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Shrnuti

Tato prace se zabyva redlnou aplikaci vybranych shlukovacich metod
Kohonenovy sité a K-means na mnoZinu textovych dokumentti a
priblizuje jejich pouziti béZnému uZivateli.

iv



Kliéova slova

Shlukovéni, Kohonenovy mapy, K-Means



Obsah

—_

Uvod . ... . 2
Uvod do problematiky . . . . ... ............... 4
2.1 Teorie, k-means . . . . . . . ... e 4

211 k-means:algoritmus . . ... ... ... ... .. 5

212 k-means:doplnéni . ........ .. ... ... 5
2.2 Teorie, Kohonenovy mapy . . . . . . . ... ... ... ... 6

2.2.1 kohonenova mapa: algoritmus ueni . . . . . . . 7

222 kohonenovamapa:okoli. ... ... ....... 7
Pozndmky k implementaci . . . . ... ... ... ... ... 9
3.1 Pfiprava vstupnichdat . . . . . . ... 9
32 Kmeans . . . . . ... oo 10
3.3 Kohonenovamapa . . . . . ... ... ... 14
Pozndmky k aplikaci . . . .. .. ... ... ... .00 16
41 Spusténi . . . ... 16
42 Spolecny zdklad . . . . .. ... ... ... ... 17
43 K-Means . .. ... ... ... ... 19
44 Kohonenovamapa . . . . . ... ... ... ... ... 20
4.5 Spolecny zdavér . .. ... oo 20
4.6 Rozdélovadsouborii . . . . ... ... ... ... ... ... 21
ZAVEr . . . ..o 22



Kapitola 1
Uvod

Na svété je mnoho knih. Mnohem vic, neZ kdy bude jedinec schopen
za Zivot piecist. A neustéle vznikaji nové. P¥i vybéru knihy vétsi-
nou vychédzime ze znalosti stylu, ndzor(1 autora a nebo ze zkuSenosti
ostatnich — pratel (¢i recenzenttt), ktef{ jiz knihu precetli a libila se
jim. Pokud navic maji podobny pohled na svét jako my;, je S8ance, Ze
se kniha bude libit i ndm. Alespori mnohem vétsi, neZ u ndhodné
vybrané publikace.

Podobna situace je i ve virtudlnim prostfedi Internetu. Denné
vznikaji tisice rliznych ¢lank (kratSich ¢lankd vznikd mnohem vice
nez obsahlych publikaci) a my jsme nuceni vybirat, ¢emu jsme ochotni
vénovat sviij(!) ¢as.

S rozvojem informaénich technologif a zejména webu je zvefejiio-
vani informaci pro jedince snazsi nez kdykoli pfedtim. Taktka kdo-
koli s pfistupem na Internet (a takovych je stale vic a vic) mtiZe svoji
mySlenku dat ostatnim k dispozici téméf okamzZite.

Jednoduchost publikovani mé obrovsky vyznam. Lidé s podob-
nymi zajmy si timto zptisobem mohou rychle vymeénovat poznatky
a zkuSenosti, i kdyz Ziji v geograficky vzdalenych oblastech. BohuZzel
s jednoduchym publikovanim roste i pocet autortl, ktef{ zaplavuji
spole¢ny informac¢ni kandl ne vzdy kvalitnim obsahem.

Kritérii pro vybér obsahu, ktery ,stoji za to ¢ist”, je celd fada.
Napf. misto vyskytu (diskusni skupina na dané téma), renomé au-
tora, hodnoceni uzivatelti, kli¢ové slova . . . jak vidime, n€které prin-
cipy z tisténého svéta lze pouzit i v tom elektronickém. Jiné (hod-
noceni uzivateltl) maji smysl jen pfi dostate¢ném poctu hodnoticich.
JenZe co kdyz je obtizné jich dostate¢ny pocet z rtiznych divoda
zajistit?

My se v dalsich ¢astech tohoto textu budeme snazit pfispét dalsim
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1. Uvop

pouZitelnym zptisobem k usnadnéni predvybéru velkého mnoZstvi
potencidlné relevantniho obsahu, a tim uSetfit (drahy, odborny) ¢as
Ctendfe, uzivatele, odbornika.

Zadani prace klade dtiraz zejména na praktické vyuziti jiz popsa-
nych metod, soucésti feSeni je klientska aplikace umoziujici uziva-
teltim aktivné vyuzivat diskutované metody, a tedy i struktura prace
bude podobnd postupu implementaénich praci.

V druhé kapitole se sezndmime se shlukovou analyzou (shluko-
vanim) obecné, pfedstavime shlukovani pomoci Kohonenovych map
a metody k-means.

Ve tfeti kapitole si ujasnime néktera témata, kterd jsou zajimava z
implementa¢niho hlediska.

Ve ¢tvrté kapitole pfedstavime aplikaci samotnou se stru¢nym
navodem k pouZiti a zkusime si rozdélit na shluky pomoci obou
metod modelova data z medicinského prostredi.

V zévéru se pokusime zhodnotit dosaZené vysledky a porovnat
ob& metody z uZzivatelského hlediska.



Kapitola 2

Uvod do problematiky

Shlukem rozumime skupinu prostorové blizkych objektti. Pro lepsi
predstavu — typicky se hustota objekt(t s rostouci vzdalenosti od
sttedu ndmi identifikovaného shluku zmensuje. Metody shlukové
analyzy se zabyvaji jednak identifikaci a rozborem jednotlivych shluki,
a zejména také postupy vedoucimi ke zobrazeni nepfehledné ¢i slo-
zité mnoziny vstupnich dat do vhodnéjsich prostorti, kde je snazsi
shluky nalézt a analyzovat.

V nasem pfipadé se budeme snaZit aplikovat vybrané shlukovaci
metody na mnozinu bliZe neurcenych textovych dokumentti. Cilem
je usnadnéni procesu tiizeni uZivatelem sesbiranych (pro néj poten-
cidlné zajimavych text(t) na tfidy dokumentti s podobnym obsahem.
Podobné dokumenty by po aplikovani pfislusné metody mély byt
reprezentovany prave shluky.

V dalsim textu si stru¢né pfiblizime nezbytny teoreticky tivod k
implementovanym metoddm - k-means a Kohonenovy mapy.

2.1 Teorie, k-means

Metoda k-means (Cesky k-priméri) je jednim z velkého poctu shlu-
kovacich algoritmti. Je zaloZzen na vzdalenosti bodt v mnoharoz-
mérném prostoru. Kazdy hodnoceny objekt je reprezentovan préveé
jednim bodem, kazdy sledovany atribut pak jednou soufadnici. O
konkrétni vazb€ bodu na objekt (v naSem piipadé na textovy do-
kument) se zminime pozdéji. Metoda k-means je vhodné zejména na
velké mnoziny dat, které maji byt rozttizeny do malého poctu shluk.

Algoritmusjeiteracni. V inicializa¢ni ¢4stinastavime pocet shlukti
k, které na vystupu pozadujeme (odtud k-means). Je vytvoreno k
bodt s ndhodnymi soufadnicemi (budouci stfedy shluki — tzv. cent-
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2. UVOD DO PROBLEMATIKY

roidy).

V itera¢ni ¢ésti je v kazdém kroku nejdfive kazdy bod piifazen
nejbliz§imu centroidu (shluk je tedy reprezentovan vSemi body, které
jsou nejbliz stejnému centroidu). Poté jsou vSechny centroidy aktuali-
zovéany — umistény do stfedu jim pfifazenych bodti - ,svych” shluki
(stfed shluku = primérny bod, odtud k-means, ¢ili k-primérii). Ite-
race pokracuje, dokud se méni p¥islusnost nékterych bodt k cent-
roidtim. Je dok4zano, Ze algoritmus je kone¢ny (vice [MacQueen]).

2.1.1 k-means: algoritmus

e  vstup: polet pozadovanych shlukt k; body (vektory), které
chceme rozdélit do shluktt

e vystup: k shlukl (disjunktnich mnozin vstupnich bodi)
e  algoritmus:

i  inicializuj k centroidti ndhodnymi sofadnicemi
ii ~ dokud se méni nejbliZsi centroid libovolného bodu:
- pro kazdy bod:
— ptifad bod nejbliz§imu centroidu
— zmén polohu centroidu - nastav ji jako pramér vsech
bodt1 tomuto centroidu pfifazenych

iii ~body pfifazené stejnému centroidu tvofijeden shluk, mdme
k shlukt

2.1.2 k-means: doplnéni

Algoritmus nezarucuje vybér nejlepsiho feSeni (nalezne pouze lo-
kalni optimum) a ani nevede pokazdé k témuz vysledku (jinou inici-
alizaci centroidtt mtizeme dostat jiny vysledek - viz. obr. 2.1). Proto
vétSinou poc¢itdme mnohokrat s rliznym pocate¢nim natavenim cent-
roid1 a uchovévame nejlep$i vysledek, ktery nakonec prezentujeme.
Pro vybér nejlepsiho dosazeného feSeni 1ze pouzit vhodné zvolena
metrika (tzv. ,energetickd funkce”) — napf. soucet viech vzdélenosti
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2. UVOD DO PROBLEMATIKY

Obrézek 2.1: k-means: stejné data, rtizné vysledky, dole nejlepsi

od jednotlivych bodt k jejich centroidim. Refeni s nejmensi takto vy-
pocitanou hodnotou je nejlep$i ndmi dosaZené (ale opét pouze lokalni
optimum).

2.2 Teorie, Kohonenovy mapy

Kohonenova mapa je samoorganizujici se (uceni bez ucitele) neu-
ronova sit. Vstupni data jsou postupné predkladdana siti, sit’béhem
procesu uceni podle jejich hodnot méni svou strukturu. Po predlo-
Zeni vzoru na vstup sité je vzor zvazen vahovym vektorem kazdého
neuronu. Neuron s nejlepsSim vysledkem (neboli vitézny neuron, téz
pouze ,vitéz”) poté modifikuje své vahy tak, aby lépe odpovidaly
predloZzenému vstupu — adaptuje se. Neurony jsou uspotfddany v
jedné vrstvé. Kazdy neuron si uchovavd kromé hodnot svych vah
také informaci o svém okoli — sousedicich neuronech, sousedech.

,Adaptaci” se rozumi tiprava vah tak, aby byla odchylka od zpra-
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2. UVOD DO PROBLEMATIKY

covdvaného vzoru mensi. Béhem uceni jsou adaptovany nejen vahy
vitézného neuronu, ale i jeho okoli. (Béhem uceni se adaptaci zasa-
Zené okoli miize zmensovat, neurony vzdalen€j$i od vitéze mohou
byt adaptovany méne, adaptace se miize zmensovat i s postupujicim
¢asem — v8echny tyto moznosti jsou umoznény implementaci vlastni
adaptace a procesu uleni, konkrétné je popiSeme v pozndmkach k
implementaci). Naucend sit’ je posléze schopna klasifikovat i dfive
nepfedloZzené (nevidéné) vzory. Vzory predklddané béhem procesu
uceni nazyvame téz ,trénovaci data”, vzory nevidéné pak ,testovaci
data”.

2.2.1 kohonenova mapa: algoritmus uceni

Algoritmus je opét iteracni, pfedem musime definovat podminky
ukondeni (napf. zvoleny pocet iteraci, uspokojiva chyba pfti klasifi-
kaci, interakce uZivatele).

e  vstup: pocet neuronl n; mnozina bodtt (vektortt) trénovacich
dat T

o vystup: naufend neuronova sit’
e  algoritmus:

i  inicializuj ndhodné vahy vSech neuronti
ii ~ dokud neni spInéna podminka ukonéeni
- prokazdybodz T

— najdi ,vitéze”
— adaptuj vahy vitéze a jeho okoli
iii naucena sit’je schopna klasifikovat i vzory z mnoziny tes-
tovacich dat — podobné vzory maji blizké vitéze

2.2.2 kohonenova mapa: okoli

Definice ,,0koli” v sobé skryva vztah mezi grafickou reprezentaci a
prostorovou blizkosti neurontt.
Méjme napf. n neurontt v poli [1..n]



2. UVOD DO PROBLEMATIKY

—  Definujeme-li sousedy ve vzdalenosti d od k-tého neuronu jako
k —dak + d (neurony vpravo a vlevo), graficky bude vhodné
sit'reprezentovat na pfimce.

—  Definujeme-li sousedy ve vzdalenosti d od k-tého neuronu jako
((k—d)modn) + 1a((k+d)modn) + 1 (neurony vpravo a
vlevo, 1 sousedi s n), bude vhodné sit'reprezentovat jako kruh.

2N

—  Zavedelme-li nové parametry pro $itku a vysku miizky, ma-
Zeme podobné definovat rliznym zptisobem okoli pro dvou-
rozmérnou miizku (napf. neurony vpravo, vlevo, nad, pod)
s riznym poctem soused (napt. 4, 8 = klasickd pravouhla
mifzka X x Y; 6 = Sestitihelnikovy , v¢eli plast”; atd.) Obdobneé
se lze dostat ke tfem a vice rozmértim, pro grafickou reprezen-
taci ndm v8ak ony dva budou ve vétsiné pfipadit stacit.

Podrobnéji se zde rozepisovat nebudeme, nasim cilem je metody
nastinit a pouZit, nikoli znovu precizné popsat jiz mnohokrat po-
psané. Vice viz [KOHO].



Kapitola 3

Pozniamky k implementaci

3.1 Priprava vstupnich dat

Nasim tikolem je klasifikovat textové dokumenty — tj. soubory slov.
Obe¢ zde popisované metody ovSem pracuji na svych vstupech s
mnozinami bodt (nebo téz vektortl). Nezbyva ndm tedy nez kazdy
zpracovavany textovy dokument pfevést na odpovidajici vektor a
dale zpracovévat tento. Nebudeme se zabyvat Zddnym jazykove za-
vislym pfedzpracovanim (rtizné tvary téhoz slova, synonyma, . ..)
— zde je volny prostor pro jiné specializované projekty — pfednost
pred cestinou tedy ve zdrojovych dokumentech dostane zaludnosti
prostsi angli¢tina. Zptisobti pfevodu dokumentu na vektor je opét
celd fada. My pouzijeme ten nejjednodussi — pfedem vybereme mno-
zinu zajimavych slov s danym usporddanim (pofadi slova odpovida
soufadnici vektoru) a soufadnice vektoru pro pfislusny dokument
poté vyjadfuje, zda se slovo na odpovidajici pozici v onom doku-
mentu vyskytuje ¢i nikoliv (0 nebo 1). Dimenze d takto vytvofenych
vektortl bude zfejmé rovna poctu vybranych slov a vektory budou
leZet v rozich d-rozmérné krychle. Pro zjednoduSeni vypocti lze pak
misto euklidovské vzdalenosti mezi dvéma body pouzit vzdéalenost
hranovou (tj. minimalni pocet hran pro pfechod z jednoho bodu do

Yo 2

druhého, stadi secist pocet lisicich se soutadnic).
Priklad:
-  mnozina zajimavych slov: (red, green, blue, purple)

—  soubor 1: [blue sky birds everywhere] bude mit soufadnice
(0,0,1,0)



3. POZNAMKY K IMPLEMENTACI

soubor 2: [rgb is acronym for red green blue] bude mit soufad-
nice (1,1,1,0)

soubor 3: [deep purple rocks] bude mit soufadnice (0,0,0,1)

Proces vybéru zajimavychslov je v programu tvofen t€émito kroky:

vytvoreni globalniho slovniku v8ech slov ze v8ech dokumentt

pro kazdé slovo je uchovan pocet dokumentti, ve kterych se
toto slovo vyskytuje

vybér zajimavych slov jako zdklad pro vektory je ponechan
v rezii uzivatele, uZivatel ma k dispozici néstroje jako vybér
na zékladé slovniku, ignorovéani na zakladé slovniku, ulozeni
vybéru jako nového slovniku a podobné, nahodny vybér, prv-
nich n, dovybér do n, dalsich n, kombinace pfedchozich — timto
zplisobem Ize vynechat nejcastéjsi nebo neutralni slova (slovo
obsazené ve viech dokumentech je stejné nezajimavé jako tieba

spojky nebo ¢leny)

na zdkladé uzivatelem vybrané mnoziny slov je vygenerovan
vektor stejné dimenze pro kazdy dokument; aby nase po¢inani
meélo smysl, musime si pamatovat, ktery vektor reprezentuje
ktery dokument — na zdkladé shluku vektorti vygenerujeme
seznam dokumentti

mnozina vektorti je dédle zpracovdvana vybranou metodou (k-
means nebo kohonenovou siti), dimenze vektort je jednim ze
vstupti pro danou metodu

3.2 K-means

Cesta od teorie k implementaci je v pfipadé k-means pomérné pii-
mocara (viz. 2.1). Vstupnich parametrii je opravdu malo — pouze
pocet chténych shluki, pfipadné pocet pokusti o shlukovani, ze kte-
rych se bude vybirat nejlep$i ptipad. Z nejlepsiho pfipadu si staci
pamatovat polohu centroidii, novy vypocet shluki k jiz ustalenym
centroid@im je rychly. Jedinym problémem ztistava grafickd reprezen-
tace vysledkt, typicky to problém projekce mnoharozmeérnych dat do
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3. POZNAMKY K IMPLEMENTACI

Obrézek 3.1: vzdalenost ve 2D projekci, 3D original

dvou-tif dimenzi. Pokud pouZijeme nejjednodussi zptisob — ignoro-
vani pfebyte¢nych dimenzi a pouZiti pouze prvnich dvou soufadnic,
uZ u tfi-dimenzionalniho prostoru se mtiZe stat, Ze v zobrazeni nej-
blizsi body budou ve skute¢nosti ty nejvzdalenéjsi (viz. obr. 3.1).

Existuji riizné metody redukce dimenze, ale pro zobrazeni z pro-
storu s nékolika stovkami dimenzi (z4visi na poctu sledovanych
slov) do dvou, pfip. tff dimenzi to jen kvtili lep§imu zobrazeni nema
smysl. Vhodné&j$im mistem pro pouziti takovych metod by byla faze
predzpracovani dokumentti — béhem vybéru vhodnych slov (napii-
klad vybirat vzdy jen jednoho zastupce z mnoziny slov, kterd svym
vyskytem ve vSech dokumentech vyznamnym zptisobem korelujf).

Nakonec jsem tedy zvolil vlastni p¥istup zaloZeny na myslence
zachovani nejkratsich vzdélenosti (zachovani nejméné vzdalenosti k
nejbliz§imu sousedovi). Bude k tomu vyuZita minimdlni kostra grafu,
v algoritmu popsaném ndsledujicimi kroky:

i vygeneruj minimalni kostru tiplného grafu danéhobody a vzda-
lenostmi (body = uzly, vzdélenosti = hrany)

ii ~ nakresli prvni uzel na ndhodné misto
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3. POZNAMKY K IMPLEMENTACI

iii ~ nakresli je$té nenakreslené hrany (véetné cilovych uzlt) k jesté
nenakreslenym uzltim vedouci z jiZ nakreslenych uzli se za-
chovanim délky hrany pod ndhodnym tthlem

iv  opakuyjiii dokud existuji nenakreslené uzly

Ono ,vygenerovani minimalni kostry tplného grafu” je pame-
tové narocné (protoze tiplny graf o n uzlechma %  (n — 1) hran, které
je potfeba viechny zkontrolovat, coz je p¥i desitkdch tisic dokumentti
stovky miliontl hran), 1ze vSak zvolit (a tedy byl zvolen a je imple-
mentovan) pfijatelny postup, kdy neni tfeba mit v paméti vSechna
data najednou:
algoritmus:

- vytvor graf obsahujici pouze uzly
—  setfid v8echny hrany od nejmensi k nejvétsi (vicecestnym slu-
¢ovanim, na disku, v paméti jsou tedy jen pravé porovnavané

elementy)

- dokud existujiizolované podgrafy prochézej viemi hranami od
nejmensi k nejveétsi
- pokud by pfidanim hrany do grafu vznikl cyklus, ignoruj
hranu, jinak p¥idej hranu do grafu

Pro vicecestné slucovéani jsem navrhl a implementoval hybridni
postup vyuZzivajici tféizeni haldou. Algoritmus tfizeni haldou vypada
nasledovné:
algoritmus:

i vytvor z nesetfizenych dat haldu

ii  odeber prvek z vrcholu haldy, zafad jej na konec jiz setfizenych

dat a nahrad’jej nejpraveéjsim nejdoln&jdim prvkem z haldy (tim
se porusi halda)

iii ~ uprav zbyld data tak, aby znovu tvofila haldu
iv  opakuyj kroky ii a iii, dokud exituji nesetfizend data

12



3. POZNAMKY K IMPLEMENTACI

V mé modifikaci nejdfive setfidim konvenénim algoritmem mensi
bloky, které se snadno vejdou do paméti, a ty potom zatfizuji dohro-
mady pravé s vyuzitim t¥izenf haldou.
algoritmus:

1 rozdél mnozinu nesetfizenych dat na bloky, které se pohodIné
vejdou do pameéti

2 setfid (libovolnym jinym algoritmem dostupnym z programo-
vaciho prosttedi) kazdy blok zvlast’

3 zprvnich prvki v8ech blokt vytvor haldu

4 odeber prvek z vrcholu haldy, zaFad'jej na konec jiz setfizenych
dat a nahrad’jej dalsim z téhoZ bloku — pokud je blok prazdny,

nahrad’jej nepravéjsim nejdolngjsim prvkem z haldy (jako v ii
z pfedchoziho algoritmu)

5  obnov haldu
6  opakuj kroky 4 a 5, dokud existuje neprazdny blok

Uvedenym postupem se vyhneme potizim s nedostatkem pameéti
a jeho ¢asova slozitost zlistavé ve tfide O(n * log n) (ovSem za pred-
pokladu, Ze jsme na setfizovani mensich blokt pouzili konven¢ni
algoritmus ve stejné tfide ¢asové slozitosti)

Test na pfitomnost cyklu lze provést optimalneé tak, Ze si vSechny
izolované podgrafy a pocet uzlt v nich evidujeme: na pocatku je jich
stejné jako uzll, kazdy podgraf obsahuje jeden uzel (v grafu jsou
pouze uzly), kazdy uzel nese informaci o pfislusnosti k podgrafu.
Spojuje-li praveé zpracovdvand hrana uzly se stejného podgrafu, vy-
tvofila by cyklus a tudiZ ji nepfiddvame. Jinak ji pfiddme a ze dvou
rtiznych podgrafti vznikne jeden — ten mensi (s mensim pocétem uzli)
pfiddme do vétsiho (kvtili optimalizaci - musime jim projit a aktuali-
zovat uzly). Algoritmus kon¢i v okamziku, kdy existuje praveé jeden
podgraf.

Graficka prezentace shlukii z mnoharozmérného prostoru preve-
dend do dvou dimenzi v naprosté vétsiné ptipadh bude spiSe zava-

dgjici. Je tedy na povazenou, zda viibec bézného uZzivatele obtéZzovat
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3. POZNAMKY K IMPLEMENTACI

pro laika nezajimavym obrézkem, i kdyZ vygenerovanym pomoci z
odborného hlediska zajimavych matematickych a geometrickych ino-
vativnich p¥istuptl. Vysledek je sice lepsi nezZ ndhodny vybér dvou
soufadnic, nicméné stale nedosahuje dostate¢né vypovidajici hod-
noty jako u zobrazeni shlukovani provedeného pfimo nad dvouroz-
mérnymi daty. Proto si myslim, Ze mnohem vétsi sluzbu odvedou
prosté seznamy shluktim odpovidajich dokumentti.

3.3 Kohonenova mapa

Implementace kohonenovy sité ddva prostor programatoveé fantazii
mnohem vice. Oproti k-means se pfi inicializaci nastavuje vétsi po-
Cet parametrtl, lze experimentovat jak s vlastnimi parametry, tak se
zptisobem jejich pouZiti.

Vybér vitéze ztstava jednoduchy — pro dany vstupni vektor 7 z
n-rozmérného prostoru vSech vstupti je to neuron s minimalni hod-
notou euklidovské vzdalenosti od vektoru vah 0, ¢ili soucet rozdilt
odpovidajicich si soufadnic 27 ;(w; — x;) (odmocninu lze v imple-
mentaci vynechat, protoZze nas zajima nejmensi hodnota a jelikoZz plati
T >y r>y prox>0ay>0).

Adaptace i-té slozky vah j-tého neuronu (vitézny neuron a jeho
okoli) v ¢ase ¢ 4 1 probiha podle

wii(t + 1) = wi; (1) + n(t) = a(t)[xi(t) — wi; ()],
kde

-  « je tzv. koeficient ueni (nebo téZ bdélostni koeficient), je z
inervalu (0, 1) a klesa v ¢ase (implementovano jako linedrni sni-
Zovani mezi zadanymi hodnotami v zavislosti na ¢isle iterace)

- n je funkci sousedstvi (neighbourhood) — vraci hodnotu z in-
tervalu (0,1) a maZe klesat s rostouci vzdalenosti od vitéze v
definovaném okoli .. . také velikost onoho okoli miize klesat v
Case (obé funkce implementovany jako linedrni klesani v uzi-
vatelem definovanych intervalech)

Nastaveni inicidlni hodnot parametrti je ponech&no na rozhod-
nuti uZivatele — jelikoZz uZivatel m& hrubou pfedstavu o mnoZziné
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3. POZNAMKY K IMPLEMENTACI

vstupnich soubortl. Miize zkousSet rizné vstahy mezi velikostf sité,
velikosti sousedstvi v Case, velikosti bdélostniho parametru v ¢ase a
prip. i topologif sité (je ddna definici sousednich neuronti pro obecny
neuron, jak bylo zminéno v 2.2.2).

K pouZiti je naimplementovano nékolik zakladnich topologii na
pfimce a v roviné:

1 1-D fetéz, neuron n s pfimymi sousedy n +lan — 1
2 1-Dfetéz, konci spojeny (jako 1. + 1 sousedi s n, tedy kruh)

3  2-DmfiZka, neuron (x,y) s pfimymi sousedy nad (z,y — 1), pod
(x,y+1), vpravo (z + 1,y) avlevo (x — 1,y)

M2

4  2-Dmfizka,jako 3., pfiddny neurony (z+1,y+1)a (z+1,y—1)
(6 sousedtt, jako veeli plast)

Mo

5  2-DmiiZka, jako 4., pfidany neurony (x—1,y+1)a(z—1,y—1)
(8 sousedti, okraje m¥izky 3x3)

Funkce sousedstvi poté dostane jako parametr maximalni vzdale-
nost od daného neuronu. Neurony ve vzdalenosti 1 jsou pfimi (de-
finovani) sousedé, neurony ve vzddalenosti d 4+ 1 jsou generovany
iterativné prohleddvanim do $itky jako jesté neprochazeni sousedé
neurontl ve vzdalenosti d.

Sit’je po natrénovani schopna klasifikovat i dfive nevidéné vzory,
vlastni klasifikace spo¢iva pouze ve vybéru vitéze. Podobné vzory
budou mit stejného vitéze, a jelikoZ pfi adaptaci je k neuronu , pfita-
hovéno” ijeho okoli, je patrnd i tendence zvysené podobnosti vzorti
mezi bliZz8imi sousedy. Ve vystupu pro uZzivatele je tedy vhodné zvy-
raznit neurony s nejvyssim poctem vitézstvi po klasifikaci celé mno-
ziny testovacich dat véetné seznamu vektorti (dokumenttt), pro které
dany neuron zvitézil - to jsou tedy ony kyzené shluky.
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Kapitola 4

Poznamky k aplikaci

Pro implementaci jsem zvolil programovaci jazyk Java ve verzi 1.5.
Dtivodit pro tuto volbu je hned nékolik — snadna pfenositelnost mezi
riiznymi operacnimi systémy, objektovy pfistup, bohaty a dobfe do-
kumentovany framework a v neposledni fadé p¥fjemné grafické pro-
stfedi Swing. Vyvoj byl realizovan ve vyvojovém prostiedi Netbeans,
které nabizi nadstandardni komfort svou provazanosti s dokumen-
taci a také vybornym GUI-builderem Matisse.

(Na tomto misté bych se rad omluvil za obcasné pouZivini anglickych
vyrazil. V programdtorské praxi se jich z pochopitelnych diivodii uZivd
hojné at’ uz proto, Ze se esky ekvivalent obtizné hledd, skoro nikdo by mu
nerozumél, a anglicky vyraz by musel ndsledovat v zdvorce pro vysvétleni,
a nebo proto, Ze prosté neexistuje.)

4.1 Spusténi
Spusténi se provadi pomoci piikazu
java —jar clustering.jar —-Xmx512m

Posledni pfepinac je pro java framework udavajici velikost paméti,
kterou je mozno programu pfidélit (samozfejmné lze pouzit ves-
keré pfepinace java frameworku). Pfi podobnych tilohéch jako je ta
nase plati ,¢im vice, tim 1épe”, 512 megabajti je v tomhle pfipadé
doporuc¢ené minimum. Mélo by stacit na shlukovani fadové tisicti
dokumentti pfevadénych na stovky dimenzi (stovky sledovanych
slov).
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4. POZNAMKY K APLIKACI

Z Clustering - D:'\kamils =10 x|
Project Tools Help
[ medical |
files |cidatalnewsgroups
’ rE— ‘ | add ‘ ‘ BT ‘ Files found: 3105
C:ataimined [ files: |
C:latainewsgroups Cldataminedi = refresh files
Cdatawmined'100
. : Selected: D
C:\dataimined\1000
. o0 | 0—
Look e EE C:datamined\1001 e
Smined C:idataimined1002
i C:\dataimined\1003
[ newsgroups C:datamined\1004
[ srearticles C:\data'mined\1005
C:\data'mined\1006
C:dataimined\1007
File Hame: |C:Idatalsrcarﬁcles | Crdatamined\ 1008
' § Process vectors with:
Files of Type: |All Files bl [ atamine 1009
C:\dataimined 11010
| Open || Caucel | C:idataminedi1011
. C:\dataimined\1012 |

Obréazek 4.1: Prvni krok

4.2 Spolecny zaklad

Prvni faze, totiZ analyza zdrojovych dokumenttl, vybér zajimavych
slov a pfevod dokumentti na vektory je spole¢nd pro obé metody.
Veskera dosud spocitand data jsou uloZena v projektovém souboru
(ve formatu XML), ktery ma format jndzev projektu,.clproj a v po-
mocném adreséfi s ndzvem .metadata-indzev projektuy.

Prvnim krokem po zaloZeni nového projektu (z hlavntho Menu
Projekt-;New)je vybér zdrojovych adresdfti, jejichz cely obsah se
bude posléze analyzovat. Dokumenty k analyze je tedy potieba mit
ulozené v adresafi (vice adresarich, viz. obr. 4.1).

Poté je nutno pokracovat stiskem tlacitka “word occurence” —
to spusti analyzu nalezenych souborti. Do nové zalozky s ndzvem
”create vectors from” je vygenerovén slovnik vSech slov a nabidnut
uzivateli setfizen podle po¢tu dokumentti, v kolika se dané slovo
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4. POZNAMKY K APLIKACI

2 Clustering - D:\kamils'dp =] x|
Project Tools Help
medical.clproj |
files |cagataisrcarticles
| Browse | | Add | ’ Remove | Files found: 5105
Cridataimined files: | create vectors from: |
- i efresh fil
s e =
338 [present 729 Selected:72
339 [v]family 728
340 society 728 select tools ...
341 national 727
342 [ day 722
343 methods 722
344 [ | common 721
3445 infertile 719
- T I
& v _lo il 716 create vectors
Select first 716 Process vectors with:
T = o
Select next [] randomby ;::
|c:Idata‘tﬂrst—common-english-1DD+EDD+BDD.me | 710
709 ~| |

=| select H deselect | words from file e

|C:1d atatinterresting xml |

Obrézek 4.2: vybér slov jako zakladu pro tvorbu vektortt

vyskytuje (nejcastéjsi nahote). Uzivatel poté vybere slova, na zdkladé
kterych se budou pro jednotlivé dokumenty tvofit vektory. Miize po-
uzit pomocné oznacovaci nastroje (viz. obr. 4.2), zejména oznaceni
(odznaceni) na zaklade jiného (ze souboru nacteného) slovniku. Vy-
brana slova lze do takového souboru ulozit k dal$imu pouziti. Jako
zadklad pro vektory je rozumné vybirat fAdové maximalné stovky
slov.

Vysledkem je ,polotovar”, ktery je vhodné uloZzit a vyhnout se
tak zbyte¢nému absolvovéni téhle ¢asti opakované.

Jakmile jsou k dispozici vygenerované vektory (bud pfedchozim
generovanim nebo jiz hotové po nacteni z projektového souboru), 1ze
prikrocit k dalsi fazi, totiz vlastnimu shlukovani, a to vybérem pii-
sluné metody jednoduse stisknutim tlacitka s jejim nazvem. Kazda
metoda m4 své vlastni rozhrani, u kazdé se nastavuji jiné parametry.
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£ Clustering - D:\kamilsidp =10] x|

Project Tools Help

aaa | medical |

" files  |Mumber of clusters < ”
k-means |5 | o

’ reset

Number of iterations

R |

’ iterate

‘ recall best resuit

last:2343.3263300907784
hest:2343.3263300907784

’ re-paint | &

Obrazek 4.3: Vystup shlukovani pomoci k-means

4.3 K-Means

U k-means shlukovéni 1ze nastavit pocet shluki a pocet iteraci. Gra-
ficky vystup nemd pfilisnou vypovidajici hodnotu, jelikoz je ale v
zobrazovacim algoritmu (ktery zachovévad minimdlni vzdélenosti na-
lezené pomoci minimalni kostry) zastoupen nahodny prvek, je zde
moznost , piekresleni” — a obrazek bude vypadat jinak pfi stejnych
hodnotach vstupti. Nechybi moZznost projit seznam soubortt piislu-
Sejicich nalezenym shluktim vcetné exportu takového seznamu do
html.
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£ Clustering - D:'kamils'dp o] x|
Project Tools Help

medical |

files |S'Zl?x 10 Tae N Taey N ey N .
kohonen ez \\_,_/\\_,_//\\_,_/\_—//\\-,—//\\——//\\—F//\\———/\—

iterations: ; 7 \kjb\ MEY 47N B Y 3N B Y 1 N e \_\-)
|3 B \___ Show names of associated files .

— 19 17 Export file list to htm - link to source files LAY

- hood star: \— —/\M ,—/\_ ,_/k ,_/\_

[ Ny oy Ty ey 11\_ 36 N ! 32
neighbourhood end: VVVV\JV\JVV

12 ™ 36 N\
14‘&/&/&/&/\_/\_,/\_,/\_,/&#/\_

vigilance start: 1 N
\H/\H/\\H/\H/\H/\\J\H/\H/\H/
vigilance end: 17N 6 14N 8 1% 11 1

[D—xjx/x/x/x/xjxjx/x/x

1N 2 TR

\_J\\/\_/x/\/\_/\_/\_/x/\_
\v/\\,/\_,/x,/\v/\v/\%_/\_,/x,/\,)

Obrazek 4.4: Vystup shlukovani pomoci kohonenovy mapy

4.4 Kohonenova mapa

Na ovladacim panelu kohonenovy mapy lze pfed shlukovanim rtizné
parametry: rozméry sité, pocetiteraci, bdélostni koeficient na poc¢atku
(pfi prvni iteraci) a na konci (pfi posledni iteraci), velikost ovlivrio-
vaného sousedstvi. Tlac¢itkem ”Learn!” se spousti proces uceni se na
projektovych datech s nastavenymi parametry (viz obr. 4.4. Tladit-
kem classification lze na¢ist soubory z jiného projektu (specialné pro
tento tcel vytvofeného) pouze pro klasifikaci jiZ nau¢enou siti.

4.5 Spolecny zavér

Vysledkem obou metod je (kromé pokusu o grafické znazornéni)
seznam shluki setfizeny podle vyznamnosti (po¢tu dokumenttt do
shluku piislusejicich), z kazdého shluku jsou pfistupné nazvy a ob-
sahy v8ech ,jeho” dokumenttl. Je zde moznost exportu do HTML —
prostfedi internetového prohliZece nabidne lepsi komfort pfi proci-
tani se vysledky.
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£ tool-split file ] ~=10] x|

Choose file to split: |c:1datalrawﬂle.bct | browse
Choose output directony: |c:1datalmined |

Delimiting regular expression: |1*‘t*‘t&1&1*1* | info
Try |matches found: 3105
Imatch min. length: 1
Preview first match ||mat|:h max length: 813651
rmatch avg. length: 11536

Save all matches

Obrézek 4.5: Rozdélovac soubort

4.6 Rozdélovac souboru

Néktera dodana medicinskéd data byla obsazena v jediném souboru
s oddélovaci. Lze predpokladat, Ze to nebyl jen ojedinély tikaz, a
tudiz je v aplikaci obsaZen a z menu dostupny jednoduchy néstroj na
rozdéleni souboru podle reguldrniho vyrazu. Uzivatelské rozhrani je
minimalistické, pfimocaré (viz. obr. 4.5)
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Kapitola 5
Zavér

Ob¢é metody maji své vyhody a nevyhody. K-means je vhodnéjsi
pokud ndm na vystupu staci maly pocet shluk1 a je-li pfedpoklad,
ze takové shluky v datech skute¢né existuji. Hor#i je to s vizudlni
prezentaci dosaZenych vysledki.

Kohonenovy mapy jsou mnohem sloZité&jsi v inicia¢ni ¢asti — uzi-
vatel je nucen pochopit aspori ¢astecné teorii, aby mu byl jasny dopad
vSech parametrtl, které nastavuje. Vysledky je mozno ihned nabid-
nout zpracované v grafice, cely proces se jevi uzivateli transparent-
néji.

Na zakladé zkuSenosti z nes¢etnych experimentti s rtiznymi mno-
Zinami soubort mohu deklarovat jako vhodné&j$i metodu pro uZziva-
tele shlukovani pomoci kohonenovy mapy. Nevyzaduje totiz Zddnou
znalost o datech.

Aplikace mtize dobfe poslouzit jak pro seriozni praci s redlnymi
daty, tak pro vyukové ticely pro demonstraci fungovani obou metod.

Na pfiloZzeném cd najdeme zdrojové kédy programu, pieloZzeny
program v bindrnim formdtu, nékteré grafické vystupy, zdrojova data
a text diplomové prace v elektronické podobé.
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