné fici, ze 100kg je 2x vice,
nez 50kg. Takto jsou intervalové a pomérové proménné definovany v [3].

Jina literatura vSak uvadi, ze rozdil je v tom, Ze pomérové proménné jsou uvadény v jiném, nez
v linedrnim (nejcastéji exponencialnim) métitku (viz [1] a [2]). Takto budeme chépat tyto druhy

proménnych i v tomto textu.

3.1.1 Intervalové proménné

Jsou takové proménné, jez obvykle nabyvaji velikého mnozstvi ¢iselnych hodnot v linearnim méftitku.

Vzdalenost objektil x; a X; s proménnymi intervalového typu se vypocita dle nasledujicich mér:
Nejcastejsi mérou u intervalovych proménnych je Euklidovska vzdalenost:

D(x;,x) = (3.12)

Dale je také mozno pouzit Manhattanskou (city block) vzdalenost:

d
D(Xi'xj) = Z|xil - sz| (3.13)
=1

Obeé tyto vzdalenosti lze pfevést na obecny tvar oznacovany jako Minkowského vzdalenost:
1

d P
D(xix;) = | ) [ = 3l (3.14)
=1

Kde d znaci pocet proménnych (dimenzi) objektu X,. Dosazenim cisla 1 za parametr p ve
vztahu pro Minkowského vzdalenost dostaneme Manhattanskou vzdalenost. To samé plati pro

Euklidovskou vzdalenost po dosazeni Cisla 2.

3.1.2  Binarni proménné

Jedna se o proménné, které mohou nabyvat 2 hodnot. Binarni proménné se dale d€li na symetricke
a asymetrické. U symetrickych binarnich proménnych jsou obé hodnoty stejné dulezité. U
asymetrickych proménnych povazujeme jednu hodnotu za vyznamnéjsi, a to zpravidla pokud tato

hodnota znaci vyskyt néjaké vlastnosti, ktera je vzacna.
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K vypoltu podobnosti binarnich proménnych vyuzivame soucty, které znac¢i pocet
proménnych, ve kterych se objekty shoduji, nebo pocet proménnych, ve kterych se lisi. Tyto soucty

ukazuje nasledujici tabulka (Tabulka 1).

X;
1 0 Celkem
1 Niz o30) Ny + Nio
X;
0 No; oo No1 + Noo
celkem ni7+nNp; nip+nNpo d

Tabulka 1: Kontingen¢ni tabulka pro binarni proménné
Soucet n;7 (resp. nop) znaci kolikrat se na stejnych mistech v x; a x; vyskytuje hodnota 1 (resp. 0).
Cislo n; znadi potet atributdi, ve kterych se vyskytuje 0 ux;a 1 u x; (u n110je to naopak). Soucet
vSech téchto hodnot pak musi byt d, coz je pocet proménnych objektl x; a x;.

Podobnost symetrickych binarnich proménnych se pak vypocita dle vztahu:

nyg+n nig+n
S(xi,xj) _ 11 T Moo _ M1 T oo (3.15)
Pro podobnost asymetrickych binarnich proménnych plati odlisny vztah (Jaccardiv koeficient):
n
S(xix;) = = (3.16)

Nqyq + Nqp +Noq

3.1.3 Nominalni proménné

Nabyvaji kone¢ného a nizkého poctu diskrétnich hodnot, nelze nad nimi vytvorit uspofadani. Mize se
jednat napiiklad o vycet barev. Pokud je pocet proménnych d. Pak se podobnost objekti x; a X;

vypo¢ita pomoci vztahu:
d
1 0 prox; # xj
S(Xi,Xj) _Ezsul ,kde Sijl —{1 pro x; =le (317)
1=1
Za S;j; tedy dosadime 1, pokud se objekty v proménné na /-t€ pozici shoduji, 0 pokud se

neshoduji.

3.1.4 Ordinalni proménné

Od nominalnich proménnych se 1isi v tom, Ze nad nimi lze vytvofit usporadani. Piikladem muize byt
nasledujici vy¢et hodnot: maly, stredni, veliky. Tento vy¢et pak mizeme nahradit hodnotami 1 ... M;.
Pro objekt x; pak hodnotu proménné na pozici / oznacujeme jako 1;;. Tyto hodnoty pak piepocitame
do intervalu <0, 1>:

ry—1
M;—1

2y = (3.18)
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Vzdalenost pak vypocitame pomoci libovolné vzdalenostni funkce (napt. pomoci Euklidovské

vzdalenosti).

3.1.5 Pomérové proménné

Jsou proménné, které nejsou uvadény v linearni stupnici. Moznosti, jak s nimi zachazet je vice:
e Mizeme je zpracovat stejné jako intervalové proménné (vétSinou nevhodné).
e Muzeme je zpracovat jako ordinalni data.
e Miuzeme na n¢ aplikovat néjakou transformaci a dale snimi pracovat jako
s intervalovymi proménnymi. V pftipad¢€, Ze jsou proménné v exponencialnim métitku,
pouzijeme logaritmickou transformaci:

yi = logx; (3.19)

3.1.6 Proménné rizného typu

V praxi se nejcastéji setkavame s takovymi mnozinami dat, ve kterych se vyskytuji proménné
ruznych typd. Pro podobnost takového druhu plati nasledujici vztah:

d
2i=10iSiji

S(xi%;) = 4 5
t=1 Ut (3.20)
0, pokud hodnota x; nebo x;; chybi
kde 6, = {1,jinak

Vypocet podobnosti se u tohoto vztahu lisi dle typu proménné. Pro kategorické promeénné
(v€etné binarnich) plati:
1prox; = xj;
Siji = {0 , , (3.21)
pPro Xj; * x]l
Pro numerické proménné plati:

|xiz - le|

Syy=1- (3.22)

max X,; —min x,;
n n

Kde ¢ast ve jmenovateli znaci celkovy rozsah /-té proménné.

3.2 Déleni shlukovacich metod

3.2.1 Metody zaloZené na rozdélovani

Tyto metody rozdéluji data do k shlukti, kde parametr £ je ptedem znam a plati, ze k < n, kde n znaci
pocet vSech objektl v databazi. Pti¢emz kazdy objekt patii do pravé jednoho shluku a kazdy shluk
obsahuje alesponn jeden objekt. Vyuzivaji techniku iterativni relokace, ktera se snazi rozd€leni

vylepsit pfesouvanim objektti mezi shluky [2].
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Nejznamé&j§imi zastupci téchto metod jsou algoritmy K-Means a K-Medoids. Algoritmus

K-Means bude dale popsan v kapitole 4.1.1.

3.2.2  Hierarchické metody

Vytvaieji stromovou hierarchii shlukli. Algoritmy pro hierarchické shlukovani vyuzivaji 2 zakladnich
pristupti: zdola nahoru (agglomerative) nebo shora dolt (divisive). Metody shora dolti za¢inaji na 1
shluku a postupné jej rozd€luji na jednotlivé podshluky. Metody zdola nahoru povazuji nejprve kazdy
objekt za samostatny shluk, poté postupné slucuji 2 nejblizsi shluky.

Vysledek hierarchickych metod byva casto vizualizovan pomoci bindrniho stromu nebo
pomoci tzv. dendrogramu. Dendrogram se velice podoba stromu, na ose y vSak udava vzdalenost

mezi jednotlivymi shluky, dendrogram Ize vidét na nasledujicim obrazku (Obrazek 3.1).

A

B m

L _
Agglome- | Divisive
rative hierarchical
hierarchical " clustering
clustering

= n

[ ] ® T l ®
0, O, O O, Os Oy Oy +

Obrazek 3.1: Dendrogram (pievzato z [3])

3.2.3 Metody zaloZené na hustoté

Tvofi shluky riznych tvart. Zakladni myslenkou téchto metod je postupné zvétSovani shluku, pokud
se v okoli hrani¢niho bodu nachazi dostate¢né veliké mnozstvi bodd. Takova metoda pak mize byt
pouzita k odstranéni Sumu (odlehlych hodnot), ¢i nalezeni shlukti libovolného tvaru [2]. Na

takovémto principu funguje i metoda DBSCAN.
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Obrazek 3.2: DBSCAN (prevzato z [2])

3.2.4 Metody zaloZené na mriZce

Mapuji objekty do n-rozmérné miizky, ktera rozdéluje prostor na kone¢ny pocet bun¢k (nékdy se taky
oznacuje jako kvantizovany prostor). Operace shlukovani pak probihaji nad touto mfizkou. Vyhodou
téchto algoritmt je velmi kratka doba zpracovani.

Mezi miizkové algoritmy patii napiiklad algoritmus STING (viz. [2] a [3]), WaveCluster
(popsan v [2], [3]a [1]) .

3.2.5 Metody zaloZené na modelech

Metody zalozené na modelech se snazi optimalizovat shodu mezi datovou mnozinou a néjakym
matematickym modelem, tzn., snazi se nalézt takové shluky, které by co nejvice odpovidaly danému
modelu. Tyto metody jsou nejéastéji zalozeny na tom, ze data jsou generovana na zakladé néjaké
sloZzené pravdépodobnostni distribu¢ni funkce [1]. Také se Casto ubiraji k automatickému urceni
poctu shlukti zalozenému na standardni statistice, pfi¢emz pocitaji se Sumem a odlehlymi hodnotami

a tak poskytuji robustni shlukovaci metody [2].

3.2.6 Shlukovani vicedimenzionalnich dat

Je wvelice dilezité, protoze nckteré aplikace mohou obsahovat vysoké mnozstvi dimenzi
(proménnych). Nardstajici pocet dimenzi miize znamenat, ze ne vSechny budou v datech
zaznamenany, ¢imz roste fidkost dat a nékteré dimenze se stavaji pro danou dolovaci tlohu
irelevantnimi. Tim je ovlivnén i vypocet vzdalenosti mezi objekty, ktery tak ztraci svij vyznam a
hustota objektt je také velice nizka. Z toho divodu se ke shlukovani tohoto druhu dat vyuzivaji
algoritmy odlisné od téch, které jsme si uz uvedli, nebo je potieba provést specialni piipravu
shlukovanych dat.

Metody transformace rysii zmensuji pocet dimenzi, pti zachovani vzdalenosti objektii. AvSak
timto zplisobem se z dat neodstrani zadné atributy, coz mize byt velmi problematické, zejména
pokud je prili§ mnoho z té€chto atributti irelevantnich.

Odlisnym pfistupem je vwbér podmnoziny atributi. Pti pouziti takovychto metod dochazi

skute¢né k redukci dat, pfi niz jsou irelevantni atributy odstranény. Problémem je urcit, které atributy
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se budou odstranovat. K tomuto ucelu se nejéastéji vyuziva strojového uceni s ucitelem, nebo je
mozné vyuzit metod analyzy entropie.

Algoritmy zalozené na shlukovaini podprostoru vyuzivaji poznatku, ze odlisné podprostory
obsahuji jiné zajimavé shluky. Problémem téchto metod je nalezeni spravného podprostoru. Mezi
jejich zastupce patfi i algoritmus CLIQUE a PROCLUS, popsan v [3] a [2].

Mezi algoritmy vhodné pro shlukovani vicedimensiondlnich dat patfi i algoritmus O-Cluster,

ktery je dale popsan v kapitole 4.2.

3.3 Validace shluku

Metody shlukovani se snazi nalézt v datech mnoziny, v nichZ si jsou objekty co nejvice podobné a
objekty mezi nimi by se mély podobat co nejméné. Problémem hodnoceni kvality téchto mnozin
(shlukt) je fakt, ze nemuzeme, tak jako u klasifikace, provést validaci zalozenou na testovaci
mnozing a nasledné zhodnotit, jestli algoritmus dany objekt spravné zafadil do stanovené tfidy.
Kvalitu vysledku shlukovacich algoritmti 1ze posuzovat pomoci nékterych ze tfi zakladnich
kritérii. Patii zde externi, interni a relativni kritéria. Externi kritéria porovnavaji vyslednou strukturu
shlukl s externi strukturou, ktera naznacuje, jak by shluky mély spravné vypadat. Interni kritéria
ohodnocuji strukturu shlukl pfimo bez potfeby externi informace, pti¢emz pracuji se vzdalenostnimi
maticemi. Relativni kritéria porovnadvaji vysledek s jinym shlukovacim algoritmem nebo stejnym

algoritmem s odliSnymi vstupnimi parametry.

3.3.1 Externi kritéria

Porovnavaji pfredem znamé rozdéleni P s C. Kde C je struktura shlukt, kterd je vysledkem
shlukovaciho algoritmu provedeného na datové mnoziné X. Dle externich kritérii pak porovnavame
P a C. Uvazujme-li body x; a x; nalezici X, mohou nastat celkem 4 piipady rozdéleni té€chto bodi
mezi P aC:

1. Oba body nalezi stejnému shluku v C a stejné kategorii v P.

2. Oba body nalezi stejnému shluku v C, ale kazdy jiné kategorii v P.

3. Kazdy nalezi jinému shluku v C, ale oba jsou ve stejné kategorii v P.

4. Kazdy ndlezi jinému shluku v C a také jiné kategorii v P.

Pro kazdy z téchto ptipadii secteme vSechny dvojice, pro které tento piipad nastal. Pro ptipad 1
oznacime tento soucet jako a, pro pfipad 2 jako b atd. Pak a + b + c +d = M, kde M je mnozstvi
v$ech moznych dvojic bodti nad X a M = N(N — 1)/2. Hodnotu podobnosti P a C pak ur¢ime podle
nekterého z nasledujicich vztahti:

Randav index:

(3.23)
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Jaccardav koeficient:

a
= 24
J a+b+c (3.24)
Folkes-Mallowsuv index:
a a
FM = 3.25
a+ba+c ( )

Vysledna hodnota nalezi do intervalu <0, 1>, ¢im vyss$i je, tim se P a C vice podobaji a

vvvvvv

3.3.2 Interni kritéria

Jsou vhodna pro hierarchické shlukovaci algoritmy. Vysledkem vypoctu je hodnota oznacovana jako
CPCC (Cophenetic correlation coefficient). CPCC urcuje stupen podobnosti mezi vzdalenostni matici
P= {pi j} a matici Q = {ql- j}, jejiz hodnoty znaci vzdalenost objektii dle nadiazenych shlukit, ve
kterych byly body poprvé slouceny.

Takovato definice matice Q se obtizné chape, proto si uvedeme maly ptiklad. Jestlize budeme
uvazovat uvedeny dendrogram (Obrazek 3.1), pak v prvku matice, ktery odpovida vzdalenosti objektl
O;5 a Og uvedeme hodnotu 1, kterou mizeme vycist z vertikalni osy. Ze stejného divodu pak pro
objekty O; a Oy plati vzdalenost 5. Stejna hodnota pak plati i pro vzdalenost O, a O; od objektu O,.

Necht pp a pg jsou prumérnymi hodnotami matic P a Q. CPCC se pak vypocita dle

nasledujiciho vztahu
1 -
lei\;l1 Z?’=i+1 Dijqij — Uplq
L N 1 on-
VG ER S~ 13) (305 51— 3)

Hodnota CPCC lezi mezi -1 a 1. Pokud se blizi k hodnoté¢ 1, pak zna¢i vyssi kvalitu

CPCC =

(3.26)

vytvotenych shluki.

3.3.3 Relativni kritéria

Externi a interni kritéria vyzaduji statistické testovani, které se muze stat vypocetné narocnym.
Relativni kritéria tyto naroky eliminuji a zaméfuji se na porovnani vysledkli generovanych rtiznymi
shlukovacimi algoritmy nebo stejnym algoritmem, ale sriznymi vstupnimi parametry [3]. U
algoritmi zaloZenych na rozdélovani jsme tak schopni z n¢kolika b&hti vybrat ten, ktery dava nejlepsi
vysledky a urc€it tak nejlepsi hodnotu vstupniho parametru K. U hierarchickych metod zase nalézame

misto, ve kterém bude nejprihodnéjsi rozdélit dendrogram.

3.3.3.1 Valida¢ni indexy
Jednim z moznych kritérii jsou i valida¢ni indexy. V piipadé€, kdy se pomoci nich snazime nalézt

nejvhodnéjs$i misto pro rozdéleni dendrogramu u hierarchickych shlukovacich metod, oznacujeme
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tyto indexy jako ,,stop pravidla“ (stopping rules). Vice téchto indexd je popsano v [3], my zde
zminime postup pro vypocet Dunnova indexu. Dunnilv index se snazi identifikovat shluky, které jsou
kompaktni a dobife oddélené [3]. Uvazujme shluky C; a C;, oddé€lenost shlukii pak ur¢ime pomoci
vzdalenosti mezi shluky, kterd se rovna nejmensi mozné vzdalenosti mezi 2 body z uvazovanych

shluk:
D(CuG) =  Jmin_ D(xy) (3.27)

Kompaktnost v tomto piipadé reprezentuje pramér shluku, coz je v tomto nejvétsi vzdalenost

mezi 2 body, které¢ mu nalezi:
diam(C;) = }gylggi(x, y) (3.28)

Nyni uz se dostavame ke konecnému vypoctu Dunnova indexu, pro néjz plati vztah:

Du(K) = min [ min p(:6) (3.29)
i=1,.,K \ j=i+1,..K llr%adeiam(Cl) '

Kde K znaci pocet shlukii. Dunniiv index zpravidla pocitame vicekrat, tj. jednou pro kazdy

pouzity algoritmus (pro riizna nastaveni algoritmu), ziskané hodnoty pak porovname. Cim vyssi
hodnotu index ma, tim kvalitngjsi je i vysledek shlukovaciho algoritmu. Nicméné tento index je
hodné citlivy na Sum a odlehlé objekty. Tim, Ze se primér shluku pocita jako maximalni vzdalenost
mezi dvéma obsaZenymi body, miiZe jedna odlehla hodnota cely shluk vyrazné ovlivnit. ReSenim
tohoto problému mize byt jiny vypocet praiméru shluku.

Kromé valida¢nich indexd se do relativnich kritérii fadi i dal$i metody, vétSinou jsou vsak

zavislé na zvolené shlukovaci metodé¢.
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4 Oracle data mining (ODM)

Oracle dataming (ODM) je placenou soucasti databazovych serverti firmy Oracle od verze
9iR2. V dob¢ psani této prace je k dispozici verze 11g, proto se vSechna nasledujici tvrzeni a
informace vztazené k ODM a tomuto databazovému serveru budou tykat této verze. K jednotlivym
funkcim ODM je mozné pfistupovat pomoci PL/SQL nebo JAVA API, které je implementaci
standartu JDM'.

Dolovani se provadi pfimo na databazovém serveru Oracle, takovéto feSeni eliminuje veliké
pfesuny dat. ODM nabizi jednak celou fadu metod pro piedzpracovani dat, jednak i mnoho
dolovacich algoritmi. Z té€chto algoritml nas budou zajimat algoritmy pro shlukovani. Ty jsou
v ODM celkem dva a to Enhanced K-Means (Hierarchical K-Means) a Orthogonal Partition
Clustering (O-Cluster). Oba tyto algoritmy jsou hierarchické. Algoritmu Enhanced K-Means se bude
dale vénovat kapitola 4.1, algoritmu O-Cluster kapitola 4.2.

4.1 Enhanced K-Means

Enhanced K Means je jednim ze shlukovacich algoritmi poskytovanych v ODM. Jedna se o

hierarchické rozsiteni algoritmu K-Means.

4.1.1 Obecny algoritmus K-Means

K-Means je algoritmus zaloZeny na rozdélovani. Poskytovanou mnozinu dat rozdéli do K shlukd, kde
K je predem znamé celé Cislo. Pracuje itera¢né ve 2 zakladnich krocich, v prvnim ptifadi kazdy objekt
k centralnimu bodu, ke kterému ma nejblize. Ve druhém kroku pfepocita soufadnice téchto
centralnich bodl na jejich primérné hodnoty ve shluku. Tento postup se opakuje tak dlouho, dokud

neptestane dochazet k presunu bodii mezi shluky.

Algoritmus K-Means:
Vstup: K: Pocet shluki, X: Mnozina s daty
Vystup: C: Mnozina shluka
Postup:

1. Nahodné zvol K centralnich bodi.

2. Kazdy objekt z X ptitad’ k nejbliz§imu centralnimu bodu.
3. Pfepocitej souradnice centralnich bodu.
4

Pokud se souradnice centralnich bodii nezménily, ukonci vypocet. Jinak pokracuj od 2.

! JSR73: Data Mining API - http://jcp.org/en/jsr/detail2id=73
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4.1.2 Enhanced K-Means v prostiedi Oracle

Algoritmus K-Means je velice citlivy na volbu pocatecnich centralnich bodd. Pokud jsou tyto
nahodn¢ uréené pocateéni body blizko ke kone¢nému feSeni, je pravdépodobné, ze K-Means skutecné
spravné urci stfed shluku, jinak vede k nespravnym vysledkiim. Kvili ndhodné volbé pocatecnich
bodl K-Means negarantuje vzdy stejny vysledek shlukovani [4].

Tyto i ostatni problémy algoritmu K-Means se snazi odstranit cela fada jeho modifikaci. Jednou
z nich je i hierarchicky algoritmus Enhanced K-Means (dale jen EKM), ktery je pouzit v ODM. Tento
algoritmus byva né¢kdy také oznacovan jako Hierarchical K-Means. Avsak i hierarchickych algoritmi
vychazejicich z K-Means je vice a je tedy nutné, abychom je mezi sebou nezaménovali. Algoritmus,
ktery implementuje Oracle, je naptiklad odliSny od hierarchického K-Means definovaného v [4].

Algoritmus EKM pracuje jako hierarchicky algoritmus metodou shora dolt, ktery v jednom ze
svych krokt vyuziva K-Means. V jednom okamziku je vzdy délen jeden uzel stromu na dva nové,
vznikly strom tak nemusi byt vyvéazeny. To, o ktery uzel ptjde, zavisi na nastaveni, muze se délit bud’
uzel reprezentujici nejméné homogenni shluk, nebo uzel reprezentujici shluk s nejvice objekty. Po
kazdém tomto rozd€leni se ur¢i a iterativné prepocitaji centrdlni body nové vzniklych shlukt.
K tomuto ucelu se pouzije algoritmus K-Means, jehoz vypocet skonci nejpozdéji v okamziku, kdy je
dosazen maximalni (pfedem dany) pocet iteraci. Cely vypocet se ukonci, jakmile pocet uzla ve
stromu doséhne ¢isla K.

Tento algoritmus vraci pro kazdy shluk kromé centralniho bodu a ohranicujiciho télesa také
histogramy a dal$i informace. Podobna ,,rozsifeni* lze nalézt i jinde, napiiklad mu lze zadat, aby
misto Euklidovské vzdalenosti pouzival vzdalenost kosinovou. Pokud bychom se zaméfili pouze na

,Jadro‘ tohoto algoritmu, mohl by jeho popis vypadat napiiklad takto:

Algoritmus Enhanced K-Means:
Vstup: K:pocet shluki, I:pocet iteraci, X:datova mnozina, S:kritérium pro rozd€leni
Vystup: Stromova struktura shlukd
Postup:
1. Uvazuj celou datovou mnozinu X jako 1 shluk a oznac ho, jako vybrany.
2. Rozdél vybrany shluk na 2 shluky.
3. Na nove vzniklé shluky aplikuj algoritmus K-Means, zastav se po I iteracich.
4.
a. Pokud je pocet shlukti roven K, piejdi na krok 5.
b. Jinak vyber shluk pro dalsi déleni v zavislosti na kritériu S a pfejdi na krok 2.
5. Ukonci vypocet a vrat’ hierarchii shlukd.
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Timto piistupem ke K-Means se vyhneme potiebé béhu vice modeld K-Means a dostdvame

vysledky, jejichZ konzistence je vyssi, nez pti pouziti tradi¢niho K-Means [5].

4.2  Orthogonal Partition Clustering (O-Cluster)

Algoritmus O-Cluster je rekurzivni hierarchicky algoritmus vyuZzivajici nepravidelnou miizku.

Pracuje s omezenou paméti, proto je vhodny i pro shlukovani velikych objemi dat, zaroven je

schopen zpracovavat vicedimensionalni data.

O-Cluster je postaven na metodach, které byly pfedstaveny v algoritmu OptiGrid (popsan

v [6]). Jeho princip spociva v postupném de€leni hyperprostoru hyperplochami, ¢imz jej rozdéluje a

vytvari tak nepravidelnou pravothlou n-rozmérnou miizku. Po kazdém takovém rozdé€leni se shluk

rozdéli na 2 nové shluky a tim se buduje binarni strom, jedna se tedy o hierarchickou metodu shora

dold.

1. Load buffer

v

2. Compute histogramsfor active

partitions

v

3. Find 'best' splitting pointsfor active
partitions

v

4.Fag ambiguousand 'frozen’
partitions

6. Reload
buffer

Splitting
points
exist?

No

Ambiguous

5. Split active
partitions

partitions No

exist?

No———»  EXIT

Obrazek 4.1: Diagram algoritmu O-Cluster (pi‘evzato z [6])

Obrazek 4.1 ilustruje jednotlivé kroky algoritmu O-Cluster. Tyto kroky si zde vysvétlime:
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1. Provede se vzorkovani dat, poté se ndhodnym vzorkem naplni vstupni buffer.
V ptipadé, Ze se do vstupniho bufferu vejdou vSechna data, je naplnén cely.

2. Pro kazdy nerozhodnuty” listovy shluk se nalezne vhodna projekce. Ta se aplikuje na
jeho objekty a z vysledkii se nasledné¢ vypocita histogram. Lokalni maximum
v histogramu se oznacuje jako vrchol, lokalni minimum jako udoli. Vrchol histogramu
pak znaci misto, ve kterém je vyS$Si hustota objektl nez v okoli. V udoli je tomu
naopak.

3. Pro kazdy histogram se algoritmus snazi nalézt nejlepsi protinajici hyperplochu, ta
prochazi nekterym bodem spadajicim do udoli v histogramu. Dé¢lici hyperplocha pak
bude prochdzet bodem s nejnizsi hustotou. Nejvhodnéjsi je nalézt co nejmensi udoli
obklopené co nejvyssimi vrcholy. Ne vzdy se ovSem takovy bod podafi nalézt,

algoritmus se tedy rozhoduje pomoci nasledujiciho testu™:

’ v 4 £\ 2
o= Z(pozorovcjma’— oce,zkavana) (4.1)
oCekavana

Kde pozorovana hodnota se rovna poc¢tu objektd v udoli histogramu, o¢ekavana je
primérem mezi poctem objektd v idoli a v niz§im vrcholu. Pokud je hodnota vyssi nez
dany prah®, algoritmus povazuje tento bod za délici. Takovychto bodd miZe byt
nalezeno i vice, déli se ovsem vzdy pouze v tom nejlépe hodnoceném.

4. V tomto kroku se rozhoduje, zda se bude algoritmus pokouset dany shluk v budoucnu
znova délit. Znovu se provede test z kroku 3, ale uvazuje se nizs$i prahova hodnota.
Pokud je test splnén, shluk je oznacen jako nerozhodnuty (ambiguous). V opacném
pfipad¢ je bran jako zmrazeny (frozen) a uz se s nim nebudou provadét dalsi operace.
Objekty, které mu nalezi, jsou nasledné v bufferu oznaceny ke smazani. Takovy shluk
pak bude v kone¢ném vysledku lezet v listu stromu.

5. Pokud byl v kroku 3 nalezen délici bod, je jim v tomto kroku vedena hyperplocha a
vzniknou tak 2 nové shluky. Po rozd€leni shluku se rekurzivné zavold funkce
provadejici krok 2.

6. Pokud jsou vSechny shluky oznaceny jako zmrazené, nebo jiz byly vSechny objekty
zpracovany, algoritmus se zde ukondi. Jinak jsou z bufferu odebrany objekty, které
byly oznaceny k odebrani. Prazdna mista jsou poté zaplnéna objekty, které nalezi do

nerozhodnutych shlukii. Poté se opét pokracuje v kroku ¢. 2.

? Po prvnim kroku je to pouze jeden, obsahujici veskera data ze vstupniho bufferu.
3 Vychazi ze standardniho chi kvadrat testu. Vzorec je pouze zjednodusen pro tento konkrétni piipad.
* Soucasna implementace uvazuje hodnotu y? = 3,843 [6].
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S Systém vyvijeny na FIT

Systém vyvijeny na FIT je syst¢émem pro dolovani z dat, na némz pracuji studenti v ramci svych
diplomovych a bakalatskych praci. Vyvoj systému zapocal v roce 2006 Ing. Dolezal. Vysledkem jeho
prace bylo jadro systému umoznujici pridavat dolovaci moduly [7]. Systém byl dale pfepracovan na
NetBeans platformé s pouzitim NetBeans Visual Library a pracuje s daty uloZenymi na databazovych
serverech Oracle. V soucasném stavu byl vyvinut pro verzi 10g, nové se bude pracovat s verzi 11g.
z dat jsou v jadre implementovany zejména funkce pro piedzpracovani. Moduly pak implementuji

jednotlivé dolovaci tlohy a dalsi rozsifeni.

5.1  Soucasny stav

Systém vSak zatim nepodporuje vSechny typy dolovacich uloh, které jsme si uvadéli v kapitole 2.3.
Lze na ném vSak jiz provadét:

e Dolovani asociacnich pravidel.

o Kilasifikaci rozhodovacim stromem a Bayesovskou klasifikaci.

e Predikci pomoci regrese.

5.1.1 Jadro systému

Tvoii zéklad celého systému, jeho sou¢asnou podobu ovlivnil zejména Ing. Krasny [8], jenz definoval
rozhrani pro pfipojovani moduld. Velmi dilezitym tahem bylo také pouziti datovych struktur

odvozenych z DMSL, systém tak tedy pracuje s dolovacimi ulohami na urovni DMSL.

Clipping Dmsl
0..1
1
Discretization 0.1 Kernel
—
1
Normalization 0.1 Caller
0.2

Connectioninfo

I

ConnectioninfoSQL ConnectioninfoDME

Obrazek 5.1: Jadro systému (pfevzato z [8])
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Na dalsich zménach v jadie se podilel Ing. Sebek [7], ktery dopracoval jadro do soudasné
podoby. Jednalo se pfedevsim o ptedélani komponent pro piedzpracovani dat, vytvoreni abstraktni

vrstvy pro piistup k datlim a feSeni vicevlaknového behu aplikace.

5.1.2 GUI

Grafické uzivatelské rozhrani systému je ukazano na nasledujicim obrazku (Obrazek 5.2). Dulezity je

zde predevsim zpisob propojovani jednotlivych komponent dolovaciho procesu.

File Edit View Mavigate Debug Tools Window Help

FEESDE D
Glan < B [ patette b=

Core

duce Partition

m 47| Transformations
| R B vimec
Decision Tree | FEH Select Data

Q. 1nsight

@ Report
= MiningModules
amr Association Rules

[:J Runtime

r. B
B _ ., B . =
Select Data Transfarmations Reduce/Partition

l

Q,

Insight

ﬂ Files

ﬁ' Projects

i1+ Naive Bayes Classification
¥, Dedision Tree

©4, Mining Module

l./_’ Regression

S m [2]

Obriazek 5.2: GUI systému
Jak lze z obrazku vidét, komponenty jsou umistény na ,,pracovni ploSe®, na kterou se pridavaji
z palety (vpravo). Na pracovni ploSe jsou dale propojeny v pofadi, ve kterém bude cely dolovaci

proces probihat.

5.1.3 Komponenty dolovaciho procesu

Jednotlivé komponenty jsou vidét jiz na piedchozim obrazku (Obrazek 5.2) v paleté aplikace, kde
jsou rozdéleny na moduly jadra a dolovaci moduly. Ulohy jednotlivych modult jsou nasledujici:

o Select Data slouzi k vybéru dat pro dolovaci tlohu. Lze pomoci né&j vsak i importovat
tabulku ze souboru do databaze.

o Insight prohlizi data tak jak vypadaji po kroku, na ktery je pfipojen. Kromé nahledu do
samotné tabulky umoznuje také zobrazeni ruznych statistickych ptehledd, ¢i pocitani
korelace mezi dvéma atributy.

e Vimeo provadi prevazné Cisténi dat.

e Transformations, jak jiz ndzev napovida, slouzi k transformaci dat.
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e Reduce/Partition provadi redukci dat vybranym zptisobem. Lze ji také vyuZzit pro
rozde¢leni dat na trénovaci a testovaci mnozinu pro metody klasifikace a predikce.
Dalsimi komponentami jsou jiz samotné dolovaci moduly provadéjici klasifikaci, predikci a

dolovani asociacnich pravidel.

5.1.4 Moduly

Moduly jsou béznymi souc¢astmi modernich systém, jsou odd€leny od jadra a jsou na ném nezavislé.
Pro moduly vsak musi byt definovdno rozhrani, pomoci kterého probihd komunikace s jadrem.
V nasem ptipadé se jedna o abstraktni tfidu MiningPiece, od niz vSechny moduly povinné dédi.
Jakoukoliv tfidu od ni dédici Ize pak piipojit do grafu dolovaciho procesu. Kazdy implementovany
modul musi poskytovat formulat pro zadadvani parametrt specifickych pro danou ulohu a panel pro

prezentaci vysledku [8].

5.2  NetBeans platforma

NetBeans je projekt firmy Sun Microsystems. Zakladem celého projektu je NetBeans platforma, na
niz je postaveno i vyvojové prostfedi NetBeans IDE. Jednd se o tzv. framework s moduldrni
architekturou, ktery je urcen k usnadnéni vystavby desktopovych aplikaci. Tato platforma sama
vyuziva Swing UL, av8ak zjednoduSuje nékteré pouziti, naptiklad pfipojovani akci k polozkam
v menu, tvorbu klavesovych zkratek apod.

NetBeans Visual Library je grafickd knihovna uréena k vizualizaci a grafové orientovanému

modelovani. Na této knihovné je zalozeno i rozhrani systému pro dolovani z dat vyvijeného na FIT.

53 DMSL

DMSL (Data Mining Specification Languge) je jazykem zalozenym na XML, slouzicim k popisu
celého procesu dolovani dat véetné vyslednych znalosti. DMSL definuje 5 hlavnich elementt, které
hraji hlavni role v procesu dolovani dat [9]:

1. Datovy model slouzi k popisu vstupnich dat.

2. Model dolovani dat slouzi k popisu dat poté, co byly provedeny potiebné transformace.

3. Doménova znalost umoznuje popsat znalosti o dolovanych datech, které mohou byt vyuzity

pfi dolovani.
4. Dolovaci uloha specifikuje typ dolovaci ulohy.
5. Znalost reprezentuje vystup dolovaci tlohy.

Zavislosti téchto elementu ilustruje nasledujici obrazek 5.3.
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Obrazek 5.3: Zavislosti DMSL elementu (prevzato z [9])
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6 Navrh a implementace modulu

shlukové analyzy

Na vyvoji shlukovaciho modulu jsme pracovali ve dvojici, mym spolupracovnikem byl Bc. Martin
Hlosta [11]. NasSe role pii tomto vyvoji v§ak byly jasn¢ definovany tak, aby se co nejméné piekryvaly
a abychom mohli pracovat co nejvice samostatné. Nasim spolecnym tikolem byl névrh shlukovaciho
modulu vcetné¢ implementace dillezitych rozhrani a abstraktnich tfid. Také vSak i implementace
findlnich trid, jejichz ukolem je zaclenéni modulu do systému a zakladni funkcionalita. Mé
samostatné ukoly pak byly
e zaclenéni algoritmi, které vyuzivaji ODM (O-Cluster a Enhanced K-Means),
e vizualizace vysledku shlukovani a
e navrh a implementace modulu, ktery bude provadét validaci a porovnani vysledkt (viz.
Kapitola 8)
Spole¢nou Cast popisuje kapitola 6 s vyjimkou ¢asti vénované zaclenéni algoritmti z ODM.

Zbylé kapitoly se vénuji samostatné praci.

6.1 Zaclenéni modulu do systému

Aby bylo mozné modul do systému zaclenit, je potfeba implementovat tfidu MiningPiece. Ta
obsahuje metody, které by se daly rozd€lit do vice skupin. Jsou zde metody komunikujici s jadrem,
metody uzivatelského rozhrani, metody volané po udalostech nastavajicich pfi praci s grafem
dolovacich komponent. Tiida MiningPiece tedy sjednocuje komunikaci s rozsahlej$im systémem.
Dalsim krokem pro zaélenéni modulu do systému je upraveni zaznamu v souboru layer.xml.
Pravé diky tomuto souboru se nakonec systém dozvi, které moduly lze v diagramu popisujicim

dolovaci proces pripojit na vstup naseho a které moduly 1ze naopak pfipojit na jeho vystup.

6.2 Navrh modulu shlukové analyzy

Modul jsme se snazili od poc¢atku navrhnout tak, aby byl snadno udrzovatelny a lehce rozsititelny.
Ttidy a balicky jsme navrhovali takovym zptisobem, aby mély co nejvyssi kohezi a byly co nejslabéji
provazany. Rovnéz jsme pii ndvrhu vyuzivali standardni navrhové vzory.

Modul je organizovan do nékolika balicki, vychozi balicek clusteringmodule’ obsahuje pouze

ttidu ClusteringModule dédici od MiningPiece. Skute¢na logika modulu se ukryva v jeho

> Celym nazvem cz.fit.vutbr.dataminer.module.clusteringmodule, pro piehlednost zde uvadime pouze zkraceny
nazev.
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podbaliccich, které si zde popiSeme. Zamérn¢ zde budeme uvadét pouze dilezité tfidy a jejich

metody, které hraji vyznamnou roli z pohledu navrhu modulu. Kompletni popis vSech balickt a tfid je

uveden v dokumentaci. Mezi tyto balicky patii

e balicek api, jenz obsahuje dilezita rozhrani a tfidy, které je nutné implementovat pro

zaclenéni nového algoritmu do modulu,

e balicek algorithms, ktery obsahuje tfidy a balicky reprezentujici jednotlivé algoritmy,

e Dbali¢ek data, s jehoz pomoci jsou v ramci modulu reprezentovana data,

e balicek distfunctions, ktery obsahuje vzdalenostni funkce,

e Dbali¢ek gui obsahuje uzivatelské rozhrani modulu,

e Dbali¢ek model reprezentuje vysledek shlukovaciho algoritmu a

e balicek utils poskytuje metody, které jsou vriznych castech programu pouZzivany

velmi ¢asto, vétSinou jsou tyto metody volany pies staticky kontext.

6.2.1 Balicek api

Shlukovaci modul umoziiuje uzivateli zvolit si algoritmus, ktery chce pouzit. Pro realizaci této

funk¢nosti jsme zvolili nadvrhovy vzor strategy, ktery se v balicku api uplatituje hned nékolikrat. U

algoritmid samotnych, je onou tfidou, od niz vSechny konkrétni

ClusterAlgoritminfo.

algoritmy dédi

ClusterAlgorithminfo

#settings : ClusteringSettings
#inputPanel : AlgorithmInputPanel
#kernel : Kernel

#kernelBinding : String
#inputTable : String

#taskNode : Node

+ClusterAlgorithminfo()

+ClusterAlgorithmInfo(kernel : Kernel, kernelBinding : String, inputTable : String)
+getName() : String

+getDescription() : String

+getClusteringModel() : ClusteringModel
+getDMSLAlgorithmSettings() : String
+loadSettingsFromDMSL (parameter : Node) : void
+getAvailableDistFunctions() : Set

+getDMSLKnowledge() : String
+loadKnowledgeFromDMSL (knowledgeNode : Node) : void
+getAdditionalPanels(model : ClusteringModel, dataset : DataSet) : AdditionalPanel []
+setKernel(kernel : Kernel) : void
+setKernelBinding(kernelBinding : String) : void
+setinputTable(inputTable : String) : void

+getinputPanel() : AlgorithmInputPanel

+getSettings() : ClusteringSettings

+setSettings(settings : ClusteringSettings) : void
+updateDMSLTask() : void

+initDMSL() : void

+loadAllSettingsFromDMSL (clusterAlgNode : Node) : void
-getDMSLTask() : String

#getDBTableContent() : DBTableContent

+toString() : String

Obrazek 6.1: Ttida ClusterAlgoritmInfo

tiida

Obrazek 6.1 ukazuje, jak tato tfida vypada. Na prvni pohled lze vidéet, Ze je pomérné hodné rozsahla,

pro algoritmy v systému piedstavuje tato tfida to samé, co MiningPiece pro moduly. Jeji rozsédhlost

plyne z toho, Ze kazdy algoritmus ma odlisné vstupni pozadavky. S témi také souvisi odlisny zapis do
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jeho vyhrazené ¢asti v DMSL, proto musi byt tento zapis a také ¢teni implementovano pro kazdy
algoritmus samostatné. Tato tfida také poskytuje metody pro spousténi shlukovaci tlohy a obdrzeni
jejich vysledkda.

Kazdy algoritmus ma jiné vstupni pozadavky. K tomu, aby s témito pozadavky, nebo také
nastavenimi, bylo mozné pracovat i obecnéji, je v balicku api definovana dalsi abstraktni tfida —

ClusteringSettings (Obrazek 6.2).

ClusteringSettings

#primaryKey : String
#inputTable : String
-distanceFunctionType : DistanceFunctionType

+ClusteringSettings()

+getPrimaryKey() : String

+setPrimaryKey(primaryKey : String) : void

+getlnputTable() : String

+setlnputTable(inputTable : String) : void

+getDistanceFunctionType() : DistanceFunctionType
+setDistanceFunctionType(distanceFunctionType : DistanceFunctionType) : void

Obrizek 6.2: Trida ClusteringSettings

Tato tfida v zékladu poskytuje algoritmiim nastaveni, kterd jsou pro kazdy z nich shodna (tzn.
typ vzdalenostni funkce, tabulku se vstupnimi daty, primarni kli¢). Dalsi parametry algoritma (pocet
shlukt, citlivost, atd.) se objevuji dale v jejich konkrétnich implementacich. S témito nastavenimi
také souvisi jejich ziskavani a zobrazovani uZzivateli, proto je vtomto balicku také definovana
abstraktni tfida pro vstupni panel, kterd pro né poskytuje dvojici getter-setter a také booleovskou
metodu pro validaci vstupu.

Kromé novych algoritmt je také modul snadno rozsifitelny i o dalsi typy vzdalenostnich
funkci. K realizaci vzdalenostnich funkcei je opé€t uzit navrhovy vzor strategy. Obrazek 6.3 ukazuje,

jak toto rozhrani vypada, vice o vzdalenostnich funkcich bude popsano v kapitole 6.2.4.

<<Interface>>
DistanceFunction
+init(parameter : DataSet) : void
+computeDistance(parameter : DatasetEntity, parameter2 : DatasetEntity) : double
+computeDistance(parameter : double [], parameter2 : double []) : double
+getDistanceFunctionType() : DistanceFunctionType

Obrazek 6.3: Rozhrani DistanceFunction
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6.2.2 Balicek algorithms

Balicek algorithms obsahuje dalsi balicky s realizacemi konkrétnich shlukovacich algoritmt. Mimo
to také obsahuje 2 dilezité tiidy. Obrazek 6.4 ukazuje prvni z nich, tfidu ClusterAlgorithmRegistry.

Prave tato tfida shromazd'uje informace o dostupnych algoritmech.

ClusterAlgorithmRegistry

-algorithms : Collection

+ClusterAlgorithmRegistry()
+add(alg : Class) : void
+getAll() : Collection

Obrazek 6.4: Tiida Cluster AlgorithmRegistry
Kazdy algoritmus se nejprve zaregistruje volanim funkce add(Class). Instance
zaregistrovanych tfid se pak vytvofi v pfipad¢ potieby, tj. pii vytvoreni nové instance celého modulu.
Druhou tfidou tohoto balicku je ODMClusteringTask, a jak jeji nazev napovida, je dulezita

pouze pro algoritmy z ODM, divody pro jeji zavedeni budou vysvétleny v kapitole 6.2.2.1.

6.2.2.1 Adaptace algoritmi z ODM

S algoritmy z ODM lze pracovat pomoci rozhrani JDM. Kompletni lohu shlukovani 1ze rozdélit na 2
casti:
1. Vytvofeni modelu.

2. Aplikovani modelu.

Vytvoteny model, dle standartu JDM, obsahuje o shlucich pfedev§im statistické informace,
jako je napftiklad pocet objektii ve shluku apod. Informace o tom, které objekty shluk obsahuje, se
z tohoto modelu nedozvime, obsahuje vSak pravidla, pomoci nichZ mizeme zjistit, ke kterému shluku
objekt prifadit. Nejjednodussi zptsob, jakym Ize takovou informaci ziskat je ale aplikace vytvofeného
modelu na vstupni tabulku. Vysledkem této operace je nova tabulka, obsahujici 3 sloupce, kterymi
jsou: cizi kli¢ do vstupni tabulky, identifikace shluku a sloupec udavajici pravdépodobnost, Zze dany
objekt k danému shluku patti. Podle nejvyssi pravdépodobnosti pfislusnosti ke shluku lze pak tuto
tabulku transformovat tak, aby obsahovala dvojice id-shluk.

Cely proces shlukovani v ODM se u riiznych algoritmu lisi pouze v casti tykajici se vytvoreni
modelu. Zbytek je u obou poskytovanych algoritmil stejny. Proto je v balicku algorithms zavedena
abstraktni tfida ODMClusteringTask (Obrazek 6.5), ktera provadi ukoly, jez jsou pro tyto algoritmy
spole¢né. Dale pak definuje abstraktni metodu buildModel(), kterou si pak kazda odvozena tfida

implementuje sama podle sebe.
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ODMClusteringTask
+ODMClusteringTask(connection : Connection, settings : ClusteringSettings, inputTable : String, instanceld : String, projectld : int)
#buildModel() : void
+clean() : void
-convertClusterHierarchy(jJdmCluster : Cluster, dataSet : DataSet) : Cluster
-createOutputView() : void
-dropOutput() : void
+run() : boolean
#initializeFactories() : void
#applyModel(inputTable : String) : void
#initializeNames() : void
+getClusteringModel(dataSet : DataSet) : ClusteringModel
-retrieveClusteringModel(dataSet : DataSet) : ClusteringModel
-retrieveEntities(clusterld : int, dataSet : DataSet) : List

Obrazek 6.5: Tiida ODMClusteringTask
Implementace jednotlivych algoritmt pak spociva v implementaci abstraktnich tfid z balicku
api a tiidy ODMClusteringTask. Obrazek 6.6 znazornuje vztahy mezi tfidami z jednotlivych balickt
pro pripad algoritmu O-Cluster.

api
ClusteringSettings i
ClusterAlgorithminfo Y Y #rr‘:_sdﬂlngs
1
i PN
A #settings
1
#inputPang|
AlgorithminputPanel
PN
algorithms
ocluster
OClusterlnputPanel
OClusterSettings
OClusterinfo

ODMClusteringTask

OClusterTask

\VA

Obrazek 6.6: Vztahy mezi tfidami balicki api a cluster

6.2.3 Balicek data

Slouzi k reprezentaci datové mnoziny v ramci shlukovaciho modulu. Je zaloZen na tfech tfidach:
DataSet reprezentuje celou datovou mnozinu, Attribute uchovava udaje o atributech a DatasetEntity

reprezentuje jeden objekt z datové mnoziny (Obrazek 6.7).

32



DataSet attribute Attribute
X ;

1 -dataSet

* -entities

DatasetEntity

Obrazek 6.7: Tridy obsaZené v balicku data

6.2.4 Bali¢ek distfunctions

O navrhu rozhrani pro vzdalenostni funkce jsme se lehce zminili jiz v kapitole 6.2.1. Balicek
distfunctions obsahuje jiz jednotlivé implementace vzdalenostnich funkci zalozenych na rozhrani
DistanceFunction (Obrazek 6.3). Mimo to je zde jesté tiida, ktera feSi vytvafeni novych instanci

téchto funkci — tfida DistanceFunctionFactory (Obrazek 6.8).

]

api
<<Interface>>
DistanceFunction

+init(parameter : DataSet) : void

+computeDistance(parameter : DatasetEntity, parameter2 : DatasetEntity) : double
+computeDistance(parameter : double [], parameter2 : double []) : double
+getDistanceFunctionType() : DistanceFunctionType

RS & %

P ’ N
. e / \\ N N
Pid /7 \ ~ R
- 7
e ’ \\ AN
Phe ’ \ N
L7 ’ distfunctions Y AN
- / N
e ’ M A
ManhattanDistance MixedDistance CosineDistance EuclideanDistance
<<Enum>> DistanceFunctionFactory
DistanceFunctionType +createDistanceFunction(dfType : DistanceFunctionType) : DistanceFunction

Obrazek 6.8: Vztah bali¢ki api a distfunctions

6.2.5 Bali¢ek model

Jak jiz nazev napovida, pravé tento bali¢ek reprezentuje vysledek shlukovaciho algoritmu, ¢ili
v tomto piipad€¢ znalost. Reprezentace nalezenych shlukil je pro systém velice dllezitd, proto jsme
kladli veliky dtiraz na jeji spravny navrh. Ukolem zde bylo navrhnout model tak, aby byl schopen
spravné reprezentovat vysledky jak nehierarchickych, tak i hierarchickych algoritmd. Pii navrhu tiid,

predstavujicich jeden shluk, jsme tak vyuzili ndvrhovy vzor composite (Obrazek 6.9).
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Cluster
#centralPoint : DatasetEntity
#children : List<Cluster>
#support : double
-id :int
-CLUSTER NAME PREFIX : String = "cluster "
+getEntitiyList() : List<DatasetEntity>
+isLeaf() : boolean
+getNumberOfEntities() : int * #children
+getChildren() : List<Cluster>
+getNumberOfLevels() : int
+getDMSLRepresentation() : String
+toString() : String
+getld() : int
+setld(id : int) : void
+getName() : String

i i

LeafCluster CompositeCluster
-entityList : List<DatasetEntity> +getEntitiyList() : List<DatasetEntity>
-ID_SEPARATOR : String ="" +isLeaf() : boolean
+LeafCluster() +getNumberOfEntities() : int k>
+getEntitiyList() : List<DatasetEntity> +addCluster(cluster : Cluster) : void
+isLeaf() : boolean +getNumberOfLevels() : int
+getNumberOfEntities() : int +getDMSLRepresentation() : String

+addEntity(entity : DatasetEntity) : void
+addEntities(entities : List<DatasetEntity>) : void
+getNumberOfLevels() : int
+getDMSLRepresentation() : String

Obriazek 6.9: Tridy predstavujici shluky

Ttida CompositeCluster tak tedy predstavuje nelistovy shluk, tfida LeafCluster listovy. Pokud
chceme ziskat objekty obsazené ve shluku, zavolame metodu getEntityList(), listovy shluk pfi tomto
volani pouze vrati kolekci, kterou si udrzuje. Nelistovy vrati spojeni kolekci vSech svych potomki ve
stromu. Podobnym zptsobem zde pracuji i n¢které dalsi metody.

Dalsi dilezitou tfidou balicku model je tiida ClusteringModel. Ta reprezentuje cely vysledek,
obsahuje metody pro ziskani shlukti podle typu apod. Dilezité je, Ze si shluky uklada v kolekci
rootClusters, povoluje tak vice nez jeden kofenovy shluk (Obrazek 6.10). Toho vyuzivame u
nehierarchickych algoritmd, u kterych tato kolekce obsahuje vSechny shluky. Ty pak tedy uvazujeme
zaroven jako kofenové i listové. Piestoze takové metody v modulu zatim nemame, da se tento model

teoreticky vyuzit i pro metody jejichz vysledkem je vice nez jen jeden strom.

ClusteringModel -rootClusters * Cluster

Obrazek 6.10: UloZeni shluku ve tfidé ClusteringModel

6.3 Zaznamy v DMSL

DMSL dokument ma z hlediska dolovacich moduld 2 zasadni vyznamy:
1. Slouzi jako ulozisté pro nastaveni modulu.
2. Slouzi jako ulozisté pro ziskanou znalost.
Pro prvni moznost slouzi v DMSL dokumentu element DataMiningTask, pro druhou

Knowledge. Pomérné dilezity je zde fakt, ze se tyto elementy mohou v ramci DMSL dokumentu
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vyskytovat vicekrat. Z pohledu celého systému to pro nas pak znamena, ze miuzZeme v ramei jednoho
projektu pouzivat vice dolovacich moduld. Oba tyto elementy definuji povinny atribut name do

kterého kazdy modul vloZzi svoji identifikaci.

6.3.1 Nastaveni dolovaciho modulu

Nastaveni dolovaciho modulu se odlisuji podle typu vybraného algoritmu, nicmén¢ i tak I1ze nalézt
vlastnosti, které se vyskytuji u kazdého z nich. Z pohledu ukladani do DMSL tak mtizeme hovofit o
takovych elementech a atributech, které jsou spole¢né pro vSechny algoritmy a o takovych, které se
vyskytuji jen u nékterych z nich.

K ulozeni nastaveni vyuZzijeme zminény element DataMiningTask, do né&jz definujeme vlastni

element shlukové analyzy.

<!ELEMENT ClusterAnalysis

(UseMatrix, (OCLUSTER|DBSCAN | EKMEANS |OPTICS |DENCLUE) ) >
<!ATTLIST ClusterAnalysis algorithm CDATA #REQUIRED>
<!ATTLIST ClusterAnalysis distanceFunction CDATA #REQUIRED>
<!ATTLIST ClusterAnalysis primaryKey CDATA #REQUIRED>

Element ClusterAnalysis tak tedy definuje, ktery z vyctu elementii v ném miize byt vnofen,
zaroven také definuje 3 povinné atributy: algoritm, distanceFunction, primaryKey. Tyto atributy
pfedstavuji pravé ona spolecna nastaveni. Mimo né jesté obsahuje vnofeny element UseMatrix, ktery
obsahuje referenci na vstupni tabulku.

Specifick4 nastaveni pak obsahuje dalsi vnoteny element. U algoritm@ vyuzivajicich ODM se

jedna o elementy OCLUSTER a EKMEANS, jejichz definice vypadé néasledovné:

<!ELEMENT OCLUSTER (max number of clusters, max buffer size, sensitivity)>
<!ELEMENT EKMEANS (max number of iterations, minimal error tolerance,
number of bins, block growth, minimal percentage attribute support,
max number of clusters, split criterion)>

<!ELEMENT max buffer size (#PCDATA)>

<!ELEMENT max_ number of clusters (#PCDATA)>

<!ELEMENT max number of iterations (#PCDATA)>

<!ELEMENT minimal error tolerance (#PCDATA) >

<!ELEMENT number of bins (#PCDATA)>

<!ELEMENT block growth (#PCDATA)>

<!ELEMENT minimal percentage attribute support (#PCDATA)>

<!ELEMENT split criterion (#PCDATA)>

<!ELEMENT sensitivity (#PCDATA)>
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Vidime, Ze n¢které elementy, tieba max number of clusters, se mohou vyskytovat ve vice

algoritmech. Vyznam dileZzitych parametrii je nasledujici:

max_buffer size udava maximalni velikost vstupniho bufferu u algoritmu O-Cluster,
sensitivity ptedstavuje citlivost, ¢im je vy$si, tim vice nalezne algoritmus shluki,
max_number of clusters zna¢i u algoritmu O-Cluster maximalni pocet nalezenych
listovych shlukd, u Enhanced K-Means se jedna o presny pocet (parametr K),
max_number_of iterations udava, po kolika iteracich se ma =zastavit hledani
sttedovych bodd,
minimal_error_tolerance ma vliv na kvalitu a rychlost vytvareni modelu, ¢im vyssi je
jeji hodnota, tim rychleji je model vytvofen,
minimal_percentage_attribute_support se vztahuje k jednotlivym atributim, pokud je
procento nechybéjicich hodnot mensi, nez zadané cCislo, je atribut bran jako irelevantni,
split_criterion ptedstavuje kritérium pro vybér délené¢ho shluku. MoZnostmi jsou zde:

o Variance pro rozdéleni nejmén¢ kompaktniho shluku a

o Size pro rozdéleni nejvétsiho shluku.

Priklad nastaveni algoritmu O-Cluster pak miize vypadat nasledovné:

Priklad:

<DataMiningTask language="XML" name="DM545 ClusteringModule3">

<ClusterAnalysis algorithm="0-Cluster" distanceFunction="EUCLIDEAN"

primaryKey="ID">

<UseMatrix matrixRef="DM545 Selectl"/>

<OCLUSTER>

<primary key>ID </primary key>

<max_number of clusters>10 </max number of clusters>

<max_buffer size>50000 </max buffer size>

<sensitivity>0.5 </sensitivity>

</OCLUSTER>

</ClusterAnalysis>

</DataMiningTask>

JelikoZ je toto nastaveni zavislé na vybraném shlukovacim algoritmu, musi se kazdy z nich o

Cteni a zapis starat sdm. Tuto ¢innost provadéji v modulu metody potomk téidy ClusterAlgoritminfo.

UlozZeni nastaveni do DMSL je nutné provést jednak pifi vlozeni modulu na ,,pracovni plochu

(13

systému, pak také vzdy, kdyz jsou provedeny zmény ze strany uzivatele. Jejich nacdteni je nutné

provést vzdy pied spusténim shlukovaci ulohy. Pfi nacitani se nejprve identifikuje pouzity algoritmus
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pomoci atributu algorithm, poté v nacitani pokracCuje tiida zastupujici prislusny algoritmus.

Vysledkem operace nacteni je vZdy instance potomka tiidy ClusteringSettings.

6.3.2 Znalost dolovaciho modulu

Vysledky shlukovani jsou v ramci modulu reprezentovany vzdy stejnym zpusobem bez ohledu na to,
ktery algoritmus ulohu provedl. Diky tomu je zplsob ukladani znalosti do DMSL jednotnéjsi oproti
nastavenim jednotlivych algoritmd. Znalost je v modulu reprezentovana tfidami balicku model
(kapitola 6.2.5). Pti ukladani modelu do DMSL jde tedy v podstaté o pievedeni instanci tfid tohoto
balicku do XML a nasledné vlozeni do elementu knowledge. Pro znalost jsou tedy definovany

nasledujici elementy:

<!ELEMENT Model (ModelSettings, Clusters)>

<!ELEMENT ModelSettings EMPTY>
<!ATTLIST ModelSettings algorithmName CDATA #REQUIRED>
<!ATTLIST ModelSettings buildTable CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT Clusters (Cluster*)>

<!ATTLIST Clusters numberOflLevels CDATA #IMPLIED>

Vsechny elementy, které popisuji znalost, jsou obsazeny v elementu Model. ModelSettings
pfedstavuji obecny popis vysledného modelu, jejich parametr buildTable obsahuje nazev vstupni

tabulky. Jednotliveé shluky jsou pak obsazeny uvnitt elementu Clusters a jsou definovany nasledovne:

<!ELEMENT Cluster (Cluster+|Entities)>
<!ATTLIST Cluster id CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST Cluster isLeaf (true|false) #REQUIRED>

<!ELEMENT Entities EMPTY>

<!ATTLIST Entities identifiers CDATA #REQUIRED>

V kapitole Balicek model6.2.5 jsme si uvedli, ze shluky v systému odpovidaji navrhovému
vzoru composite. Pfi ndvrhu zdznamu v DMSL to pak znamend, Ze element cluster musi umoziovat,
aby do n¢j byl vloZen dalsi element cluster.

Z uvedeného DTD Ize vidét, ze shluk mize obsahovat také element Entities s atributem
identifiers. Tento atribut obsahuje carkami oddé€leny seznam hodnot primarniho klice ze vstupni

tabulky. Pomoci n&j je mozné ve vysledku ptifadit objekt ze vstupni tabulky ke spravnému shluku.
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7 Prezentace vysledku shlukovani

uzivateli

Tato kapitola popisuje, jakym zptisobem prezentujeme vysledky shlukovani uzivateli. Obrazky v této
kapitole jsou pfimo grafy ziskané z vytvoreného modulu, pokud neni explicitné uvedeno jinak.
Existuje cela fada zpisobl, kterymi mizeme znazornit vysledky shlukovani, avS§ak mnoho
znich zavisi na obsahu shlukovanych dat a také pouzitém algoritmu (napf. tvorba evolu¢niho
stromu). Zpusobi, kterymi lze zndzornit obecny vysledek, je jiz méné. Pfi vizualizaci velice zalezi na
tom, co vlastné chceme znazornit. Pro tento modul jsem se tak rozhodl implementovat 3 typy
vizualizace, a to:
1. vizualizaci modelu jako celku, porovnani shlukli mezi sebou,
2. vizualizaci zaloZenou na nomindlnich proménnych, kterd zndzorfuje zastoupeni
nominalnich hodnot v jednotlivych shlucich a
3. vizualizaci zaloZenou na intervalovych proménnych, diky niz si dokdZzeme pii malém
mnozstvi atributi ud¢lat pfedstavu o tvaru nalezenych shlukt, jejich velikosti a
vzdalenostmi mezi nimi.
Tyto 3 typy vizualizace se zobrazuji vzdy v dialogovém okné pro prohlizeni vysledkt, kazda
znich je zobrazena v panelu pod vlastni zalozkou. Kazdy algoritmus vsak jest¢ muze volitelné
poskytovat dal§i panely s vizualizaci pro néj specifickou. Ze soucasné implementovanych algoritmi

to tak Cinni algoritmus OPTICS.

7.1 Vizualizace celého modelu

Ackoliv nadpis obsahuje slovo vizualizace, ve skuteCnosti se v tomto pfidné jedna spise o
zpisoby poskytovani informaci o modelu uzivateli. Tyto informace zpravidla prezentujeme v grafické
podobg, to vSak neni podminkou.

Uzivateli muzeme poskytnout porovnani v zdvislosti na velikosti shluku. Obrazek 7.1
znazoriiuje, jak toto porovnani vypadad v pfipad€é pouziti kolaCového grafu, doplnéného o dalsi

popisky. U uvedeného piikladu Ize hned na prvni pohled vidét, Ze nejvétsi shluk, je cluster 3.
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Obrazek 7.1: Porovnani velikosti shluki za pomoci kolacového grafu
V nasem modulu vyuzivame tento graf pro porovnani listovych shluki, nebo vSech shluki
v pripad¢ algoritmu, které nepracuji hierarchicky. Tento graf je dale také interaktivni, pokud uzivatel
najede kurzorem mysi nad jednu z vyse€i, zobrazi se mu dal$i informace, naptiklad kolik procent
objektl ze vstupni datové mnoziny piislusi pravé tomuto shluku.
Dalsi informaci, kterou mizeme uzivateli prezentovat je hierarchické uspotfaddani shlukt

(Obrazek 7.2).

'-...I:LIE LETTIIg T¥iacer - cluster 1
= B o
=-duster_2 Number of objects in cluster: 150
I?"dITIStderj Cluster level: i
+-dluster_6 )
_ duster_7 = Cluster is a leaf: Mo
Iél--dl__lster_E Number levels: 4
--duster_8
Leduster_9

~cluster_3

Obrizek 7.2: Strom shluku vytvoreny hierarchickym algoritmem
Jak je z obrazku vidét, k zobrazeni této hierarchie v modulu pouzivame bézny formulafovy
prvek (JTree). Vyhoda takového pfistupu spo€iva v tom, Ze nabizi uzivateli moznost pfepinani mezi
jednotlivymi shluky a tim padem i zobrazeni dodate¢nych informaci.
Kromé kola¢ového grafu a hierarchického prehledu dale modul nabizi dalsi piehled, udavajici

informace o celkovém poctu shlukt, poctu listovych shlukt, apod.

7.2  Vizualizace zaloZena na nominalnich
proménnych

K tomu, abychom dobfe porozuméli vizualizaci nominalnich proménych, je potfeba si je porovnat
s proménnymi intervalovymi. Co se tyCe vizualizace, maji intervalové proménné jednu velikou
vyhodu. Pokud bychom méli datovou mnozinu o jedné, dvou, ¢i tfech intervalovych proménnych,

dokézali bychom si pfi naneseni hodnot do bodového grafu lehce predstavit, jaké jsou vzdalenosti
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mezi jednotlivymi objekty. U nominalnich proménnych to vSak takto jednoduché neni. Proto k jejich
znazormnéni typicky nepouzivame zpusoby, které nam poskytuji piehled o vzdalenosti mezi
jednotlivymi objekty, ale zaméfujeme se spiSe na zastoupeni nominalnich hodnot v jednotlivych
shlucich.

V nasem shlukovacim modulu je k tomuto Gcelu vyuzit opét koldCovy graf. Zobrazujeme jich
vedle sebe hned né¢kolik (v zavislosti na poctu shlukll). Obrazek 7.3 ukazuje, jak mize toto
znazornéni vypadat v piipadé 2 shlukd nalezenych v Iris Data Setu® z UCI Repository [11], tuto

datovou mnozinu budeme pouzivat i v dalSich ptikladech.

cluster_2 cluster_3

versical
or (50)

Virginic
a (50)

setosa
(50)

Obrazek 7.3: Zastoupeni hodnot nominalnich proménnych ve shlucich
I podle tohoto typu vizualizace dokaZzeme odhadnout kvalitu vytvofenych shlukt. V piipadé
kolacovych grafii bychom nejradéji vidéli kolecka stejné barvy, tj. v kazdém shluku 100% zastoupeni
jedné z hodnot, tak jak je tomu napiiklad u shluku cluster 2 z obrazku.

K vykreslovani kolacovych grafti vyuziva modul knihovnu JFreeChart [12].

7.3  Vizualizace zaloZena na intervalovych

proménnych

Tento typ vizualizace poskytuje snad nejlepSi zplsob, jak uzivateli skutecny vysledek priblizit.
Hodnoty intervalovych proménnych naneseme do bodového grafu a jednotlivé shluky odlisime
barvou. Ze vSech dostupnych intervalovych proménnych pak umoznime uzivateli, aby si zvolil, na

kterou osu chce nanést hodnoty vybrané proménné.

6 Datova mnoZina obsahujici zdznamy o 150 jedincich rostliny kosatec. Pro 3 druhy této rostliny obsahuje
zaznamy o délce a $ifce okvétnich a kali$nich listki.
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Obrazek 7.4: Vizualizace intervalovych proménnych pomoci 2D bodového grafu
Avsak ani tento zpisob grafického zndzornéni neni dokonaly. Pokud se podivame na graf
nahofe (Obrazek 7.4), muze se nam zdat, Ze se shluky cluster 4 a cluster 5 piekryvaji. Pokud ovSem

pridame tieti osu, miize vypadat situace jinak.

FETAL _LENGTH

o3 +d SERA. WIDTH

SEPALCCLEMNGTH

Obrazek 7.5: Vizualizace intervalovych proménnych pomoci 3D bodového grafu

Obrazek 7.5 prezentuje stejny vysledek pomoci trojrozmérného grafu a o nalezenych shlucich
si tak mizeme udélat lepsi prehled.

V obou téchto pfipadech mizeme fict, Ze barva vytvaii dal$i rozmér grafu. Pomoci
dvojrozmérného grafu, tak vlastné prezentujeme uzivateli ve skutecnosti 3 rozméry, kde onen treti

rozmér je ptislusnost bodu do shluku. K vizualizaci zaloZené na intervalovych proménnych vyuziva

modul knihovnu JMathPlot [13].
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7.3.1  DalSi formy vizualizace

Bodové grafy se stavaji mén¢ piehlednymi, pokud pocet dimenzi datové mnoziny vysoce presahuje
pocet dimenzi v grafu. Existuji tak i dalsi typy grafii, které se snazi tento problém fesit jinym
zpusobem, nez piidanim dalsi osy, ty v§ak v modulu uz implementovany nejsou.

Jednim ztéchto grafii je i bublinkovy graf (Obrazek 7.6), ktery hodnoty dalSiho atributu
znazoriuje pomoci velikosti vykreslovaného bodu. U tohoto ptikladu lze z grafu vycist, Ze na
ptifazeni odlehlejsiho bodu do shluku cluster 2 se velkou mérou podili hodnota, ktera je znazornéna

pravé pomoci velikosti bublinky.

@ cluster_2 @ cluster_0 @ cluster_1

4.5

4.0

35

3.0
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Sepal_Width
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Obrazek 7.6: Bublinkovy graf z aplikace Rapid Miner [13]
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8 Navrh a implementace porovnavaciho

modulu

Ukolem tohoto modulu je porovnat vysledky dvou nebo vice shlukovacich modulil. Toto porovnani
provadime pomoci tzv. validaénich indext (kapitola 3.3.3.1). Vysledkem téchto metod je realné Cislo,
které je relativni, tzn., Ze podle jeho hodnoty nelze urcit, nakolik piesné je vysledek spravny. Vime
ale, ze ¢im je tato hodnota vyssi, tim byl i vysledek shlukovani lepsi. Této vlastnosti pak mlizeme

vyuzit pro porovnani jednotlivych vysledkd mezi sebou a prave to provadi porovnavaci modul.

8.1 Navrh

Z pohledu uzivatele by bylo nejptehlednéjsi, pokud bychom mohli vybrat porovnavané moduly tak,

Ze bychom je zapojili na vstup modulu porovnavaciho (Obrazek 8.1).

& ®
.. & n "
" * w
T & s B
¥ an

Bod oo ol g T
""- e o =
. =

EkMeans k=2 EKMeans k=3 DENCLUE

L
|
Cluster Comparlsan
Obrazek 8.1: Porovnavaci modul

Timto zplGsobem to bohuzel fesit nelze, protoze je systém navrZen tak, aby graf komponent
dolovaciho procesu tvofil vzdy strom. Byla by tedy vyzadovana zména v jadie, diky které by
komponenty mohly tvofit na plose acyklicky graf.

Po domluvé s vedoucim prace jsem se tedy uchylil k feSeni, kdy se porovnavaci modul zapoji
pouze na jeden modul shlukovaci. Dal$i moduly v grafu jsou poté dohledany pomoci metod,
prochazejici strom dolovacich komponent. Uzivatel si pak pii otevieni dialogu vybere, se kterymi
z modulll na plose chce pripojeny modul porovnat, dale také vybere typ pocitaného indexu. U obou

téchto nastaveni lze vybrat vice polozek zaroven (Obrazek 8.2).

43



B Cluster Comparison

Modules to compare

Choose modules to compare with EKMeans k=2,

EfMeans k=3

DENCLUE

Hint: Use Cirl + dick
or Shift + dick to
select more items

| from the list,

Methods

Choose comparison methods:

unn's index

Ratio of averages

L ok || cancel |

Obrazek 8.2: Dialog s nastavenimi porovnavaciho modulu
Modul je navrzen také tak, aby bylo v budoucnu mozné, pokud dojde ke zméné v jadre, modul
lehce upravit, aby mohl fungovat prvnim zminénym zptsobem. Jediné, co bude v takovém ptipadé
potieba, je
1. zbavit se metod, které vyhledavaji shlukovaci moduly ve stromé a misto nich vyuzit
kolekci sourceConnections definovanou v tfidé MiningPiece,
2. odebrat zttidy ComparisonSettings kolekci selectedModules, kterd predstavuje
seznam piipojenych modull a
3. zttidy DMSLUtil se zbavit metod, které souviseji s ukladanim tohoto seznamu do
DMSL.

8.1.1  Dilezité tridy
I v tomto modulu je potfeba si uchovavat nastaveni a vyslednou znalost. Nastaveni zde predstavuje

ttida ComparisonSettings (Obrazek 8.3).

ComparisonSettings
+ComparisonSettings()
+getSelectedModules() : List<String>
+setSelectedModules(selectedModules : List<String>) : void
+getSelectedIndices() : IndexType []
+setSelectedIndices(indexTypes : IndexType []) : void

Obrazek 8.3: Tiida ComparisonSettings
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Ta uchovava seznam vybranych moduld pro porovnani a také seznam vybranych valida¢nich
indext. Dalsi dulezitou tfidou je pak tfida ComparisonKnowledge, ktera neni az tak jednoducha, jak

by se mohlo na prvni pohled zdat.

IndexResults
+IndexResults(indexType : IndexType)
ComparisonKnowledge +getindexType() : IndexType
+ComparisonKnowledge() <> result; +setindexType(indexType : IndexType) : void
+getResults() : List<IndexResults> * +getindexValues() : Map<String, Double>
+setResults(results : List<IndexResults>) : void +setindexValues(indexValues : Map<String, Double>) : void
+addIndexResults(indexResults : IndexResults) : void +add(moduleld : String, indexValue : Double) : void
+toString() : String +toString() : String

Obrazek 8.4: TFidy ComparisonKnowledge a IndexResults

Obrazek 8.5 znazornuje tridy ComparisonKnowledge a IndexResults. VSimnéme si, ze metoda
getResults() vraci seznam objektl tfidy IndexResults. Ttida IndexResults predstavuje seznam
vysledkd pro jeden vypocitany index, to zde znamena, Ze jednak poskytuje informaci o typu
pocitaného indexu a dale pak mapuje kazdy vypocitany vysledek na modul.

Nyni uz se vSak dostavame k samotnému porovnani. Cely tento proces se spousti pres tfidu
ComparisonTask, jejim tkolem je pro kazdy zvoleny index a kazdy zvoleny modul provést vypocet.
K reprezentaci jednotlivych typl vypoctu pouzivame navrhovy vzor strategy. Diky tomuto piistupu

Vv

1ze v budoucnu modul snadno rozsifit o dalsi zplisoby porovnani.

ValidationIndex

+create(type : IndexType, df : DistanceFunction) : ValidationIndex
+compute(model : ClusteringModel) : double

Obrizek 8.5: Abstraktni tiida ValidatonIndex
Kazdy valida¢ni index je tak potomkem abstraktni tfidy ValidationIndex (Obrazek 8.5), a musi
poskytovat metodu compute(), kterd jako parametr piebira vytvoreny shlukovaci model. Instance
jednotlivych valida¢nich indext vytvafime pomoci statické metody create(), ta v zavislosti na
pfedaném typu indexu vytvoii potomka tak, Ze zavola jeho stejnojmennou metodu, jedna se tak tedy o
uziti navrhového vzoru factory method. VSimnéme si také, Ze tato metoda piebira typ vzdalenostni
funkce. Pfi vypoctu indexu tak tedy pouzivame stejnou vzdalenostni funkci, jakd byla pouzita pfi

shlukovani.

8.1.2 Zaznamy v DMSL

Stejné tak, jako je tomu u vSech dolovacich modult, i porovnavaci modul musi ukladat sva nastaveni
a svoji znalost do DMSL. V tomto piipadé€ se o vSechny tyto operace stara tfida DMSLUtil (Obrazek
8.0).

DMSLUtil

+loadSettings(binding : String, dmsl : Dmsl) : ComparisonSettings

+loadKnowledge(binding : String, dmsl : Dmsl) : ComparisonKnowledge

Obrazek 8.6: Tiida DMSLUtil
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Pti ukladani nastaveni se tak tedy jedna o piepis instance tfidy ComparisonSettings do podoby
XML, stejné tak je tomu i u znalosti v ptipad¢ tiidy ComparisonKnowledge.
Nastaveni porovnavaciho modulu jsou velementu DataMiningTask a definujeme je

nasledovné:

<!ELEMENT selected modules (module*)>

<!ELEMENT module (#PCDATA)>

<!ELEMENT selected indices (index*)>

<!ELEMENT index EMPTY>

<!ATTLIST index type CDATA #REQUIRED>

Z uloZenych nastaveni si tak tedy mizeme vycist vybrané moduly a vybrané typy valida¢nich
indexd. Elementy module obsahuji jednoznaéné identifikace shlukovacich modult.

Znalost modulu je ulozena v elementu Knowledge:

<!ELEMENT indices (index+)>

<!ELEMENT index (index result+)>
<!ATTLIST index type CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT index_result EMPTY>
<!ATTLIST index result module CDATA #REQUIRED>
<!ATTLIST index_result value CDATA #REQUIRED>

Element indices obsahuje seznam validacnich indext (element index). V tom jsou pak uvedeny
pro kazdy vybrany modul vysledky vypoctu. Ptiklady zdznamt DataMiningTask a Knowledge mohou
vypadat nasledovné:

Priklad:

<DataMiningTask language="XML" name="DM545 ClusterComparisonl">
<selected modules>
<module>DM545 ClusteringModulel</module>
<module>DM545 ClusteringModule2</module>
<module>DM545 ClusteringModule3</module>

</selected modules>
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<selected indices>
<index type="Dunn's index"/>
<index type="Ratio of averages"/>
</selected indices>

</DataMiningTask>

<Knowledge language="XML" name="DM545 ClusterComparisonl">
<indices>
<index type="Dunn's index">
<index result module="DM545 ClusteringModule3"
value="0.061103691082127626"/>
<index result module="DM545 ClusteringModule2"
value="0.3389086708546395"/>
<index result module="DM545 ClusteringModulel"
value="0.07650633600840401"/>
</index>
<index type="Ratio of averages">
<index result module="DM545 ClusteringModule3"
value="0.0662958406483381"/>
<index result module="DM545 ClusteringModule2"
value="0.4513012352319814"/>
<index result module="DM545 ClusteringModulel"
value="0.094362538563885"/>
</index>
</indices>

</Knowledge>

8.2  Prezentace vysledku

Zpisobi, kterymi uzivateli vysledky poskytujeme, je vice. V zdkladu mu mizeme nabidnout
vysledky v textové podobé, coz je také jeden ze zpusobi, ktery tento modul nabizi. Tim druhym a
zarovenn prehlednéjSim zpiisobem je porovnani pomoci grafu. V tomto piipadé je vhodné pouzit
sloupcovy graf. Z takového grafu lze pak lehce vycist, kde nam vysel lepsi vysledek. Modul pro jeho
vykresleni pouzivéd knihovnu JFreeChart [12].

Obrazek 8.7 ukazuje vysledek porovnani vybranych moduli, které hledaly shluky v mnoziné
Iris Data Set. Cerveny sloupec udava hodnotu Dunnova indexu pro dany model, modry sloupec

v . % . o0 v r ’ . o v ’ ¥ 7 :
predstavuje pomér mezi primérnou vzdalenosti mezi shluky a primérnym rozmérem shluku’. Kvalitu

7V druhém piipadé se nejedna o kvalitni metodu porovnani. Cim vice shluki je nalezeno, tim poskytuje horsi
vysledky, ¢asto upfednostiiuje vysledek s velikym poctem shluki.
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modelu tak pozname podle vysky sloupce (Cim vyssi tim lepsi). U tohoto ptikladu tak dopadlo nejlépe

shlukovani metodou Enhanced K-Means s poctem listovych shlukli nastavenym na hodnotu 3.

0,81
0,71
0,6
0,51
0,4
0,31
0,21
0,11

Index value

0,0-

EkMeans =2 DESCAN EkMeans =2
Module

|I Dunn's index ™ Ratio of averages

Obrazek 8.7: Porovnani vysledki pomoci sloupcového grafu

Valida¢ni indexy maji vSak své nedostatky a mize se stat, ze kazdy z vybranych ur¢i jiného

vitéze. Pravé proto tento modul zobrazuje vice vysledkil v jednom grafu.
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) Pouzivani modulu

V této kapitole si ukdzeme, jakym zplsobem lze modul pouzivat. Pfedvedeme, jakym zplsobem
nastavime cely proces dolovani a jak vytvofit vice shlukovacich modeld, které si nasledné
porovname. Demonstrujeme tak tedy i ¢innost porovnavajiciho modulu a ovéfime kvalitu jeho
vysledkd. Pro tyto ukazky vyuZzijeme vlastni data upravena zamérné tak, aby se ukazaly schopnosti
jednotlivych algoritmi. Tato data obsahuji pouze 2 relevantni atributy x a y, abychom byli schopni si
podle grafu udélat dobrou pifedstavu o nalezenych shlucich. Pfedstavené tloha bude znaéné
zjednodusena, pfi realném dolovani bychom navic provadéli také rizné formy predzpracovani dat.
Pouzita data naleznete na datovém nosici odevzdaném s touto diplomovou praci.

Nejprve importujeme data do databaze, dulezité je aby tabulka obsahovala sloupec s unikatnimi
hodnotami, ktery budeme moci pouzit jako primarni kli¢. Po spusténi aplikace Data Miner vytvoiime
novy projekt pomoci File -> New Project. Vybereme Data Mining Project z kategorie Knowledge
Discovery, svou volbu potvrdime stisknutim tlacitka Next. Dale nazev projektu zadame a po potvrzeni
nastavime pfipojeni k databazi a nasi volbu ukon¢ime stiskem tlacitka Finish. V levém panelu pod
kartou Projects je zobrazen strom projektd, 2x klikneme na soubor dmsl.xml, ktery patii k nové
vytvofenému projektu. Poté se ndm zobrazi pracovni plocha a nacte se paleta pristupnych moduld.

Ted’ se jiz dostavame k vytvafeni dolovaci ulohy. Nejprve pretdhneme na plochu modul Select
Data. Klikneme na n&j pravym tlacitkem a z kontextového menu zvolime Open. Vybereme nasi
importovanou tabulku a zvolime vSechny sloupce. Poté pfetdhneme na plochu 3 instance modulu
Cluster Analysis. Moduly shlukové analyzy napojime na Select Data stiskem klavesy Ctrl a

souCasnym tahem mysi ze SelectData na Cluster Analysis.

EEEE

Select Data
s w e
EkMeans DESCAM OPTICS

Obrazek 9.1: Piipojeni na Select Data
Nyni nastavime shlukovani. Nastaveni modulu otevieme stejnym zptisobem, jako tomu bylo u
Select Data. U prvniho vybereme algoritmus Enhanced K-Means, jako primarni kli¢ vybereme atribut
ID, Number of Clusters nastavime na hodnotu 5, tato hodnota znaci pocet nalezenych listovych
shlukd, jedna se tedy o parametr Casto oznacovany, jako K. Volbu potvrdime a modul pfejmenujeme
kliknutim pravym tlacitkem a vybérem Rename, do dialogového okna zadame EKMeans a potvrdime.

Dalsimu modulu vybereme algoritmus DBSCAN, vybereme primarni klic a nastavime epsilon na
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hodnotu 0,1, volbu potvrdime a pfejmenujeme na DBSCAN. Stejna nastaveni zvolime i pro posledni
modul, ovSem tentokrat vybereme algoritmus OPTICS. Nyni bychom méli na ploSe vidét diagram,
podobny tomu, ktery ukazuje Obrazek 9.1.

Nasleduje pfipojeni porovnavajiciho modulu. Na plochu zpalety pretdhneme Cluster
Comparison a zapojime do n¢j nektery ze shlukovacich moduli. Na tom, ktery znich to bude,
nezalezi. V nastaveni vybereme zbyvajici dva a jako metodu porovnani vybereme Dunntiv Index.

Abychom mohli zobrazit jakékoliv vysledky, musime vlozit na plochu komponentu Report.
V tomto piipadé report pfipojime na porovnavaci modul.

Cely proces nyni spustime piikazem Run zkontextového menu porovnavaciho modulu.
Vsechny ptedeslé komponenty dolovaciho procesu budou spustény automaticky. Jakmile cely proces

probéhne, otevieme report. Obrazek 9.2 ukazuje, co bychom nyni méli vidét.

Yiew values Results chart
ks Cluster Comparison
Dunn's index:
0.07952896 950037827 1,001
OPTICS @
Dunm's index: f—?: 0,751
ILOISBIF 3965522655 -

ﬁ 0,50 1
DBSCAN 'g
Dunn's index: = 0,259
0. 0805028 -86968409

0,00 | N —1
EkMeans OPTICS DBESCAN

Module

B Dunn's index

Lo J[ concel |

Obrazek 9.2: Porovnani vysledku shlukovani

Na levé strané vidime vypocitané vysledky, vpravo zase graf, s jehoz pomoci si mizeme tyto
vysledky lehce porovnat. V tomto piipadé to vypada, ze na plné ¢are zvitézil algoritmus OPTICS.
Protoze jsme pouzili pouze dvojrozmérnad data, miizeme si ovefit kvalitu tohoto porovnani vizualng,
tak Ze si vysledky algoritmti prohlédneme a porovname si vysledek OPTICS a Enhanced K-Means.

Systém nedovoluje vlozeni vice prvkl report na pracovni plochu, proto musime k prohlizeni
jednotlivych vysledkl report prepojovat mezi jednotlivymi komponentami. Prvni, co udélame, je, ze
smazeme linku mezi porovnavacim modulem a reportem. Report nyni pfipojime na EKMeans,
otevieme jej a prepneme na kartu Numerical Attributes. V grafu vidime, Ze algoritmus nalezl 5

zadanych shlukli (Obrazek 9.3a). V pfipad¢ shluku oznaceného zelenou barvou se jedna o velice
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nekompaktni shluk, vzdalenosti mezi shluky jsou nizké, do shlukd jsou zafazeny i body z fidkych

oblasti.

o o DO

Obrazek 9.3: a) vysledek shlukovani algoritmu Enhanced K-Means, b) Vysledek shlukovani algoritmu
OPTICS

Pokud se stejnym zptisobem podivame na vysledek algoritmu OPTICS (Obrazek 9.3b), vidime,
ze 3 nalezené shluky jsou dobfe odd¢leny, vzdalenosti mezi shluky jsou vysoké, shluky vznikly pouze
v hustych oblastech.

Definice shluku nam tika, ze objekty uvniti shluku jsou si podobné (blizké) a objekty z riznych
shlukt si nejsou podobné (jsou si vzdalené). U naseho ptikladu tuto definici rozhodné 1épe napliuje
vysledek algoritmu OPTICS. Na prvni pohled lze vidét, Ze nalezl kompaktnéjsi shluky, mezi kterymi

jsou vetsi vzdalenosti. Z tohoto diivodu je u néj vyssi i vypocitand hodnota Dunnova Indexu.
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10 Zaveér

10.1 Zhodnoceni

Cilem této diplomové prace bylo nastudovat problematiku ziskdvani znalosti z databazi, seznamit se
s metodami shlukové analyzy, metodami prezentace jejich vysledkd a systémem pro dolovani z dat
vyvijenym na FIT VUT v Brné. Dale pak implementovat vybrané metody shlukové analyzy a zaclenit
je vpodobé modulu do stavajiciho systému. Jedna se o systém vyvijeny studenty v ramci
diplomovych a bakalatskych praci, proto bylo nutné pfed navrhem a implementaci nového modulu
nastudovat prace studentt, ktefi se na vyvoji tohoto systému v minulych letech podileli [8] [9] [7]
[15].

Bylo také potteba nastudovat jazyk DMSL, ktery je pouzit ke specifikaci celého dolovaciho
procesu a slouzi také jako prostfedek pro ulozeni ziskanych znalosti. Moduly vyuzivaji pfedevs§im
dvé jeho soucasti a to element DataMiningTask k ulozeni parametri dolovaci ulohy a element
Knowledge k ulozeni znalosti. Mezi dal§i pouzité technologie patfi Oracle Data Mining (ODM),
pfedevsim jeho podpora pro shlukovou analyzu, a také s nim souvisejici rozhrani JDM (JSR-73).

Vysledkem prace je modul shlukové analyzy, jehoz vyvoj probihal z ¢asti ve spolupraci s Be.
Martinem Hlostou [16]. Podstatna ¢ast vSak byla feSena samostatné a to implementace algoritmi
zalozenych na ODM, vizualizace vysledku celého modelu, vizualizace zaloZen4 na nominalnich a na
intervalovych proménnych. Jako rozSifeni vznikl modul validace vysledki, ktery implementuje
porovnani zalozené na relativnich kritériich.

Pti navrhu obou téchto modult byl kladen ddraz a udrzovatelnost a rozsifitelnost. Navrh
probihal s ohledem na zakladni principy objektové orientovaného navrhu, ptfi¢emz bylo vyuzito
mnozstvi navrhovych vzord. Modul shlukové analyzy je snadno rozsifitelny o nové algoritmy a
vzdalenostni funkce, modul pro validaci vysledkt zase o dalsi validacni indexy.

Shlukovani je v systému snadno pouzitelné a nabizi vybér z 5 dostupnych algoritmd, z nichz 3
jsou nezavislé na pouzitém databazovém systému, 2 jsou zavislé na ODM (Enhanced K-Means a
O-Cluster). Modul nabizi bohaté moznosti vizualizace vysledného modelu. Kromé obecné vizualizace

muze kazdy algoritmus vizualizaci rozsitit o dalSi moznosti, které jsou pro néj specifickeé.

10.2 Dalsi rozvoj projektu

Rozsireni modulu shlukové analyzy

Modul shlukové analyzy jiz ted’ obsahuje vybér z péti algoritmti. Poskytuje ale také dobry zaklad pro

ptipojeni dalSich algoritmti k systému a to v¢etné vlastni vizualizace.
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Zména prace s grafem komponent

Pti soucasné implementaci systému je grafem komponent vzdy strom. Kvuli tomuto omezeni vznikly
problémy pii implementaci modulu porovnani pro shlukovou analyzu. Systému by se vSak také hodil
napiiklad modul pro sumarizaci vysledki klasifikace. Z tohoto diivodu by bylo vhodné, pokud by
komponenty na plose mohly vytvaret acyklicky graf. Dale by bylo vhodné rozsitit Report tak, aby

mohl byt na plochu umistén vicekrat.

Zjednoduseni piredzpracovani dat

Prace s komponentami VIMEO a Transformations je piili§ slozitd. Uzivatel, ktery systém dobfte

neznd, s t¢mito komponentami nebude schopen pracovat.

Odladéni aplikace a odstranéni chyb

Ptilis mnoho chyb systému je dle mého ndzoru nejpodstatnéjsi veéc, kterd znemoziuje jeho realné
nasazeni. Nékteré chyby je vsystému navic obtizné vystopovat. Napif. metoda run() tiidy
MiningPiece ma podle svého popisu vracet hodnotu false nejen v ptipadé, kdy jeji béh skonci chybou,
ale i tehdy, kdy jiz ma k dispozici vysledky z pfedchoziho béhu. Chyba se tedy mulze projevit az
v nasledujicim modulu.

Dal$im castym zdrojem chyb v systému je kopirovani instanci modulii (navrhovy vzor
prototype), pfi kterém moduly v systému vétSinou bohuzel vytvareji tzv. shallow copies. Tak je tomu
proto, ze ve tfidé¢ MiningPiece je sice metoda clone() implementovana, ale pouze tak Ze vola
stejnojmennou metodu nadfazené tfidy. Pokud pak napf. umistime na plochu 2 instance komponenty
Select Data, je druha instance kopii t€ prvni. Ob¢ instance vSak sdileji reference na své privatni
proménné. Napt. kolekce destConnections pak bude pro obé¢ instance totozna a bude obsahovat
moduly pfipojené k obéma instancim Select Data, to pak mize vést na neCekané chovani. Otazka zde
tedy zni, zdali chceme opravdu kopirovat jiz vytvofené instance, nebo pii pietazeni modulu na plochu

vytvofrit instanci novou.

Internacionalizace aplikace

Popisky uzivatelského rozhrani a chybové hlasky jsou v souCasné verzi systému psany pouze
v anglicting. Neékteré jsou vypisovany piimo ze zdrojového kodu, coz neni obecné dobry pfistup.
Pokud bychom nalezli gramatickou chybu, ¢i preklep, je nutné v kddu tyto textové fetézce slozité
dohledavat. Platforma NetBeans nabizi moZznost umistovani textovych fetézcli do specialnich
soubort, tzv. bundles. Pro kazdy bali¢ek jsou pak vSechny textové fetézce ulozeny na jednom misté.
To pak poskytuje i dal§i vyhodu v podobé moznosti piekladu téchto soubord napt. do Cestiny. Jazyk
rozhrani si pak v takovém piipadé mtize uzivatel zvolit sam, nebo je vybran automaticky v zavislosti

na nastaveni jazykového prostfedi v operacnim systému uzivatele.
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Priloha A: Obsah prilozeného CD

e Src—zdrojovy kod

e Data Miner — spustitelna aplikace

e Doc/clusteringmodule — dokumentace modulu shlukové analyzy
e Doc/clustercomparison — dokumentace porovnévaciho modulu
o  Sample — soubory k ukazkovému prikladu

e Readme.txt — soubor s obsahem CD a dodate¢nymi informacemi

57



	DIPLOMOVÁ PRÁCE
	MASTER‘S THESIS
	DIPLOMOVÁ PRÁCE
	MASTER‘S THESIS
	Obsah
	1 Úvod
	2 Získávání znalostí z databází
	2.1 Dolování z dat jako proces
	2.2 Předzpracování dat
	2.2.1 Čištění dat
	2.2.1.1 Odstranění chybějících hodnot
	2.2.1.2 Odstranění šumu

	2.2.2 Transformace a integrace
	2.2.2.1 Integrace
	2.2.2.2 Transformace

	2.2.3 Redukce

	2.3 Typy dolovacích úloh
	2.3.1 Dolování asociačních pravidel
	2.3.2 Klasifikace a predikce
	2.3.3 Shluková analýza
	2.3.4 Analýza odlehlých objektů
	2.3.5 Evoluční analýza


	3 Shluková analýza
	3.1 Typy dat při shlukování
	3.1.1 Intervalové proměnné
	3.1.2 Binární proměnné
	3.1.3 Nominální proměnné
	3.1.4 Ordinální proměnné
	3.1.5 Poměrové proměnné
	3.1.6 Proměnné různého typu

	3.2 Dělení shlukovacích metod
	3.2.1 Metody založené na rozdělování
	3.2.2 Hierarchické metody
	3.2.3 Metody založené na hustotě
	3.2.4 Metody založené na mřížce
	3.2.5 Metody založené na modelech
	3.2.6 Shlukování vícedimenzionálních dat

	3.3 Validace shluků
	3.3.1 Externí kritéria
	3.3.2 Interní kritéria
	3.3.3 Relativní kritéria
	3.3.3.1 Validační indexy



	4 Oracle data mining (ODM)
	4.1 Enhanced K-Means
	4.1.1 Obecný algoritmus K-Means
	4.1.2 Enhanced K-Means v prostředí Oracle

	4.2 Orthogonal Partition Clustering (O-Cluster)

	5 Systém vyvíjený na FIT
	5.1 Současný stav
	5.1.1 Jádro systému
	5.1.2 GUI
	5.1.3 Komponenty dolovacího procesu
	5.1.4 Moduly

	5.2 NetBeans platforma
	5.3 DMSL

	6 Návrh a implementace modulu shlukové analýzy
	6.1 Začlenění modulu do systému
	6.2 Návrh modulu shlukové analýzy
	6.2.1 Balíček api
	6.2.2 Balíček algorithms
	6.2.2.1 Adaptace algoritmů z ODM

	6.2.3 Balíček data
	6.2.4 Balíček distfunctions
	6.2.5 Balíček model

	6.3 Záznamy v DMSL
	6.3.1 Nastavení dolovacího modulu
	6.3.2 Znalost dolovacího modulu


	7 Prezentace výsledků shlukování uživateli
	7.1 Vizualizace celého modelu
	7.2 Vizualizace založená na nominálních proměnných
	7.3 Vizualizace založená na intervalových proměnných
	7.3.1 Další formy vizualizace


	8 Návrh a implementace porovnávacího modulu
	8.1 Návrh
	8.1.1 Důležité třídy
	8.1.2 Záznamy v DMSL

	8.2 Prezentace výsledků

	9 Používání modulů
	10 Závěr
	10.1 Zhodnocení
	10.2 Další rozvoj projektu
	
	Rozšíření modulu shlukové analýzy
	Změna práce s grafem komponent
	Zjednodušení předzpracování dat
	Odladění aplikace a odstranění chyb
	Internacionalizace aplikace



	Literatura
[1]
�Zendulka, J., a další. Získávání znalostí z databází - studijní opora. Brno : FIT VUT v Brně, 2009.
�
�[2]
�Ha
	Seznam příloh
	Příloha A: Obsah přiloženého CD



