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bych chtěl poděkovat panu Ing. Janu Martinovičovi, Ph.D. za velmi zodpovědné vedenı́,
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Abstrakt

Shlukovánı́ dat je již delšı́ dobu intenzivně zkoumaným tématem. V praxi můžeme nalézt
shlukovánı́ dat na každém kroku – vyhledávánı́ podobných obrázků, reklamnı́ kampaně
na cı́lové skupiny, napovı́dánı́ stránek, které by vás mohly zajı́mat, či lidı́, které byste
mohli znát, atd. Tato práce se soustředı́ na shlukovánı́ dat pomocı́ algoritmu založeném
na optimalizaci rojenı́ částic, což je jedna z technik biologicky inspirovaných výpočtů.

Klı́čová slova: shlukovánı́ dat, optimalizace rojenı́ částic, swarm intelligence, simulace
včelı́ kolonie, bio-inspirované výpočty, diplomová práce

Abstract

Data clustering has been intensively researched topic for quiet a long time. We can find
the data clustering in a real world on every corner – searching for similar images, ad-
vertisement campaigns aimed to specific groups, suggestion of web pages you could be
possibly interested in or of people you might know, etc. This work is focused on data
clustering using Paricle Swarm Optimization based algorithm, which is one of biologicaly
inspired computing techniques.

Keywords: data clustering, particle swarm optimization, swarm intelligence, simulated
bee colony, bio-inspired computing, master thesis
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jsou přerušeny pouze 2 hrany . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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2 Pseudokód PSO algoritmu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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1 Úvod

Spousta začı́najı́cı́ch (a bohužel i nejen začı́najı́cı́ch) programátorů se domnı́vá, že pokud
budou mı́t k dispozici super výkonný počı́tač, pak jsou schopni vyřešit úplně všechny
problémy, a pokud ne dnes, pak za pár let, kdy se výkon hardware posune zase o něco dále.
Toto přesvědčenı́ je však mylné. Nenı́ žádným tajemstvı́m, že výkon počı́tačů je a vždy
bude omezen určitými fyzikálnı́mi limity. Tyto limity činı́ spousty problémů v podstatě
neřešitelnými. Tedy ne doslova, ale „neřešitelnými v rozumném čase“. Jsou to často
problémy, které jsou v teoretické informace označovány jako NP-úplné [5]. Algoritmy,
které tyto problémy jednoznačně řešı́, bud’ mohou trvat přı́liš dlouho, nebo dokonce ani
nemusı́ existovat.

Ale to, že člověk nevı́, jak něco udělat ještě neznamená, že to udělat nejde. Lidé jsou
dnes a denně neustále fascinováni sofistikovanostı́ výtvorů přı́rody. Přı́roda si sama našla
způsob, jak řešit spoustu problémů, které by byly i pro dobře organizovaného člověka
téměř nemožný úkol. Pokud něco neumı́me řešit, je velmi rozumné nechat se inspirovat
tam, kde to nějak funguje. Dı́ky této myšlence vzniklo odvětvı́ biologicky inspirovaných
výpočtů. Myšlenky jako evolučnı́ teorie, kolektivnı́ spolupráce rojů či hejn, fyzikálnı́
zákony, apod. se lidé snažı́ pochopit a aplikovat na nové problémy.

V této práci se budeme zabývat některými z NP-těžkých problémů, konkrétně problé-
mem obchodnı́ho cestujı́cı́ho, problémem rozdělenı́ grafu a shlukovánı́m dat. Nastı́nı́me
problematiku evolučnı́ch výpočetnı́ch technik, představı́me dva konkrétnı́ algoritmy – si-
mulaci včelı́ho roje a optimalizaci rojenı́ částic. Probereme stávajı́cı́ metody shlukovánı́ dat
a navrhneme vlastnı́ rozšı́řený algoritmus shlukovánı́ dat založený na optimalizaci rojenı́
částic. Seznámı́me se s použitým softwarem a nakonec shrneme výsledky experimentů.

1.1 Struktura práce

S problémem obchodnı́ho cestujı́cı́ho se seznámı́me v kapitole 2 a v kapitole 3 si před-
stvı́me základy biologicky inspirovaných technik. Mezi ně patřı́ i algoritmus simulace
včelı́ kolonie (sekce 3.2) a algoritmus optimalizace rojenı́ částic (sekce 3.3). Dalšı́m probı́-
raným problémem je problém rozdělenı́ grafu, který je popsán v kapitole 4. Hlavnı́ náplnı́
této práce je shlukovánı́ dat, kterému se věnuje kapitola 5. V sekci 5.3 jsou zmı́něny
nejčastěji použı́vané algoritmy shlukovánı́ dat a sekce 5.4 popisuje, jak se dajı́ data shlu-
kovat pomocı́ algoritmu optimalizace rojenı́ částic. V kapitole 6 je navržen nový rozšı́řený
algoritmus automatického shlukovánı́ dat, založený na optimalizaci rojenı́ částic. Kapi-
toly 7 a 8 jsou pak již praktické a popisujı́ použitý software a výsledky provedených
experimentů.
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2 Problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho

K vysvětlenı́ tvrzenı́ z úvodu, že některé problémy nejsou řešitelné v rozumném čase, pou-
žijeme problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho (anglicky Travelling Salesman Problem, zkráceně
TSP) [6].

Definice 2.1 V daném ohodnoceném úplném grafu najděte nejkratšı́ hamiltonovskou kružnici.

Nebo taky laicky řečeno, že existuje n měst a všechna jsou navzájem propojena silnicı́.
Každá silnice má svoji délku. Úkolem obchodnı́ka je objet všechna města tak, aby každé
navštı́vil právě jednou, aby urazil co nejmenšı́ vzdálenost a na konci své cesty se vrátil
do města, ze kterého vyrazil.

Přı́klad 2.1

Mějme města A, B, C a D. Vzdálenosti mezi nimi jsou |AB| = 20, |AC| = 42, |AD| = 35,
|AB| = 20, |DB| = 34, |DC| = 12 a |CB| = 30. Pro tento přı́pad necht’ nenı́ rozdı́l
mezi vzdálenostı́ z města X do města Y a naopak. Nejkratšı́ okružnı́ cesta obchodnı́ho
cestujı́cı́ho je A → D → C → B → A přičemž obchodnı́k urazı́ vzdálenost 35 + 12 + 30 +
20 = 97.

Pokud je ndostatečně malé, pak lze tento problém vyřešit hrubou silou – tedy vyzkou-
šet každou možnou cestu a následně vybrat tu nejlepšı́. Možných kombinacı́ existuje n!,
tedy pokud bychom měli na vstupu 10měst, pak bychom museli vyzkoušet 10! = 3628800
různých cest. Dejme tomu, že máme k dispozici počı́tač, který je schopen vyhodnotit 109

cest za sekundu. Tabulka 1 ukazuje závislost časové složitosti na počtu měst n. Jak lze
vidět, tak se zvyšujı́cı́m se n exponenciálně roste doba potřebná k ověřenı́ všech možných
kombinacı́ hrubou silou. Termı́nem „neřešitelný problém v rozumném čase“ tedy mı́nı́me
to, že se výsledku člověk nemusı́ dožı́t (např. již pro n = 20).

n Čas

15 21minut 47 sekund

16 5hodin 48minut 42 sekund

17 5dnı́ 2hodin 48minut 7 sekund

18 2měsı́ce 16dnı́ 2hodin 26minut 13 sekund

19 4 roky 10měsı́ců 8dnı́ 22hodin 18minut 20 sekund

20 78 let 1měsı́c 4dny 14hodin 6minut 48 sekund

21 1620 let 4dny 8hodin 22minut 51 sekund

Tabulka 1: Závislost časové složitosti nalezenı́ řešenı́ problému obchodnı́ho cestujı́cı́ho
hrubou silou na velikosti vstupu při 109 vyhodnocenı́ cest za sekundu

Experimenty spojené s TSP lze nalézt v sekci 8.1 a vizualizaci řešenı́ TSP pomocı́
algoritmu SBC v sekci 7.3.
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3 Biologicky inspirované techniky

Ne nadarmo se řı́ká, že v jednoduchosti je sı́la. Mravenec sám o sobě je pro člověka hloupý
tvor, jehož smyslem života je hledat potravu či stavět a bránit mraveniště. Nicméně
pokud se podı́váme na mravenčı́ kolonii, zjistı́me, že jejich chovánı́ jako celku je velmi
sofistikované. Jde o tzv. Swarm Intelligence (zkráceně SI), neboli kolektivnı́ inteligenci [1].
S kolektivnı́ inteligencı́ se můžeme setkat prakticky denně, podı́váme-li se na ptačı́ hejna,
včelı́ kolonie, mravenčı́ kolonie, hejna ryb, dokonce částečně i davy lidı́. Obecně jde o to, že
každý jedinec se řı́dı́ sadou jednoduchých pravidel. Pokud se však podobnými pravidly
řı́dı́ všichni jedinci v daném společenstvı́, postupem času začne společenstvı́ vykazovat
určité známky organizovaného chovánı́ a to i přes to, že jedince nikdo doopravdy neřı́dı́.

3.1 Evolučnı́ algoritmy

Evolučnı́ výpočetnı́ techniky (zkráceně EVT) jsou numerické algoritmy inspirované teoriı́
evoluce Darwina a Mendela. Hlavnı́ myšlenkou je křı́ženı́ jedinců, předánı́ genů jejich
potomkům, kteřı́ podléhajı́ mutacı́m, a následný zánik starých jedinců a jedinců, kteřı́
nejsou dostatečně vhodnı́ pro dané životnı́ prostředı́. Většinu EVT tvořı́ tzv. evolučnı́
algoritmy. Kromě nich EVT ale zahrnuje i genetické programovánı́, evolučnı́ hardware aj.
Zobecněný cyklus evolučnı́ch algoritmů je znázorněn na obrázku 1.

Postup evolučnı́ho algoritmu je přibližně následujı́cı́:

1. Definice vstupnı́ch parametrů – řı́dı́cı́ parametry, ukončovacı́ parametry a funkce
Fitness [11]1 (funkce, která vypočı́tává podle atributů jedince a jiných dalšı́ch infor-
macı́ čı́selnou hodnotu – vhodnost jedince).

2. Vygenerovánı́ počátečnı́ populace jedinců – jedinci jsou vektory o dimenziD+1, kde
prvnı́ položka sloužı́ k uchovánı́ vhodnosti (výsledek funkce Fitness) a zbylých D

položek jsou hodnoty D optimalizovaných parametrů funkce Fitness, dále atributy
jedince. Každý jedinec tedy představuje jedno konkrétnı́ řešenı́. Atributy jedinců
počátečnı́ populace jsou nastaveny náhodně v rámci povolených hodnot.

3. Výpočet vhodnosti pomocı́ funkce Fitness u všech jedinců.

4. Podle vhodnosti (přı́p. i jiných kritériı́) jsou vybráni rodiče.

5. Docházı́ ke skřı́ženı́ rodičů a vznikajı́ novı́ potomci.

6. Novı́ potomci podléhajı́ mutacı́m, tzn. nějakým náhodným způsobem jsou drobně
pozměněni.

7. Je vypočtena vhodnost každého potomka stejně jako v bodu 3.

1Přesněji bychom měli psát „účelová funkce“ (cost function). Fitness, neboli vhodnost, je pouze norma-
lizovaná návratová hodnota účelové funkce. V této práci pracujeme pouze s termı́nem „funkce Fitness“
a myslı́me tı́m účelovou funkci. Je to z toho důvodu, že nezáležı́ na tom, jestli porovnáváme čı́sla z intervalu
⟨0; 1⟩, nebo jakákoli reálná čı́sla, a protože proces normalizace zbytečně zpomaluje výpočty



9

Generování prvotní 
náhodné populace

Definice parametrů 
evolučních algoritmů (řídící 
a ukončovací parametry)

Ohodnocení kvality 
jedinců - rodičů 

pomocí funkce Fitness

Výběr rodičů podle 
kvality či jiných kritérii

Tvorba nových 
potomků

Mutace nových 
potomků

Ohodnocení kvality 
nových potomků

Výběr nejlepších 
jedinců z populace 
rodičů a potomků

Naplnění nové 
populace vybranými 
nejlepšími jedinci - 

řešeními

Náhrada staré 
populace populací 

novou

Evoluční cyklus

Kontrola 

ukončovacích 
podmínek

Obrázek 1: Zobecněný cyklus evolučnı́ho algoritmu. Obrázek převzat z [11]

8. Jsou vybráni nejlepšı́ jedinci.

9. Nejlepšı́ jedinci „postupujı́“ do dalšı́ generace.

10. Jedinci, kteřı́ se nedostali do dalšı́ generace vymı́rajı́ (jsou smazáni a nahrazeni těmi
lepšı́mi) a pokračuje se opět krokem 4.

Kroky 4 - 10 tvořı́ jednu iteraci, která se opakuje tak dlouho, dokud nejsou splněny
ukončovacı́ podmı́nky definované v kroku 1. Výše zmı́něný postup je velmi obecný,
proto se bude u každého konkrétnı́ho algoritmu mı́rně lišit. Podobné algoritmy, které se
však neřı́dı́ kroky 1 - 10 se neřadı́ jako Evolučnı́ algoritmy, ale pouze jako algoritmy patřı́cı́
k EVT. Dokonce podle některých evolucionistů vůbec k EVT nepatřı́ – např. v přı́padě
algoritmu optimalizace mravenčı́ kolonie (Ant Colony Optimization, zkráceně ACO).

Často se evolučnı́ algoritmy dajı́ poměrně snadno paralelizovat, což je velká výhoda,
která umožňuje efektivně využı́t možnosti modernı́ho hardware.

Žádný algoritmus ale nenı́ univerzálnı́ a všemocný. I evolučnı́ algoritmy majı́ své
nevýhody. Jednou z hlavnı́ch nevýhod je to, že jsou velmi citlivé na vstupnı́ parametry.
Stačı́ minimálně změnit jeden z řı́dı́cı́ch parametrů a výsledky mohou začı́t vycházet
úplně jinak 2. Velmi kritická je definice funkce Fitness, která musı́ být navržena opravdu

2Výsledky evolučnı́ch algoritmů z pravidla bývajı́ při každém spuštěnı́ jiné. Tady však myslı́me výsledky,
které se lišı́ hodně. Např. může dojı́t k překonánı́ lokálnı́ho extrému, který s předchozı́mi parametry překonat
nešlo.



10

sofistikovaně často i s různými penalizacemi pro neplatná řešenı́ apod. Dalšı́ nevýhodou
je to, že si nikdy nemůžeme být jistı́, že algoritmus našel opravdu nejlepšı́ řešenı́ (pokud
jej však předem neznáme). Algoritmus může např. uvı́znout v lokálnı́m extrému funkce
Fitness, nebo prostě skončit dřı́ve, než se jedinci stihnou dopracovat k lepšı́mu řešenı́.
Tento nedostatek se však zpravidla řešı́ opakovaným spouštěnı́m algoritmu s různými
vstupnı́mi parametry, což statisticky pravděpodobnost chybného výsledku minimalizuje.
Z principu se evolučnı́ algoritmy tedy hodı́ na řešenı́ optimalizačnı́ch problémů, u kterých
nepotřebujeme znát výsledek naprosto přesně, ale stačı́ nám alespoň přibližná hodnota
[11].

3.2 Algoritmus simulace včelı́ kolonie

Jednı́m z konkrétnı́ch přı́kladů biologicky inspirovaných technik je algoritmus simulace
včelı́ kolonie (Simulated bee colony algorithm, zkráceně SBC). Je inspirován chovánı́m
včelı́ho roje při hledánı́ zdrojů potravy. Jedinci včelı́ kolonie se v tomto přı́padě dělı́ na
3 typy: aktivnı́ včely, průzkumnı́ci a neaktivnı́ včely. Aktivnı́ včely hledajı́ optimálnı́ zdroj
potravy a průběžně se poohlı́žejı́ kolem, jestli nenı́ lepšı́ zdroj potravy o kousek dál.
Průzkumnı́ci také hledajı́ optimálnı́ zdroj potravy, ale pátrajı́ naprosto náhodně po okolı́.
Neaktivnı́ včely vyčkávajı́ v úle, pozorujı́ ostatnı́ včely a učı́ se od nich, aby později mohly
některé jiné aktivnı́ včely nahradit.

Každá včela si pamatuje informace o nejlepšı́m zdroji jı́dla, který doposud našla.
Zdrojem jı́dla se myslı́ konkrétnı́ řešenı́ daného problému, např. u TSP je to posloupnost
měst. Nejlepšı́ zdroj jı́dla je takový, který po dosazeni do funkce Fitness dává jako výsle-
dek nejnižšı́/nejvyššı́ hodnotu – nejlepšı́ vhodnost. Aby mělo použitı́ SBC smysl, musı́
existovat „podobné“ zdroje jı́dla, které se lišı́ pouze nějakým detailem (simulace hledánı́
sousedských zdrojů jı́dla). Např. u TSP zı́skáme podobný (sousedský) zdroj potravy tak,
že prohodı́me navzájem pořadı́ dvou náhodných měst. Pokud nějaká podobnost mezi
řešenı́mi neexistuje, pak celá myšlenka SBC selhává.

SBC je inicializován populacı́ aktivnı́ch včel, průzkumnı́ků a neaktivnı́ch včel. Poměr
aktivnı́ch včel, průzkumnı́ků a neaktivnı́ch včel bývá zhruba 75:10:15 [6]. Každá včela
má na začátku v paměti náhodný zdroj jı́dla. Včelı́ úl držı́ informace o nejlepšı́m zdroji
potravy – gBest. Nejlepšı́ zdroj potravy je aktualizován po každém návratu včel do úlu,
pokud byl nalezen lepšı́.

Každý průzkumnı́k prohledává zcela náhodně definované okolı́ úlu a pokud najde
lepšı́ zdroj potravy, pak si ho vždy zapamatuje mı́sto původnı́ho. Průzkumnı́ci se nikdy
nemýlı́. Pokud průzkumnı́k našel lepšı́ zdroj potravy, předvádı́ po návratu do úlu tzv.
Waggle Dance. Waggle Dance je proces, kdy včela předává informace neaktivnı́m vče-
lám, čekajı́cı́m v úle. To znamená, že se snažı́ přesvědčit každou neaktivnı́ včelu, která
má v paměti horšı́ zdroj jı́dla, aby převzala zdroj lepšı́. Pravděpodobnost přesvědčenı́
u Waggle Dance je dána PP . Pokud průzkumnı́k nenašel lepšı́ zdroj potravy, vracı́ se do
úlu a jeho akce v tomto cyklu končı́.

Aktivnı́ včela sbı́rá potravu ze zdroje, který má v paměti. Je definováno Nmax, což je
maximálnı́ počet návštěv jednoho zdroje jı́dla, než se jeho obsah vyčerpá. Aktivnı́ včela
při každé návštěvě zdroje jı́dla prohledává sousedské okolı́. Pokud nenajde lepšı́ zdroj
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jı́dla, pak u svého zdroje jı́dla přičte 1 k počı́tadlu návštěv tohoto zdroje. Jakmile hodnota
počı́tadla návštěv zdroje přesáhne Nmax, včela se vracı́ do úlu, stává se neaktivnı́ a jedna
z původně neaktivnı́ch včel ji vystřı́dá a stane se aktivnı́. Pokud však včela najde lepšı́
zdroj jı́dla, přesune se na něj a dále sbı́rá potravu z něj, tedy aktualizuje svou pamět’na
nový zdroj jı́dla a začne počı́tat jeho návštěvy opět od 0. Důležitá vlastnost aktivnı́ch včel
je to, že se mohou zmýlit s pravděpodobnostı́ PO a přijmout horšı́, nebo odmı́tnout lepšı́
zdroj potravy. Pokud aktivnı́ včela našla lepšı́ zdroj potravy, po návratu do úlu předvádı́
Waggle Dance a končı́ svou činnost v tomto cyklu.

Neaktivnı́ včela pouze vyčkává v úle, pozoruje přilétajı́cı́ včely a učı́ se od nich. Jak již
bylo zmı́něno, pokud se jedna z aktivnı́ch včel vrátı́ s tı́m, že vyčerpala svůj zdroj jı́dla, je
vystřı́dána jednou z neaktivnı́ch včel.

Pseudokód algoritmu simulace včelı́ kolonie je znázorněn v algoritmu 1.

1 Vstup:

2 včely: celkový počet včel,

3 XA: počet aktivnı́ch včel,

4 XN : počet neaktivnı́ch včel,

5 XP : počet včel průzkumnı́ků,

6 iterace: maximálnı́ počet cyklů (provedenı́ akce všech včel),

7 Nmax: maximálnı́ počet návštěv jednoho zdroje jı́dla (u aktivnı́ch včel),

8 PP : pravděpodobnost přesvědčenı́ neaktivnı́ch včel o přijetı́ lepšı́ho zdroje jı́dla od jiných včel,

9 PO: pravděpodobnost, že se aktivnı́ včela zmýlı́ a přı́jme horšı́, nebo odmı́tne lepšı́, zdroj jı́dla.

10 Výstup:

11 gBest: Globálnı́ nejlepšı́ pamět’, obsahuje nejlepšı́ doposud nalezené řešenı́.

12
13 gBest = GenerujNahodnyZdrojJidla()

14 for i < počet včel do:

15 if i < XA then: beei.Status = Aktivnı́;

16 else if i < (XA + XP ) then: beei.Status = Průzkumnı́k;

17 else: beei.Status = Neaktivnı́;

18 beei.ZdrojJidla = GenerujNahodnyZdrojJidla()

19 if beei.ZdrojJidla.Vhodnost > gBest.Vhodnost then: gBest = beei.ZdrojJidla;

20 end for
21
22 for i < iterace do:

23 for j < počet včel do:

24 if beei.Status = Aktivnı́ then:

25 zdroj = GenerujSousedskyZdrojJidla()

26 if zdroj .Vhodnost > beei.ZdrojJidla.Vhodnost then:

27 if random > PO then: // pokud se včela nesplete, přejde na lepšı́ zdroj

28 beei.ZdrojJidla = zdroj

29 if gBest.Vhodnost > beei.ZdrojJidla.Vhodnost then: gBest = beei.ZdrojJidla;

30 DoWaggleDance()

31 else:

32 počet návštěv ++

33 end if
34 else:

35 if random <= PO then: // pokud se včela splete a přejde na horšı́ zdroj

36 beei.ZdrojJidla = zdroj

37 DoWaggleDance()

38 else:

39 počet návštěv ++
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40 end if
41 end if
42 if počet návštěv > Nmax then: // pokud byl zdroj vyčerpán, vystřı́dánı́ včely

43 bee = náhodná neaktivnı́ včela

44 bee.Status = Aktivnı́

45 beei.Status = Neaktivnı́

46 end if
47 else if beei.Status = Průzkumnı́k then:

48 zdroj = GenerujNahodnyZdrojJidla()

49 if zdroj .Vhodnost > beei.ZdrojJidla.Vhodnost then:

50 beei.ZdrojJidla = zdroj

51 // návrat do úlu

52 if gBest.Vhodnost > beei.ZdrojJidla.Vhodnost then: gBest = beei.ZdrojJidla;

53 DoWaggleDance()

54 end if
55 else: // v podstatě nedělá nic aktivnı́ho, pouze čeká

56 end if
57 end for
58 end for
59
60 DoWaggleDance:

61 vstup: zdrojJidla : zdroj jı́dla aktivnı́ včely nebo průzkumnı́ka

62
63 for each bee in neaktivnı́ včely do:

64 if zdrojJidla .Vhodnost > bee.ZdrojJidla.Vhodnost and random <= PP then: bee.ZdrojJidla =

zdrojJidla;

65 end for

Algoritmus 1: Pseudokód SBC algoritmu

3.3 Algoritmus optimalizace rojenı́ částic

Dalšı́m přı́kladem evolučnı́ch technik je optimalizace rojenı́ částic (Particle Swarm Opti-
mization, zkráceně PSO). Algoritmus simuluje chovánı́ ptačı́ho hejna/roje částic. Hlavnı́
myšlenka spočı́vá v tom, že hejno ptáků prohledává oblast a hledá vrcholek hory. Žádný
z ptáků nevı́, kde přesně vrcholek ležı́, ale každý vı́, který z nich našel doposud nejvyššı́
mı́sto, a v následujı́cı́m kroku tohoto ptáka následujı́.

Jedinci se v přı́padě PSO nazývajı́ částice. Atributy každé částice představujı́ souřad-
nice v prohledávaném prostoru o D dimenzı́ch. Dále má navı́c každá částice D-rozměrný
vektor rychlostı́, ve kterém má zaznamenáno, jak rychle se v dané dimenzi pohybuje,
a pozici nejlepšı́ho řešenı́ – pBest (podle vhodnosti dané funkcı́ Fitness), které doposud
našla.

Počátečnı́ populace je inicializována s náhodnými pozicemi v rámci prohledávaného
prostoru a s náhodnými vektory rychlostı́. Při každé změně pozice a rychlosti je přepočı́-
tána vhodnost částice pomocı́ funkce Fitness a pokud je nová pozice lepšı́, než stávajı́cı́
pBest, pak částice nahradı́ pBest novou pozicı́. Roj má společnou pamět’, ve které je udržo-
vána nejlepšı́ pozice, kterou našly všechny částice dohromady – gBest. Každá částice tedy
vı́, kde globálně nejlepšı́ doposud nalezené řešenı́ ležı́. Jedinci kontrolujı́ gBest a pokud
zjistı́, že je jejich pBest lepšı́, pak nahradı́ gBest svou pBest.
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tendence k pBest
tendence ke gBest

rychlost částice

částice

nová pozice částice

Obrázek 2: Skutečný pohyb částice ovlivněný jejı́mi tendencemi

Pohyb částice je složen ze třı́ směrů:

• vlastnı́ směr částice,

• k lokálně nejlepšı́mu řešenı́ pBest,

• ke globálně nejlepšı́mu řešenı́ gBest.

Poměr složenı́ těchto směrů lze ovlivnit vstupnı́mi konstantami ω, c1 resp. c2. Princip
skládánı́ směrů pohybů lze vidět na obrázku 2. V dalšı́m kroku částice upravı́ svou
rychlost podle rovnice (1) a přesune se na novou pozici pomocı́ rovnice (2).

vd(t+ 1) = ω · vd(t) + c1 · rand · (pBesti,d − xi,d(t)) + c2 · rand · (gBestd − xi,d(t)), (1)

xi,d(t+ 1) = xi,d(t) + vd(t+ 1), (2)

kde d – je pořadı́ dimenze,
vd(t) – je rychlost částice v t-tém kroku,
xi,d(t) – je pozice částice v t-tém kroku,
pBesti,d – je nejlepšı́ doposud nalezená pozice částice,
gBestd – je nejlepšı́ doposud nalezená pozice v celé populaci,
rand – je náhodné čı́slo 0 < rand ≤ 1,
ω – je konstanta setrvačnosti částice ve svém vlastnı́m směru,
c1 – je konstanta ovlivňujı́cı́ směr k pBesti,d,
c2 – je konstanta ovlivňujı́cı́ směr ke gBestd.

Jakmile se částice přesune na novou pozici, je přepočı́tána vhodnost a celý cyklus
se opakuje. Rychlost částice však má tendenci prudce růst, takže částice brzy dosáhne
hranice prohledávané oblasti. Proto je rozumné zavést maximálnı́ rychlost Vmax. Pokud
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rychlost částice překročı́ Vmax, pak je jı́ bud’ vygenerována rychlost nová, nebo je prostě
omezena na rychlost Vmax [11].

Pseudokód PSO popisuje algoritmus 2.

1 Vstup:

2 iterace : maximálnı́ počet iteracı́

3 vstupnı́ parametry: c1, c2, ω

4 omezenı́: hranice prohledávaného prostoru

5 Výstup:

6 gBest: nejlepšı́ nalezené řešenı́ v populaci

7
8 for j=< počet částic do:

9 inicializuj náhodnou pozici a rychlost částice particlej

10 end for
11 for i < iterace do:

12 for j =< počet částic do:

13 vypočı́tej rychlost částice podle (1) s danými vstupnı́mi parametry

14 vypočı́tej pozici částice podle (2)
15 uprav pozici částice podle daných omezenı́

16 vhodnost = Fcost(pi)
17 if vhodnost > pBest.Vhodnost then:

18 pBest = pozice

19 end if
20 if pBest.Vhodnost > gBest.Vhodnost then:

21 gBest = pBest

22 end if
23 end for
24 end for

Algoritmus 2: Pseudokód PSO algoritmu

PSO má i své nedostatky [11]:

• pokud nenı́ nastavena Vmax, pak se často částice velmi rychle vzdalujı́ od nejlepšı́ho
doposud nalezeného řešenı́,

• pokud má funkce Fitness mnoho lokálnı́ch extrémů, má PSO tendenci k předčasné
konvergenci,

• nastavenı́ vstupnı́ch parametrů může být samo o sobě problémem.
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4 Problém rozdělenı́ grafu

Problém rozdělenı́ grafu (Graph Partitioning, zkráceně GP) je definován následovně [7].

Definice 4.1 Necht’ G(V,E) je neorientovaný graf, kde V je množina vrcholů, E je množina
hran, n = |V | je počet vrcholů a m = |E| je počet hran. Disjunktnı́ k-násobné vyvážené rozdělenı́
grafu G je D = (V1, V2, . . . , Vk), kde 2 ≤ k ≤ ⌊n2 ⌋ s omezenı́m |Vi| ≈ |Vj | ∀i, j. Dále graf musı́
být spojitý, neboli nesmı́ obsahovat oddělené podgrafy. Z toho vyplývá, že každý vrchol musı́ mı́t
alespoň 1 souseda. Chceme minimalizovat cenu rozdělenı́, což je počet hran, které majı́ vrcholy
v různých oddı́lech. Necht’c(e) je jednotná cena hrany: (vi, vj) = 1 ∀i, j a necht’

Fi = {(va, vb) ∈ E | va ∈ Vi, vb ̸∈ Vi} ∀a, b (3)

je množina externı́ch vrcholů oddı́lů Vi, pak je cı́lem minimalizovat

c(D) =
1

2

k

i=1



Fi

c(e) (4)

Počet c(D) se nazývá počet řezů rozdělenı́.

Obrázek 3 ukazuje přı́klad problému rozdělenı́ grafu. Existuje několik cest, jak zajistit
omezenı́ vyváženosti, že velikost všech oddı́lů musı́ být přibližně stejná. Jednı́m z běžných
přı́stupů je omezit velikost největšı́ho oddı́lu v P na méně nebo rovno ⌈n

k
⌉. Dalšı́m

přı́snějšı́m přı́stupem je vyžadovat, že velikost prvnı́ch k − 1 oddı́lů bude rovna ⌈n
k
⌉

a proto velikost k-tého oddı́lu bude |V | −
k−1

i=1
|Vi|. Je známo, že rozdělenı́ grafu je NP-

úplný problém [9]. Obecně nenı́ řešenı́ hrubou silou proveditelné. Pokud je počet vrcholů
stejně dělitelný počtem oddı́lů, což znamená, že n

k
= ⌊n

k
⌋ = ⌈n

k
⌉, pak je výpočetnı́ vzorec

počtu možných rozdělenı́ grafu ϕ(n, k) dán rovnici (5)

ϕ(n, k) =


k−1

i=1


n−(|Vi|·(i−1))

|Vi|




k!
(5)

Funkceϕv rovnici (5) roste velmi rychle, jak sen zvyšuje. Např. je 126 způsobů, jak rozdělit
graf o 10 vrcholech do 2 oddı́lů stejné velikosti, ale jednoduše vypadajı́cı́ problém roz-
dělenı́ grafu o 40 vrcholech do 8 oddı́lů stejné velikosti má 470624547891733205872277376
možných řešenı́. I kdyby bylo možné vyhodnotit 109 možných řešenı́ za sekundu, pro-
zkoumánı́ všech možnostı́ ke zjištěnı́ optimálnı́ho rozdělenı́ by zabralo přibližně 14, 9
miliard let [7].

4.1 Řešenı́ pomocı́ SBC

V článku [7] byla zmı́něna možnost řešenı́ problému rozdělenı́ grafu pomocı́ algoritmu
simulace včelı́ kolonie. Ve své práci McCaffrey uvedl, že na známých datových souborech
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Obrázek 3: Problém rozdělenı́ grafu: vlevo zadaný graf, vpravo nejlepšı́ řešenı́, kde jsou
přerušeny pouze 2 hrany

dosáhl pomocı́ SBC stejných nebo i lepšı́ch výsledků rozdělenı́ grafů, než nejlepšı́ doposud
známé algoritmy. Zároveň zmı́nil časovou náročnost uvedené metody, která se pohybuje
v minutách až hodinách. Algoritmus SBC se tedy hodı́ pouze pro přı́pady, kdy nám
mnohem vı́ce záležı́ na přesnosti výsledků, než na době exekuce programu.

Rozhodli jsme se rozdělenı́ grafu pomocı́ SBC také vyzkoušet. Algoritmus SBC jsme si
popsali již v sekci 3.2. Pro možnost aplikace na problém GP bylo zapotřebı́ následujı́cı́ch
úprav:

1. Reprezentace dat jako neorientovaný graf.

2. Vygenerovánı́ náhodného rozdělenı́ grafu.

3. Vygenerovánı́ „sousedského“ rozdělenı́ grafu.

4. Upravenı́ výpočtu funkce Fitness.

Výpočet funkce Fitness odpovı́dá rovnici (4). Postup bodu 2 – vygenerovánı́ náhodného
rozdělenı́ – může být následujı́cı́:

1. Náhodně vybrat 1 vrchol a zařadit ho do prvnı́ho oddı́lu.

2. Náhodně vybrat sousedský vrchol dřı́ve vybraného a zařadit jej do prvnı́ho oddı́lu.

3. Náhodně vybrat 1 vrchol z právě generovaného oddı́lu, který má alespoň 1 sousednı́
vrchol, který ještě nebyl přiřazen do žádného oddı́lu.

4. Náhodně vybrat 1 sousednı́ vrchol vybraného vrcholu, který ještě nenı́ přiřazen
k žádnému oddı́lu, a zařadit jej do právě generovaného oddı́lu.

5. Opakovat kroky 3-4, dokud nenı́ generovaný oddı́l naplněn dostatečným počtem
vrcholů.

6. Opakovat kroky 3-5, dokud nejsou naplněny všechny požadované oddı́ly kromě
poslednı́ho.
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7. Poslednı́ oddı́l jsou všechny vrcholy, které zůstaly doposud nepřiřazeny.

Problém nastal ve chvı́li, kdy jsme chtěli generovat sousedská řešenı́. V přı́padě TSP
byl tento úkol jednoduchý, protože se jednalo o úplný graf. Dı́ky tomu jsme si mohli
dovolit prohodit libovolné dva vrcholy, aniž bychom se museli starat, jestli jsme náhodou
neporušili spojitost grafu. V přı́padě neúplného grafu to ale takto dělat nelze. Genero-
vánı́ sousedského řešenı́ GP musı́ totiž splňovat ještě jednu podmı́nku navı́c: odebránı́m

vrcholu z oddı́lu ani přidánı́m vrcholu k oddı́lu nesmı́me porušit spojitost tohoto ani

souvisejı́cı́ho oddı́lu. To znamená, že pokud změnı́me přı́slušný oddı́l daného vrcholu,
musı́me vždy ověřit spojitost obou oddı́lů, kterých se změna týká (toho, ze kterého vrchol
odebı́ráme + toho, do kterého vrchol přidáváme).

Ověřenı́ spojitosti podgrafu nenı́ triviálnı́ záležitost. V podstatě musı́me zjistit, jestli
existuje cesta přes všechny vrcholy. Toho lze docı́lit tak, že začneme v jednom bodě
a rekurzivně budeme procházet přes všechny sousedy daného vrcholu a následně přes
všechny sousedy těchto sousedů a tak dále a při tom hlı́dat, aby nedocházelo k zacyklenı́.
Pokud alespoň jedna rekurzivnı́ cesta procházı́ přes všechny vrcholy, můžeme řı́ct, že je
podgraf spojitý. Pokud však žádná rekurzivnı́ cesta přes všechny vrcholy nalezena nebyla,
znamená to, že podgraf spojitý nenı́, z čehož vyplývá, že daný vzor takto vložit/odstranit
nemůžeme, musı́me zvolit jiný a celý proces kontroly spojitosti provést znovu. Pokud
je vrcholů v grafu hodně, představuje už jen operace vygenerovánı́ sousedského řešenı́
netriviálnı́ problém. A pokud si uvědomı́me, že algoritmus SBC je stejně jaké ostatnı́
evolučnı́ techniky založen na kolektivnı́ inteligenci, tedy na spolupráci mnoha jedinců,
pak v přı́padě, že bychom chtěli tento proces paralelizovat, by nám velmi snadno mohla
jednoduše dojı́t pamět’.

Výše zmı́něná podmı́nka nám navı́c nabourává i dřı́ve navržený postup vygenerovánı́
náhodného řešenı́. Může totiž nastat situace, kdy vygenerujeme k − 1 spojitých oddı́lů,
ale poslednı́ oddı́l spojitý nebude. Navržený algoritmus totiž poslednı́ oddı́l vůbec ne-
kontroluje, pouze do něj přiřadı́ zbylé body, at’už mezi nimi hrana je, nebo nenı́. Jsou tedy
2 možnosti. Bud’ navržený postup opakujeme, dokud nenı́ splněna podmı́nka spojitosti
poslednı́ho oddı́lu, nebo musı́me navrhnout algoritmus jiný.

Pokud bychom netrvali striktně na podmı́nce, aby všechny oddı́ly musely vždy být
spojité, pak by se problém dal řešit poměrně jednoduše podobně jako v přı́padě TSP.
Nicméně za těchto okolnostı́ to může představovat tak velký výkonnostnı́ problém, že
jeho řešenı́ pro nás přestalo být aktuálně zajı́mavé.
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5 Shlukovánı́ dat

Shlukovánı́ (clustering) sloužı́ k reprezentaci velkých datových souborů menšı́m poč-
tem prototypů či shluků (clusters) [1]. Přinášı́ jednoduchost do modelovánı́ dat a proto
hraje klı́čovou roli v procesu objevovánı́ informacı́ a data miningu. Úlohy data miningu
dnes vyžadujı́ rychlé a preciznı́ dělenı́ (partitioning) obrovských datových souborů, které
může využı́vat různé atributy či vlastnosti. To pro změnu vyžaduje náročné výpočetnı́
požadavky na relevantnı́ techniky shlukovánı́. Ukázalo se, že biologicky inspirované al-
goritmy, známé jako Swarm Intelligence, tyto požadavky splňujı́ a úspěšně se využı́vajı́
při řešenı́ velkého počtu shlukovacı́ch problémů z reálného světa [1].

5.1 Úvod do shlukovánı́ dat

Shlukovánı́ znamená proces rozdělenı́ nepopsaného datového souboru do skupin podob-
ných objektů. Každá skupina, nazývaná „shluk“, se skládá z objektů, které jsou navzájem
podobné a odlišné od objektů v jiných skupinách. V minulých pár desetiletı́ch hrála ana-
lýza shluků klı́čovou roli v různých odvětvı́ch od strojı́renstvı́ (učenı́ strojů, umělá inte-
ligence, rozpoznávánı́ znaků, mechanické inženýrstvı́, elektro-inženýrstvı́), výpočetnı́ch
věd (web mining, analýza prostorové databáze, kolekce textových dokumentů, segmen-
tace obrázků), biologické a medicı́nské vědy (genetika, biologie, mikrobiologie, paleonto-
logie, psychiatrie, patologie), až po vědy o Zemi (geografie, geologie, dálkový průzkum),
sociálnı́ vědy (sociologie, psychologie, archeologie, vzdělávánı́) a ekonomie (marketing,
byznys).

Z pohledu učenı́ strojů shluky odpovı́dajı́ skrytým vzorům v datech. Hledánı́ shluků
je typ učenı́ bez učitele a výsledný systém reprezentuje datový koncept. K problému shlu-
kovánı́ dat je přistupováno z různých oblastı́ věděnı́ jako statistika (multivariačnı́ ana-
lýza), teorie grafu, algoritmy maximalizace očekávánı́, umělé neuronové sı́tě, evolučnı́
výpočetnı́ techniky atd. Vědci po celém světě pravidelně přicházejı́ s novými algoritmy
reagujı́cı́mi na vzrůstajı́cı́ složitost rozsáhlých reálných dat.

Data mining je mocná nová technologie, jejı́mž cı́lem je extrakce skrytých prediktiv-
nı́ch informacı́ z velkých datových souborů. Nástroje data miningu předpovı́dajı́ budoucı́
trendy a chovánı́ a umožňujı́ činit aktivnějšı́, znalostmi řı́zená, rozhodnutı́ v byznyse.
Proces objevovánı́ znalostı́ z databázı́ vyžaduje rychlé a automatické shlukovánı́ velmi
rozsáhlých datových souborů s několika atributy různých typů. Pro klasické shlukovacı́
techniky to představuje závažný problém. Nedávno přitáhly biologicky inspirované al-
goritmy pozornost několika výzkumnı́ků z oblasti rozpoznávánı́ znaků a shlukovánı́.
Shlukovacı́ techniky založené na SI nástrojı́ch údajně překonaly spoustu klasických me-
tod pro rozdělenı́ komplexnı́ch reálných dat [1].

5.2 Definice problému

Vzor (pattern) je fyzická nebo abstraktnı́ struktura objektů. Navzájem se lišı́ společnou
sadou atributů nazývanou vlastnosti (features), které dohromady reprezentujı́ vzor. Ne-
cht’ R = R1, R2, . . . Rn je sada n vzorů nebo datových bodů, kde každý má d vlast-
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nostı́. Tyto vzory mohou být také reprezentovány profilovou datovou maticı́ Xn×d o n

d-rozměrných řádkových vektorech. i-tý řádkový vektor Xi charakterizuje i-tý objekt ze
sady R a každý prvek Xi,j v Xi odpovı́dá j-té reálné hodnotě vlastnosti (j = 1, 2, . . . , d)
i-tého vzoru (i = 1, 2, . . . , n). Pomocı́ Xn×d, se shlukovacı́ algoritmus pokoušı́ nalézt od-
dı́l C = C1, C2, . . . , CK o K třı́dách takových, že podobnost vzorů ve stejném shluku je
maximálnı́ a vzory z různých shluků se lišı́, co nejvı́ce to lze. Oddı́ly by měly počı́tat
s následujı́cı́mi vlastnostmi:

• každý shluk by měl mı́t alespoň jeden přiřazený vzor, tedy Ci ̸= ∅, ∀i ∈ 1, 2, . . . ,K,

• dva různé shluky by neměly mı́t žádný vzor společný. Tedy Ci ∩ Cj = ∅, ∀i ̸= j

a i, j ∈ 1, 2, . . . ,K. Tato vlastnost je vyžadována pro ostré (crisp) shlukovánı́. Při
neostrém (fuzzy) shlukovánı́ tato vlastnost neexistuje,

• každý vzor by měl rozhodně být přiřazen ke shluku, tedy
K

i=1
Ci = R.

Protože daný datový soubor lze rozdělit na oddı́ly mnoha způsoby, pro dodržovánı́
výše zmı́něných vlastnostı́ musı́ být definována funkce Fitness (určitá mı́ra vhodnosti
rozdělenı́). Problém se následně měnı́ na nalezenı́ oddı́lu C∗ s optimálnı́ nebo přibližně
optimálnı́ vhodnostı́ v porovnánı́ s ostatnı́mi možnými řešenı́mi C = C1, C2, . . . , CN(n,K),
kde

N(n,K) =
1

K!

K

i=1

(−1)i

K

i

i

(K − i)i (6)

je počet možných oddı́lů, což je stejné co

Optimize
C

f(Xn×d, C), (7)

kde C je jeden oddı́l ze sady C a f je statisticko-matematická funkce, která vypočı́tává
vhodnost oddı́lu na základě mı́ry podobnosti vzorů. Definice odpovı́dajı́cı́ mı́ry podob-
nosti hraje základnı́ roli ve shlukovánı́. Nejpopulárnějšı́ způsob vyhodnocenı́ podobnosti
mezi dvěma vzory je měřenı́ vzdálenosti. Nejpoužı́vanějšı́m způsobem měřenı́ vzdále-
nosti je Eukleidovská vzdálenost, která je mezi dvěma d-rozměrnými vzory Xi a Xj dána
vzorcem

d(Xi, Xj) =






d

p=1

(Xi,p −Xj,p)
2 = ∥Xi −Xj∥ (8)

Bylo ukázáno v [3], že problém shlukovánı́ je NP-těžký jakmile počet shluků překročı́ 3.

5.3 Klasické shlukovacı́ algoritmy

Shlukovánı́ dat vycházı́ převážně ze dvou přı́stupů: hierarchický (hierarchical) a oddı́lový
(partitional). U obou těchto typů existuje mnoho podtypů a různých algoritmů pro nale-
zenı́ shluků. U hierarchického shlukovánı́ je výstupem strom znázorňujı́cı́ sekvenci shlu-
kovánı́, kde každý shluk je oddı́lem datového souboru. Hierarchické algoritmy mohou
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být aglomeračnı́ (zdola-nahoru) nebo dělı́cı́ (shora-dolů). Aglomeračnı́ algoritmy začı́najı́
s každým prvkem jako samostatným shlukem a postupně je spojujı́ do většı́ch shluků.
Dělı́cı́ algoritmy začı́najı́ s celým datovým souborem a postupně jej rozdělujı́ na me-
nšı́ shluky. Hierarchické algoritmy majı́ dvě základnı́ výhody. Zaprvé nenı́ potřeba určit
počet třı́d předem a zadruhé jsou nezávislé na počátečnı́ch podmı́nkách. Nicméně hlav-
nı́m nedostatkem techniky hierarchického shlukovánı́ je, že prvky přiřazené do shluku
nelze přesunout do jiného shluku. Navı́c mohou selhat při oddělovánı́ překrývajı́cı́ch se
shluků kvůli chybějı́cı́m informacı́m o celkovém tvaru či velikosti shluků. V této práci se
hierarchickými algoritmy dále nezabýváme.

Algoritmy oddı́lového shlukovánı́ se naopak pokoušejı́ rozložit datový soubor přı́mo
do sady disjunktnı́ch shluků. Snažı́ se optimalizovat určitá kritéria. Funkce kritériı́ může
zdůraznit lokálnı́ strukturu dat at’už přiřazenı́m shluků do vrcholů funkce hustoty prav-
děpodobnosti, nebo globálnı́ strukturou. Typicky globálnı́ kritéria zahrnujı́ minimalizaci
mı́ry odlišnosti mezi vzory uvnitř každého shluku, ale zároveň i maximalizaci odlišnosti
různých shluků. Výhody hierarchických algoritmů jsou nevýhody oddı́lových algoritmů
a naopak. Rozsáhlý průzkum různých shlukovacı́ch technik lze nalézt v [4].

Shlukovánı́ může být prováděno ve dvou různých režimech: ostrý (crisp) a neostrý
(fuzzy). V ostrém shlukovánı́ jsou shluky disjunktnı́ a v zásadě se nepřekrývajı́. Jakýkoli
vzor může v tomto přı́padě patřit pouze do právě jedné třı́dy. V přı́padě neostrého
shlukovánı́ může vzor patřit do všech třı́d s určitým stupněm neostrého členstvı́ .

Nejčastěji použı́vaný iterativnı́ K-means algoritmus pro oddı́lové shlukovánı́ se za-
měřuje na minimalizaci ICS (Intra-Cluster Spread), kterou lze pro K středů shluků defi-
novat jako

ICS(C1, C2, . . . , CK) =
K

i=1



Xi∈Ci

∥Xi −mi∥
2 (9)

Algoritmus K-means (nebo Hard c-means) začı́ná s K středy shluku (tyto středy jsou
na počátku vybrány náhodně nebo jsou odvozeny z nějaké předem dané informace).
Každý vzor v datovém souboru je poté přiřazen k nejbližšı́mu středu shluku. Středy jsou
aktualizovány pomocı́ průměru asociovaných vzorů. Proces je pak opakován, dokud nenı́
splněna nějaká ukončovacı́ podmı́nka.

Fuzzy c-means (zkráceně FCM) algoritmus se zdá být nejpopulárnějšı́m algoritmem
v oblasti neostrého shlukovánı́. V klasickém FCM algoritmu je minimalizována funkce
součtu uvnitř shluků Jm pro rozvoj vhodných středů shluků:

Jm =
n

j=1

c

i=1

(ui,j)
m∥Xj − Vi∥

2, (10)

kde Vi je i-tý střed shluku, Xj je j-tý d-rozměrný vektor dat a ∥.∥ je skalárnı́m součinem-
indukovaná norma v d rozměrech. Pokud máme c třı́d, můžeme určit jejich středy shluků
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Vi pro i = 1 až c pomocı́ následujı́cı́ rovnice:

Vi =

n

j=1
(ui,j)

mXj

n

j=1
(ui,j)

m
(11)

Zde je m nějaké reálné čı́slo ovlivňujı́cı́ stupeň členstvı́, kde m > 1. Nynı́ diferencujeme
výkonnostnı́ kritérium vzhledem k Vi (ui,j považujeme za konstantu) a vzhledem k ui,j
(Vi považujeme za konstantu) a dosadı́me za ně nulu, lze zı́skat následujı́cı́ vztah [1]:

ui,j =





c

k=1



∥Xj − Vi∥
2

∥Xj − Vk∥
2

 1

m−1





−1

(12)

i = 1, . . . , c

j = 1, . . . , n

U je c × n matice, U = [ui,j ], kde ui,j je reálné čı́slo z intervalu ⟨0; 1⟩, které udává stupeň
členstvı́ j-tého vzoru v i-tém shluku. Čı́m vyššı́ hodnota ui,j je, tı́m vı́ce vzor patřı́ do
daného shluku.

5.4 Shlukovánı́ dat pomocı́ PSO

Úsilı́ v oblasti výzkumu umožnilo pohlı́žet na shlukovánı́ dat jako na optimalizačnı́
problém. Tento přı́stup nabı́zı́ možnost aplikovat PSO algoritmus pro vyvinutı́ sady
kandidátských středů shluků a tı́m pádem určenı́ přibližného optimálnı́ho rozdělenı́ da-
tového souboru. Významnou výhodou PSO je jeho schopnost vypořádat se s lokálnı́mi
optimy udržovánı́m, rekombinacı́ a porovnávánı́m několika kandidátských řešenı́ sou-
časně. Oproti tomu heuristiky lokálnı́ho hledánı́, jako algoritmus simulovaného žı́hánı́,
vylad’ujı́ pouze jedno kandidátské řešenı́ a jsou notoricky slabé ohledně vypořádávánı́ se
s lokálnı́mi extrémy. Deterministické lokálnı́ hledánı́, které je použı́váno v algoritmech
jako K-means vždy konverguje do nejbližšı́ho lokálnı́ho extrému od startovnı́ pozice
hledánı́.

Algoritmus shlukovánı́ na základě PSO byl poprvé představen Omranem. Jeho vý-
sledky ukázaly, že metoda založená na PSO překonala K-means, FCM a pár dalšı́ch
dosavadnı́ch shlukovacı́ch algoritmů. V jeho metodě použı́val pro posouzenı́ výkonu
shlukovacı́ch algoritmů mı́ru fitness na základě kvantizačnı́ chyby. Kvantizačnı́ chyba je
definována jako:

Je =

K

i=1



∀Xj∈Ci

d(Xj ,Vi)
ni

K
, (13)

kde Ci je i-tý střed shluku a ni je počet datových bodů patřı́cı́ch do i-tého shluku. Každá
částice v PSO algoritmu reprezentuje možnou množinu K středů shluků jako:

Z⃗i = V⃗i,1 V⃗i,2 · · · V⃗i,K ,
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kde V⃗i,p odkazuje na p-tý vektor středu shluku i-té částice. Kvalita každé částice je měřena
následujı́cı́ funkcı́ Fitness:

f(Zi,Mi) = w1d̄max(Mi, Xi) + w2(Rmax − dmin(Zi)) + w3Je (14)

Rmax je maximum hodnoty vlastnosti v datovém souboru a Mi je matice reprezentujı́cı́
přiřazenı́ vzorů do shluků i-té částice. Každý prvek mi,k,p značı́, jestli vzor Xp patřı́ do
shluku Ck i-té částice. Uživatelem definované konstanty w1, w2 a w3 jsou použity k váženı́
významu jednotlivých složek. K tomu

d̄max = max
k∈1,2,...,K









∀Xp∈Ci,K

d(Xp, Vi,k)

ni,k






(15)

a
dmin(Zi) = min

∀p,q,p ̸=q
{d(Vi,p, Vi,q)} (16)

je minimum Eukleidovské vzdálenosti mezi nějakými dvěma shluky. ni,k je počet vzorů,
které patřı́ do shluku Ci,k částice i. Funkce Fitness je několikanásobný optimalizačnı́ pro-
blém, který minimalizuje vzdálenost uvnitř shluku, maximalizuje separaci mezi shluky
a snižuje kvantizačnı́ chybu. Pseudokód PSO shlukovánı́ je shrnut v algoritmu 3.

1 inicializace každé částice s K náhodnými středy shluků

2 for t < maximum iteracı́ do:

3 for all částice i do:

4 for all vzor Xp in datový soubor do:

5 vypočı́tat Eukleidovskou vzdálenost Xp od všech středů shluků

6 přiřadit Xp do shluku s nejbližšı́m středem k Xp

7 end for
8 vypočı́tat funkci fitness f(Zi,Mi)
9 end for

10 nalézt osobnı́ nejlepšı́ a globálnı́ nejlepšı́ pozici každé částice

11 aktualizovat středy shluků podle vzorce změny rychlosti (1) a pozice (2) PSO

12 end for

Algoritmus 3: Pseudokód shlukovánı́ dat pomocı́ základnı́ho PSO algoritmu

Tento základnı́ algoritmus pak prošel mnoha úpravami a hybridizacemi. Výsledky
PSO vypadajı́ velmi slibně, lepšı́ shlukovánı́ než pomocı́ K-means ukázali např. Paterlini
a Krink či Cui a spol. [1].
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6 Algoritmus automatického shlukovánı́ založený na PSO

Za poslednı́ch pár let bylo snahou nalézt shluky v komplexnı́ch datových souborech po-
mocı́ evolučnı́ch výpočetnı́ch technik stráveno obrovské množstvı́ času. Už se ale tolik
neřešilo, jak určit optimálnı́ počet shluků. Většina existujı́cı́ch shlukovacı́ch technik za-
ložených na evolučnı́ch algoritmech přijı́má počet třı́d K jako vstup, mı́sto aby jej samy
určily za běhu. Nicméně ve spoustě praktických situacı́ nemusı́ být vhodný počet skupin
v novém datovém souboru znám, nebo může být nemožné jej určit i třeba jen přibližně.
Napřı́klad při shlukovánı́ množiny dokumentů plynoucı́ z dotazu na vyhledávač se počet
třı́d K měnı́ pro každou množinu dokumentů, která z interakce s vyhledávačem vyplývá.
Zároveň pokud je datový soubor popsán vysoko-dimenzionálnı́m vektorem vlastnostı́
(což se stává velmi často), může být prakticky nemožné data vizualizovat kvůli zjištěnı́
jejich počtu shluků.

Nalezenı́ optimálnı́ho počtu shluků v rozsáhlém datovém souboru bývá obvykle ná-
ročný úkol. Problém byl několikrát zkoumán, nicméně výsledek je stále neuspokojujı́cı́.
Lee a Antonsson použili metodu založenou na Evolučnı́ strategii (zkráceně ES) k dynamic-
kému shlukovánı́ datového souboru. Navrhli ES implementované jednotlivce proměnné
délky k hledánı́ středů a optimálnı́ho počtu shluků zároveň. Sarkat a spol. ukázal přı́stup
k dynamické klasifikaci datového souboru pomocı́ Evolučnı́ho programovánı́ (zkráceně
EP), kdy jsou optimalizovány dvě Fitness funkce zároveň: jedna dává optimálnı́ počet
shluků, zatı́mco druhá vede ke správné identifikaci každého středu shluku. Bandyopad-
hyay a spol. navrhl genetický algoritmus proměnné textové délky k řešenı́ problému dy-
namického shlukovánı́ pomocı́ jediné Fitness funkce. Omran a spol. přišel s automatickým
těžkým shlukovacı́m schématem. Algoritmus začı́ná rozdělenı́m datového souboru do re-
lativně velkého počtu shluků kvůli snı́ženı́ efektu inicializace. Optimálnı́ počet shluků je
vybrán pomocı́ binárnı́ho PSO. Nakonec jsou středy vybraných shluků vyladěny pomocı́
K-means algoritmu. Autoři aplikovali algoritmus na segmentaci přı́rodnı́ch, syntetických
a multi-spektrálnı́ch obrázků [1].

V této sekci probereme neostrý shlukovacı́ algoritmus, který dokáže automaticky
určit počet shluků v daném datovém souboru. Algoritmus je založen na algoritmu PSO
s vylepšenými konvergenčnı́mi vlastnostmi.

6.1 Modifikace klasického PSO

Kanonické PSO bylo podrobeno empirickému a teoretickému zkoumánı́ několika vědců.
V mnoha přı́padech je konvergence předčasná, zejména pokud použı́vá roj malou hod-
notu parametru setrvačnosti/hmotnosti ω či konstrikčnı́ho koeficientu. Protože globálně
nejlepšı́ řešenı́ nalezené brzy ve vyhledávacı́m procesu může být lokálnı́ minimum, pou-
žı́váme multi-elitnı́ strategii hledánı́ globálně nejlepšı́ho výsledku PSO nazvanou MEPSO
navrženou Abrahamem a spol [1]. Definuje pro každou částici tempo růstu β. Jakmile
je vhodnost částice t-té iterace vyššı́ než vhodnost částice (t − 1)-té iterace, je β zvýšena
o 1. Poté, co jsou určeny lokálně nejlepšı́ ze všech částic v každé generaci, přesuneme
lokálnı́ nejlepšı́ částici, která má vhodnost vyššı́ než globálně nejlepšı́, do oblasti kandi-
dátů. Následně je globálně nejlepšı́ částice nahrazena lokálně nejlepšı́ s nejvyššı́ hodnotou
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tempa růstu β. Vhodnost nové globálně nejlepšı́ částice je tak jako tak vždycky vyššı́, než
hodnota staré globálně nejlepšı́ částice. Tento přı́stup snižuje pravděpodobnost rychlé
konvergence do lokálnı́ho extrému. Pseudokód MEPSO je popsán v algoritmu 4. Algorit-
mus MEPSO jsme rozšı́řili navı́c o různé typy částic (viz sekce 6.3). Výsledný rozšı́řený
algoritmus budeme značit MEPSO*.

1 for t < tmax do:

2 for j < N do: // velikost roje je N

3 if částicej.Vhodnost v t-tém kroku > částicej.Vhodnost v (t− 1)-tém kroku then:

4 βj = βj + 1;

5 end if
6 aktualizovat pBestj

7 if lokálnı́ pBestj.Vhodnost > gBest.Vhodnost nynı́ then:

8 vlož pBestj do kandidátské oblasti

9 end if
10 end for
11 vypočı́tat β pro každého kandidáta a poznačit kandidáta s βmax

12 nahradit gBest kandidátem s βmax

13 end for
14 nahradit gBest částicı́ s nejvyššı́ vhodnostı́

Algoritmus 4: Pseudokód algoritmu MEPSO

6.2 Reprezentace částice

V navržené metodě pro n datových bodů, o d dimenzı́ch a pro uživatelem specifikované
maximum počtu shluků cmax je částice vektorem reálných čı́sel s dimenzı́ cmax+ cmax×d.
Prvnı́ch cmax hodnot jsou kladná desetinná čı́sla v intervalu ⟨0; 1⟩, kde každé řı́dı́, jestli
bude odpovı́dajı́cı́ shluk aktivován (tj. bude opravdu použit pro klasifikaci dat) nebo
ne. Zbývajı́cı́ proměnné jsou rezervovány pro cmax středů shluků, každý o d dimenzı́ch.
Jednu částici lze tedy zobrazit jako:

Z⃗i(t) = Ti,1 Ti,2 · · · Ti,cmax

V⃗i,1 V⃗i,2 · · · V⃗i,cmax

flagi,1 flagi,2 · · · flagi,cmax

  

Aktivačnı́ prahy

  

Středy shluků

Každý pravděpodobný střed shluku mi,j má d vlastnostı́ a asociovaný binárnı́ přı́znak
flagi,j . Střed shluku je aktivnı́ (tj. vybrán pro klasifikaci), pokud flagi,j = True, nebo
neaktivnı́, pokud je flagi,j = False. Každý přı́znak je nastaven v závislosti na hodnotě
aktivačnı́ho prahu Ti,j . Poznamenejme, že tyto přı́znaky jsou skryté informace spojené
se středy shluků a neúčastnı́ se PSO mutace částice. Pravidlo pro výběr shluků určených
jednou částicı́ je:

if Ti,j > 0, 5 then flagi,j = True else flagi,j = False (17)

Nutno dodat, že přı́znaky u potomka lze změnit pouze pomocı́ prahů Ti,j (podle (17)).
Jakmile částice přeskočı́ na novou pozici v průběhu optimalizace podle (1) a (2), jsou
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nejprve zı́skány hodnoty T , které jsou následně použity pro výběr hodnot m (nastavenı́
přı́znaku u středů nových shluků). Pokud v průběhu mutace některý z prahů T u částice
překročı́ hodnotu 1, je opraven na 1 přı́padně na 0. Pokud je zjištěno, že žádný přı́znak
v částici nebyl nastaven na True (všechny aktivačnı́ prahy jsou menšı́ než 0, 5), vybereme
náhodně 2 prahy a přenastavı́me je na náhodné hodnoty mezi 0, 5 a 1, 0. Proto je počet
možných shluků vždy minimálně 2.

Abychom se lépe orientovali, budeme pro orientaci dále uvažovat dvou rozměrný
prostor (rovinu), ve kterém budeme shlukovat body o souřadnicı́ch X, Y. Pro hledánı́
maximálně 5 shluků (cmax = 5) bodů v rovině se středy shluků [4, 5; 18, 34], [89, 43; 116, 93],
[783, 44; 56, 29], [901, 84; 72, 66], [39, 14; 206, 82] a aktivačnı́ch prazı́ch 0, 64, 0, 32, 0, 87, 0, 19,
0, 71 by částice vypadala takto:

0, 64 0, 32 0, 87 0, 19 0, 71 4, 5 18, 34 89, 43 116, 93 783, 44 56, 29 901, 84 72, 66 39, 14 206, 82

Na základě prvnı́ch pěti hodnot se pak určı́ přı́znaky flag pro každý shluk. Tyto přı́znaky
zde nejsou úmyslně uvedeny, aby bylo zřetelněji vidět, jaká čı́sla se doopravdy účastnı́
evolučnı́ho cyklu.

Výpočet matice U musı́ být lehce upraven, aby nepočı́tal s neaktivnı́mi shluky:

ui,j =







1 pokud je i-tý shluk aktivnı́ a vi = xj ,


ca

k=1


∥xj−vi∥
∥xj−ak∥

 2

m−1

−1

pokud je i-tý shluk aktivnı́,

0 jinak,

(18)

kde ca je počet aktivnı́ch shluků, xj je j-tý vzor, vi je i-tý střed shluku, ak je k-tý střed
aktivnı́ho shluku a m je nějaký koeficient ovlivňujı́cı́ stupeň členstvı́, v našem přı́padě
1, 5 ≤ m ≤ 3.

6.3 Typy částic

Ukázalo se, že nenı́ špatný nápad rozšı́řit algoritmus i o myšlenky ze SBC. Konkrétně jde
o různé typy částic.

Pro dalšı́ výklad je zapotřebı́ nejprve definovat pojem těžiště shluku. Částice, která letı́
prohledávaným prostorem po iteracı́ch posouvá své středy shluků. Jednotlivé shluky jsou
definovány jejich středy. Částice se svými souřadnicemi mohou během letu dostat do tako-
vých pozic, že vzniklé souřadnice středů shluků ležı́ úplně mimo rozloženı́ vzorů, nebo
mohou být v prostoru mezi shluky. Obzvláště, pokud prohledáváme velkou převážně
prázdnou oblast. Pokud budeme vycházet z myšlenky, že čı́m blı́že je střed k jakémukoli
bodu A, tı́m většı́ je pravděpodobnost, že je blı́že i k ostatnı́m bodům shluku, ve kterém
bod A ležı́, můžeme navrhnout systém shlukovánı́ podle těžišt’. Těžiště shluku je tedy
vzor, který ležı́ nejblı́že ke středu shluku. Rozdı́l mezi shlukem definovaným středem
a shlukem definovaným těžištěm lze vidět na obrázku 4.

Možná vás napadne otázka, proč tedy částice neobsahuje souřadnice těžišt’ mı́sto
souřadnic středů. Představme si dva shluky, které jsou od sebe velmi vzdálené. Dejme
tomu, že částice podle globálně nejlepšı́ho řešenı́ vı́, že by měla jeden střed posunout
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Těžiště

Střed

Obrázek 4: Vlevo shluk podle středu, vpravo shluk podle těžiště. Červená kružnice značı́
orientačnı́ hranici přı́slušnosti k danému shluku. Vzory mimo tuto hranici mohou být
součástı́ jiných shluků

směrem ke druhému shluku. Pokud by byla definována souřadnicemi těžiště, nemohla by
se od něj nikdy vzdálit na většı́ vzdálenost, než je definovaná maximálnı́ rychlost částice.
Tı́m pádem by částice stagnovala stále na přibližně stejné pozici a po celý zbytek běhu
algoritmu by nám byla k ničemu. Proto je důležité migrace částic provádět na souřadnicı́ch
středů i přes to, že shluky podle těžišt’ většinou dávajı́ lepšı́ výsledky (naopak tomu je
např. u shluků ve tvaru O).

Samotné shlukovánı́ podle středů shluků může velmi pomalu konvergovat. Nicméně
samotné shlukovánı́ podle těžišt’taky nemusı́ vždy přinést nejlepšı́ výsledky – viz dřı́ve
zmı́něné shluky tvaru U, O apod. Nabı́zı́ se tedy možnost vytvořit různé typy částic:

• základnı́ – shlukuje podle souřadnic středů,

• konzervativnı́ – shlukuje podle souřadnic těžišt’,

• náhodný – shlukuje podle souřadnic těžišt’, ale souřadnice středů jsou v každé iteraci
vygenerovány zcela náhodně.

Důvod, proč jsme zavedli i náhodný typ částice je snaha o minimalizaci možnosti kon-
vergence do lokálnı́ho extrému funkce Fitness. Pokud by např. hned na začátku běhu
algoritmu všechny částice konvergovaly do lokálnı́ho extrému, pak by už neměly vůbec
žádnou šanci se z něj dostat pryč. Přidánı́m náhodných částic se tato možnost alespoň
trochu zlepšı́.

Poměr částic je volitelný, my jsme použili 15% základnı́ch, 75% konzervativnı́ch a 10%
náhodných.
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6.4 Funkce Fitness

Kvalitu oddı́lu lze soudit pomocı́ odpovı́dajı́cı́ho indexu validity shluku. Indexy va-
lidity shluku odpovı́dajı́ statisticko-matematickým funkcı́m použı́vaným k ohodnocenı́
výsledků shlukovacı́ch algoritmů. Obecně sloužı́ index validity shluku ke dvěma účelům.
Zaprvé může být použit k určenı́ počtu shluků a zadruhé zjišt’uje nejlepšı́ odpovı́dajı́cı́
oddı́l. Jeden tradičnı́ přı́stup pro určenı́ optimálnı́ho počtu třı́d je spustit algoritmus opa-
kovaně s různými počty třı́d na vstupu a poté vybrat rozdělenı́ dat s nejlepšı́ mı́rou
validity. Ideálně by měl index validity počı́tat s následujı́cı́mi aspekty dělenı́:

• soudružnost – vzory v jednom shluku by si měly být navzájem podobné, jak nejvı́ce
to lze. Rozptyl vhodnostı́ vzorů uvnitř shluku indikuje soudružnost a kompaktnost
shluku,

• oddělenost – shluky by měly být dobře odděleny. Vzdálenost mezi středy shluků
(např. jejich Eukleidovská vzdálenost) indikuje oddělenost shluku.

V této práci je funkce Fitness založena na validačnı́m indexu, který byl navržen v [10].
Validačnı́ index je definován jako:

I =

cmax

i=1

n

j=1
u2i,j∥xj − vi∥

2 + 1
ca(ca−1)

ca

i=1

ca

k=1,k ̸=i

∥ai − ak∥
2

min
i ̸=k

∥ai − ak∥
2 , (19)

kde cmax je maximálnı́ počet shluků, ca je počet aktivnı́ch shluků určených pro klasifikaci,
ui,j je stupeň členstvı́ j-tého vzoru do i-tého shluku, xj je j-tý vzor, vx je střed/těžiště
x-tého shluku a ax je x-tý střed/těžiště aktivnı́ch shluků.

Prvnı́ část čitatele je součet vzdálenostı́ vzorů od středů/těžišt’ shluků, do kterých
přı́slušı́ podle stupně členstvı́ui,j . Druhá část čitatele je průměrná vzdálenost středů/těžišt’
aktivnı́ch shluků a funguje jako postihová funkce, která zlepšuje chovánı́ funkce pro počet
aktivnı́ch shluků ca → n.

V [10] je uvedena ještě jedna postihová funkce – ve jmenovateli – a to z důvodu horšı́ho
chovánı́ funkce Fitness v přı́padě, kdy m → ∞ (m je koeficient ovlivňujı́cı́ výpočet stupně
členstvı́, viz rovnice (18)). Vzhledem k tomu, že funkce dává rozumné výsledky pro
1, 5 ≤ m ≤ 3 [2], nemá smysl se m → ∞ moc zabývat.

Pomocı́ I lze zı́skat optimálnı́ počet shluků minimalizacı́ hodnoty validačnı́ho indexu.
Funkce Fitness tedy může být napsána takto:

Fcost =
1

I + eps
, (20)

kde eps je nějaká velmi malá konstanta, zde je použita hodnota 0, 00002. Maximalizace
funkce Fitness tedy znamená minimalizaci validačnı́ho indexu I .
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6.5 Ošetřenı́ nekorektnı́ch stavů

Částice se nesmı́ dostat mimo hranice prohledávaného prostoru. Při načı́tánı́ dat je tedy
potřeba specifikovat platné rozmezı́ lowerBound a upperBound a to pro každou dimenzi
zvlášt’. Je rozumné nastavit výchozı́ lowerBoundx a upperBoundx na nejnižšı́ respektive
nejvyššı́ hodnotu x-té souřadnice vzorů. Tı́m, že specifikujeme meze pro každou dimenzi
zvlášt’docı́lı́me efektivnějšı́ho shlukovánı́, kdy se částice nebudou snažit hledat tam, kde
žádná data nejsou. Jakmile se částice přesune na novou pozici, je pro každou dimenzi
zkontrolována hodnota dané souřadnice a pokud ležı́ mimo definované hranice, je vy-
generována náhodně uvnitř těchto hranic (pouze v této dimenzi). Pokud bychom pozici
pouze nastavili na lowerBound respektive upperBound, pak by se nám mohlo stát, že
všechny částice budou postupem času rozmı́stěny po okrajı́ch prohledávané plochy, což
je nám k ničemu.

Jak již bylo dřı́ve zmı́něno, částice majı́ tendenci prudce zvyšovat svou rychlost. Pokud
je rychlost přı́liš velká, částice skáče od okraje k okraji prohledávané zóny a vzhledem
k ošetřenı́ překročenı́ hranic vysvětlené v předchozı́m odstavci se shlukovánı́ stává zcela
náhodným generovánı́m souřadnic středů shluků. Proto je zapotřebı́ tuto rychlost nějak
korigovat. Jednou z možnostı́ je jedna globálnı́ konstanta vmax při jejı́mž překročenı́ se
na ni rychlost omezı́. Tento přı́stup ale nenı́ vhodný pro nesymetrická data, kde jsou
většı́ rozdı́ly mezi rozsahy jednotlivých dimenzı́. Např. pokud máme rovinu o šı́řce 2000
a výšce 150, pak pokud nastavı́me vmax na 200, což je pro velikost šı́řky plochy ještě
stále akceptovatelná rychlost (částice musı́ uskutečnit alespoň 10 iteracı́, než se dostane
z jednoho konce na druhý), pak se začne částice velmi rychle dostávat mimo hranice
dimenze výšky, čı́mž se začne generovat náhodně. Dalšı́ alternativou je definovat vmax

pro každou dimenzi zvlášt’. Tato možnost už bude fungovat, nicméně je velmi pracná.
Pokud bychom např. chtěli shlukovat data o 60-ti dimenzı́ch, pak bychom museli 60-krát
upravit maximálnı́ rychlost, což obnášı́ i 60-krát prozkoumat platný rozsah dané dimenze.
Abychom se tomuto vyhnuli, definujeme maximálnı́ rychlost maxV elocityPercent jako
poměr rozsahu dané dimenze v procentech. Tı́m pádem stačı́ zadefinovat pouze jednu
hodnotu a pro každou dimenzi se už omezujı́cı́ rychlost vypočte za běhu. Poznamenejme,
že rozsah hodnot aktivačnı́ch prahů je vždy 1 a vzhledem k tomu, že je vhodnost částice na
tyto hodnoty velice citlivá, nenı́ dobré je zatěžovat stejně velkým omezenı́m rychlosti, jako
klasická data. V našem přı́padě je maximálnı́ rychlost pohybu v dimenzı́ch aktivačnı́ch
prahů nastavitelná dalšı́ procentuálnı́ konstantou.

Námi definovaná funkce Fitness je navržená tak, aby částice směřovaly středy shluků
co nejdál od sebe. Nicméně pokud bychom chtěli použı́t funkci jinou, mohli bychom
narazit na to, že nejlepšı́ vhodnost částice bude taková, kdy všechny středy shluků budou
v jednom bodě (všechny vzdálenosti najednou budou rovny 0 a výsledná vhodnost např.
∞). Ideálně by se měla samozřejmě změnit funkce Fitness. Pokud funkci Fitness z nějakého
důvodu měnit nechceme, pak je nutnostı́ definovat minimálnı́ vzdálenosti minDistancei
mezi jednotlivými souřadnicemi. Ošetřenı́ minimálnı́ch vzdálenostı́ však nemusı́ být tak
jednoduché, jak se může zdát. Posunutı́m jedné částice o kousek dál může nastat kolize
s jinou částicı́. Je třeba tedy posunout i všechny ostatnı́ přı́padné kolidujı́cı́ částice. Pak
se zase může stát, že poslednı́ částice překročila hranici prohledávaného prostoru, tı́m
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pádem se musı́ všechny částice posunout zpátky. Aby vůbec bylo možné vždy částice
takto umı́stit, musı́ platit vztah:

minDistancei <
upperBoundi − lowerBoundi

N
, (21)

kde N je počet částic a i je index dimenze.
Nakonec abychom minimalizovali shluky, ve kterých jsou méně než 2 vzory, ověřı́me

po každém přesunutı́ částice na novou pozici, zda každý aktivnı́ shluk obsahuje alespoň
2 vzory s největšı́m stupněm členstvı́ ui,j . Pokud ne, pak vypočı́táme všechny souřadnice
této částice jako průměr souřadnic ostatnı́ch částic. Provedeme dřı́ve zmı́něné korekce,
přiřadı́me stupně členstvı́ znovu a pokud ani tentokrát neobsahuje některý aktivnı́ shluk
alespoň 2 vzory, pak posuneme středy shluků do jejich těžišt’nezávisle na typu částice.

6.6 Shrnutı́ algoritmu

V každé iteraci přesuneme částice na nové pozice podle rovnic (1) a (2), čı́mž zı́skáme
u každé z nich nové pozice středů shluků a jejich aktivačnı́ prahy. Na základě aktivač-
nı́ch prahů určı́me pomocı́ rovnice (17), které středy shluků se budou účastnit klasifikace
v této iteraci. Ke každému aktivnı́mu shluku najdeme jeho těžiště a podle rovnice (18)
vypočı́táme stupně členstvı́ (maticeU ) každého vzoru ke každému shluku. Jakmile máme
k dispozici všechny tyto informace, vypočı́táme u každé částice pomocı́ rovnic (19) a (20)
vhodnost nalezeného řešenı́. Po vyhodnocenı́ všech kvalit řešenı́ aktualizujeme globálně
nejlepšı́ nalezené řešenı́ (podle sekce 6.1). Jakmile je dokončen předem definovaný počet
iteracı́, je globálně nejlepšı́ řešenı́ nahrazeno lokálnı́m nejlepšı́m řešenı́m s nejvyššı́ vhod-
nostı́ (ze všech částic) a provede se u něj tzv. „defuzzyfikace“, neboli každý vzor se přiřadı́
pouze do toho shluku, u kterého má největšı́ stupeň členstvı́.

Mezi hlavnı́ výhody tohoto algoritmu patřı́ beze sporu fakt, že dokáže automaticky
určit optimálnı́ počet shluků, dá se poměrně snadno paralelizovat (každá částice může
běžet v rámci jednoho cyklu ve vlastnı́m vlákně) a má poměrně dobré výsledky shluko-
vánı́.

Jako každý algoritmus má i MEPSO* své nevýhody. Už z principu fungovánı́ PSO je
nutné, aby částice měla rychlost a polohu ve všech dimenzı́ch prohledávaného prostoru.
Tı́m pádem se algoritmus stává nepoužitelným pro obrovská data. Každá částice zabı́rá
pamět’o velikosti cmax pro aktivačnı́ prahy+d.cmax pro souřadnice středů shluků+n.cmax

prvků matice U , celkem tedy cmax.(1 + d+ n) reálných čı́sel.
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7 Software

Součástı́ této práce je následujı́cı́ software:

• implementace algoritmů SBC, PSO a MEPSO*,

• hlavnı́ program pro shlukovánı́ dat pomocı́ algoritmu MEPSO* a FCM,

• výpočet TSP pomocı́ SBC algoritmu,

• vizualizace řešenı́ problému TSP a rozdělenı́ grafu pomocı́ SBC algoritmu,

• výpočet TSP pomocı́ PSO algoritmu.

Veškeré kódy jsou napsány v jazyce C# frameworku Microsoft .NET 4.5. Uživatelská
rozhranı́ sloužı́ pouze k usnadněnı́ interakce uživatele s algoritmy. Cı́lem této práce nebylo
vytvořenı́ konzistentnı́ho a stabilnı́ho systému, ale prozkoumat možnosti shlukovánı́
dat. Z tohoto důvodu nebyla věnována pozornost optimálnı́mu rozloženı́ prvků GUI
a u aplikacı́ nejsou ošetřeny všechny možné vstupy. Přesto by alespoň hlavnı́ aplikace
neměla spadnout a veškeré chyby by měla přinejmenšı́m zapisovat do souborů v adresáři
Logs.

7.1 Shlukovánı́ dat pomocı́ algoritmů MEPSO* a FCM

Hlavnı́ aplikace této práce. Je napsána ve WPF a sloužı́ k testovánı́ shlukovánı́ dat pomocı́
algoritmu MEPSO* či FCM, přičemž každý algoritmus má své vlastnı́ okno. V hornı́ části
se vždy nacházı́ pole pro nastavenı́ vstupnı́ch dat a parametrů pro jednotlivé algoritmy.
V levé části pak jsou zobrazeny presentery výsledků. Tyto presentery sloužı́ k prezentaci
vypočtených dat v přehlednějšı́ formě. Pro algoritmus MEPSO* jsou implementovány
tyto presentery:

• export dat – sloužı́ k uloženı́ výsledků do binárnı́ho souboru, nebo zjednodušenému
uloženı́ výsledků do textového souboru,

• 2-D body – sloužı́ ke zobrazenı́ shlukovánı́ bodů v rovině,

• podobné obrázky – zobrazı́ shlukovánı́ podobných obrázků, přičemž cesta k adresáři
s obrázky musı́ být specifikována v konfiguračnı́m souboru.

V dolnı́ části pak uživatel může sledovat a spouštět či zastavit průběh algoritmů.
Výběr vstupnı́ch dat pro algoritmus MEPSO* je složen ze čtyř kroků:

1. Výběr textového souboru.

2. Výběr prvnı́ho řádku souboru a specifikace regulárnı́ho výrazu oddělujı́cı́ho jed-
notlivé hodnoty sloupců.

3. Výběr sloupců, které se budou účastnit klasifikace (např. pokud data obsahujı́ nějaké
poznámky, štı́tky apod. lze je zde vyloučit a nenı́ třeba upravovat samotný soubor).
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Obrázek 5: Třı́dnı́ diagram algoritmu MEPSO*

4. Specifikace hranic prohledávané oblasti.

Výběr vstupnı́ch dat pro algoritmus FCM se skládá pouze z kroků 1, 2 a 3.
Výsledky algoritmů MEPSO* a FCM lze pak vyhodnotit nástrojem v hornı́m menu.

Ten vyžaduje jako vstup složku se soubory s přı́ponou .bin a názvy souborů musı́ splňovat
pravidlo, že výsledky algoritmu FCM musı́ začı́nat znakem . Při dodrženı́ této struktury
pak lze zı́skávat statistiky velmi rychle.

Snı́mek obrazovky hlavnı́ho programu je na obrázku 6 a zjednodušený třı́dnı́ diagram
algoritmu MEPSO* je na obrázku 5. Z důvodu lepšı́ čitelnosti jsou v diagramu zachyceny
pouze základnı́ třı́dy algoritmu MEPSO* bez různých dědičnostı́, rozhranı́ pro načı́tánı́
dat a jiných vazeb, které by zde mohly být matoucı́.

Struktura knihoven vypadá následovně:

• dll knihovny začı́najı́cı́ Rec052 jsou podpůrné knihovny se základnı́ v .NET Fra-
meworku často použı́vanou funkcionalitou,

• DataClustering.Core.dll obsahuje základnı́ třı́dy pro práci se shlukovánı́m,

• DataClustering.FCM.dll je konkrétnı́ implementace shlukovánı́ pomocı́ algoritmu
Fuzzy c-means,
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Obrázek 6: Snı́mek obrazovky programu pro shlukovánı́ dat pomocı́ algoritmu MEPSO*
+ dialog pro specifikaci dat
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• DataClustering.MEPSO.dll je konkrétnı́ implementace shlukovánı́ pomocı́ algoritmu
MEPSO*,

• DataClustering.MEPSO.GUI.WPF.exe je knihovna s grafickými uživatelskými roz-
hranı́mi,

• DataClusteringLibrary.dll obsahuje funkcionalitu exportu výsledků do textového
souboru.

7.2 Výpočet TSP pomocı́ SBC a PSO

Jedná se o konzolové aplikace, které majı́ na vstupu (jako argument volánı́) název souboru
s definicı́ úplného váženého orientovaného grafu a počet iteracı́ pro jeden běh algoritmu.
Následně je algoritmus spuštěn 100-krát za sebou a jsou vypsány výsledky. Nakonec
umožnı́ aplikace zapsat výsledky do textového souboru. Součástı́ je i generátor XML
souborů s definicemi grafů. Na vstupu je povinný počet vrcholů a nepovinný název
výstupnı́ho souboru.

Knihovny této části jsou následujı́cı́:

• SBC.dll obsahuje obecnou implementaci algoritmu simulace včelı́ kolonie,

• SBC.Graph.dll definuje data pro SBC jako úplný orientovaný vážený graf a obsahuje
funkcionalitu s nimi spojenou,

• SBC.Graph.Generator.exe sloužı́ k vygenerovánı́ validnı́ho XML souboru s náhod-
nými daty grafu,

• SBC.TSP.dll je konkrétnı́ implementace algoritmu SBC pro účel řešenı́ problému
obchodnı́ho cestujı́cı́ho,

• SBC.TSP.Console.exe sloužı́ k prováděnı́ testů řešenı́ TSP pomocı́ algoritmu SBC,

• PSO.dll obsahuje obecnou implementaci algoritmu PSO,

• PSO.TSP.dll je konkrétnı́ implementace algoritmu PSO pro účel řešenı́ problému
obchodnı́ho cestujı́cı́ho,

• PSO.TSP.Console.exe sloužı́ k prováděnı́ testů řešenı́ TSP pomocı́ algoritmu PSO.

7.3 Vizualizace algoritmu SBC

Jedná se o podpůrnou aplikaci napsanou ve Windows Forms, která sloužı́ k vizualizaci
průběhu algoritmu simulace včelı́ kolonie. Po spuštěnı́ se zobrazı́ okno, ve kterém je třeba
nejprve vybrat vstupnı́ data. Jakmile jsou vybrána vstupnı́ data, je zapotřebı́ vybrat typ
problému. Na výběr jsou problémy GP3 a TSP4. Po vyplněnı́ parametrů se zobrazı́ dialog

3Problém GP nenı́ dokončen z důvodů popsaných v sekci 4.1. Sousedské řešenı́ je generováno náhodně
4Pro problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho je nutno vybrat data s váženým grafem
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Obrázek 7: Snı́mek obrazovky vizualizace problému rozdělenı́ grafu pomocı́ SBC

Obrázek 8: Snı́mek obrazovky vizualizace problému obchodnı́ho cestujı́cı́ho pomocı́ SBC

se znázorněnı́m grafu, dialog zobrazujı́cı́ globálně nejlepšı́ pamět’a pokud je to aktuálnı́,
zobrazı́ se dialog reprezentujı́cı́ danou včelu, kde je vždy napsáno, co včela zrovna dělá
a jaký má obsah paměti – viz obrázek 7 a 8.

Vizualizace SBC zahrnuje tyto knihovny:

• SimulatedBeeColony.dll obsahuje upravenou implementaci SBC pro řešenı́ problémů
TSP a GP,

• SimulatedBeeVisualDemo.exe zahrnuje upravenou implementaci úlu pro možnost vi-
zualizace a obsahuje veškeré souvisejı́cı́ GUI prvky.

XML soubor s definicı́ grafu musı́ mı́t strukturu popsanou ve výpise 5. V přı́padě
problému GP je možno vynechat atributy Weight.
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8 Experimenty

Veškeré experimenty byly prováděny na školnı́m serveru s procesorem s 8 jádry o frek-
venci 2, 7GHz a operačnı́ pamětı́ 12GB. Toto testovacı́ prostředı́ bylo navrženo předevšı́m
proto, abychom mohli otestovat efektivitu využitı́ modernı́ho hardware. S tı́m souvisely
drobné úpravy testovaného algoritmu MEPSO*, aby využı́val vı́ce vláken.

8.1 TSP

V sekci 2 jsme si popsali problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho. V této práci jsme vyzkoušeli
k nalezenı́ řešenı́ TSP algoritmy SBC a PSO.

Algoritmus SBC byl naimplementován podle článku Johna McCaffreyho [6]. Na
vstupu byl orientovaný ohodnocený úplný graf a řešenı́m byla cesta (posloupnost vr-
cholů) např.A,F,B,E,C,D,A. Funkce Fitness byla obyčejný součet vah hran cesty a opti-
malizovali jsme minimum funkce Fitness (čı́m kratšı́ celková vzdálenost, tı́m lepšı́ řešenı́).
Sousedská řešenı́ byla generována pouze prohozenı́m dvou náhodně vybraných vrcholů
cesty.

U algoritmu PSO bylo zapotřebı́ specifikovat, jak bude reprezentována částice. Každé
město má své čı́slo pořadı́ a částice je reprezentována polem reálných čı́sel 1 ≤ x ≤ n, kde
n je počet měst. V každé dimenzi může být libovolné čı́slo ve dřı́ve zmı́něném rozsahu.
Při výpočtu funkce Fitness se pak tato čı́sla zaokrouhlı́ na celá čı́sla, čı́mž dostaneme
pořadová čı́sla měst. Funkce Fitness pro SBC je tedy definována např. takto:

L =
n

i=1
dist


mi,m(i+1)%n



Fcost =



L pokud d = 0,

(L+ 100)2+
d

100 jinak

(22)

kde mi je i-té město v posloupnosti měst, %n značı́ zbytek po celočı́selném dělenı́ počtem
měst n, dist(a, b) je délka cesty z města a do města b a d je počet duplicitnı́ch měst
v posloupnosti. Je totiž nutné penalizovat řešenı́, kde se nevyskytujı́ všechna města.

V tabulce 2 jsou znázorněny výsledky testů implementace algoritmů SBC a PSO na
TSP. Počet iteracı́ byl 1000, počet částic 100, maximálnı́ rychlost u PSO byla 20% počtu
měst, poměr aktivnı́ch, neaktivnı́ch a včel průzkumnı́ků u SBC byl 75 : 15 : 10. Každý
algoritmus byl spuštěn desetkrát v dávkách po 100. Znázorněný čas tedy značı́ dobu, za
jak dlouho byl daný algoritmus proveden 100-krát. N značı́ počet měst, Favg je průměrná
vhodnost, Fbest je nejlepšı́ nalezená vhodnost a Fworst je nejhoršı́ nalezená vhodnost.
Jak lze vidět, algoritmus SBC dává mnohem lepšı́ výsledky. Pro většı́ N se algoritmus
PSO v podstatě stává nepoužitelný. Je to dáno předevšı́m principem algoritmu, kdy PSO
funguje ideálně, pokud má funkce Fitness nějaký trend, což v přı́padě TSP rozhodně
nemá. SBC vyloženě trend funkce Fitness nepotřebuje. Zároveň to potvrzuje fakt, že PSO
nenı́ univerzálnı́ algoritmus, který se hodı́ na řešenı́ všech optimalizačnı́ch problémů a je
třeba dobře zvážit, na které problémy jej použı́t.
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N Algoritmus Fbest Favg Fworst Čas [h:mm:ss]

6
SBC 197 197,000 197 0:00:13
PSO 197 3266, 036 10000 0:00:46

15
SBC 170 249,641 298 0:00:39
PSO 914 61924, 199 135424 0:01:57

30
SBC 447 606,158 689 0:02:10
PSO 314721 602637, 844 853776 0:04:49

Tabulka 2: Porovnánı́ výsledků problému obchodnı́ho cestujı́cı́ho pomocı́ SBC a PSO. Oba
algoritmy měly shodný počet ohodnocenı́ funkce Fitness

8.2 Shlukovánı́ dat

Nı́že zmı́něné testy byly prováděny algoritmem MEPSO* popsaným v sekci 6. Pokud
nenı́ uvedeno jinak, platı́ následujı́cı́ konfigurace:

počet iteracı́: 500 základnı́ch částic: 15% c1: 2
počet částic: 100 konzervativnı́ch částic: 75% c2: 2

m: 2, 25 náhodných částic: 10% ω: 1
cmax: 20 max. rychlost středů: 5% max. rychlost prahů: 20%

Testy byly prováděny s počtem ohodnocenı́ funkce Fitness Fcount ≤ 50000. Jakmile
počet ohodnocenı́ funkce Fitness dosáhl Fcount algoritmus dokončil iteraci a skončil,
pokud však nebyly splněny ukončovacı́ podmı́nky již dřı́ve.

8.2.1 Body v rovině

Otestovali jsme účinnost dynamického shlukovánı́ námi navrženého algoritmu MEPSO*
na bodech v rovině. Výsledky se velmi lišily v závislosti na nastavenı́ vstupnı́ch parametrů
– zejména poměr c1, c2 a ω, pak nastavenı́ omezenı́ rychlostı́ a stupně neostrosti m.
Optimálnı́ nastavenı́ vstupnı́ch parametrů velmi závisı́ na charakteru datového souboru
a jeho určenı́ by mohlo být dalšı́m optimalizačnı́m problémem. Výsledky shlukovánı́
byly srovnány s nejběžnějšı́m algoritmem na shlukovánı́ dat – Fuzzy c-means – a ukazujı́,
že pokud jsou dobře zvoleny vstupnı́ parametry, může algoritmus MEPSO* shlukovat
skutečně lépe. Tabulka 3 dané výsledky zachycuje. K porovnánı́ výsledků byla použita
funkce Fitness zmı́něná v sekci 6.4. Nexp je očekávaný/skutečný počet shluků. Minimálnı́,
průměrný a maximálnı́ počet nalezených shluků je v tabulce značen Nmin, Navg resp.
Nmax. Testy byly prováděny cyklicky. Vstupnı́ parametry algoritmu MEPSO* byly mı́rně
měněny, zatı́mco u algoritmu FCM byly zadány stejné hodnoty počtu cyklů, stupně
neostrosti m a byl dán skutečný počet očekávaných shluků. Z tabulky lze vyčı́st, že
MEPSO* podle výsledné vhodnosti řešenı́ předčı́ algoritmus FCM.

Dalšı́m testem bylo porovnánı́ statického shlukovánı́ algoritmem MEPSO* a FCM.
Cı́lem bylo otestovat, jak přesně jsou schopny algoritmy určit jednotlivé shluky, pokud
znajı́ skutečný počet shluků. I v tomto přı́padě se ukázalo, že MEPSO* dává lepšı́ výsledky.
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Nexp Alg. Nmin Navg Nmax Fbest Favg Fworst

5
MEPSO* 3 5, 1875 9 0,02017 0,0375 0,0461

FCM − − − 1, 9.10−6 0, 0327 0, 0363

6
MEPSO* 3 4, 7 8 0,0052 0,0107 0,0129

FCM − − − 2, 7.10−6 0, 0056 0, 0104

7
MEPSO* 2 5, 1 8 0,0046 0,0071 0,0084

FCM − − − 1, 3.10−7 0, 0029 0, 0052

15
MEPSO* 3 6, 1 11 0,0014 0,0024 0,0029

FCM − − − 2, 6.10−6 1, 9.10−5 0, 0001

Tabulka 3: Porovnánı́ výsledků dynamického shlukovánı́ algoritmem MEPSO* s výsledky
statického shlukovánı́ algoritmem FCM

Nexp n Alg. Dmin Davg Dmax Fbest Favg Fworst

7 788
MEPSO* 162 263, 4 430 0,0111 0,0138 0,0178

FCM 174 303, 6 497 2, 3.10−6 0, 0022 0, 0060

15 600
MEPSO* 15 98, 7 195 0,0086 0,0129 0,0173

FCM 158 181, 6 241 1, 5.10−6 9, 0.10−6 , 4.10−5

Tabulka 4: Porovnánı́ výsledků statického shlukovánı́ datového souboru o Nexp defino-
vaných shlucı́ch algoritmem MEPSO* a FCM

Výsledky tohoto testu lze najı́t v tabulce 4. Dı́ky tomu, že v tomto přı́padě byly vzory
opatřeny štı́tky, do kterých vzorů by měly patřit, bylo možné dopočı́tat hodnoty Dmin,
Davg a Dmax, které značı́ minimálnı́, průměrný a maximálnı́ počet špatně klasifikovaných
bodů. Přı́klad rozdı́lu statického shlukovánı́ MEPSO* a FCM je vidět na obrázku 9.

I když výsledky vypadajı́ slibně je třeba uvést i na prvnı́ pohled přehlédnutelné cha-
rakteristiky. MEPSO* má velký rozptyl a jeho výpočet trvá mnohonásobně déle. Zatı́mco
FCM doběhl zpravidla do několika sekund, doba trvánı́ algoritmu MEPSO* byla spı́še
otázkou minut až desı́tek minut. S tı́m souvisı́ i pamět’ová náročnost, která je přı́mo
úměrná počtu částic. Pokud však porovnáváme výsledky na základě počtu ohodnocenı́
funkce Fitness, dává MEPSO* skutečně lepšı́ výsledky. Dále se ukázalo, že algoritmus má
problémy s odhadem počtu shluků, pokud jsou velmi blı́zko u sebe. Často má tendenci
shluky blı́zko sebe spojovat do jednoho většı́ho shluku – viz obrázek 10. Nicméně toto
chovánı́ je dáno nedokonalostı́ funkce Fitness a ne samotným algoritmem.

8.2.2 Podobné obrázky

Co se týče vı́cerozměrných shluků, provedli jsme test na shlukovánı́ obrázků. Data jsme
čerpali z práce [8], kde byly vektory již přichystány. Ze všech obrázků jsme vybrali 8
skupin na prvnı́ pohled podobných obrázků a byly na nich otestovány shlukovacı́ algo-
ritmy MEPSO* a FCM. Ani jednomu algoritmu se ani jednou nepodařilo nalézt očekávané
rozdělenı́. Některé shluky byly po defuzzyfikaci nakonec prázdné, detailnějšı́ informace
výsledků testů jsou zachyceny v tabulce 5. Opět se u algoritmu MEPSO* potvrdil velký
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Obrázek 9: Porovnánı́ statického shlukovánı́ pomocı́ MEPSO* (vždy vlevo) a FCM (vždy
vpravo)

Obrázek 10: Rozptyl algoritmu MEPSO*. Na obrázku lze vidět (podle vhodnosti) tendence
ke shlukovánı́ do většı́ch celků
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Nexp Alg. Nmin Navg Nmax Fbest Favg Fworst

8
MEPSO* 3 5, 7857 10 0,0827 0,107 0,1187

FCM 5 7, 3 8 2, 3.10−6 0, 0098 0, 0225

Tabulka 5: Porovnánı́ výsledků shlukovánı́ podobných obrázků pomocı́ algoritmu
MEPSO* a FCM

rozptyl nalezených shluků a tendence spojovat menšı́ shluky do většı́ch. Když už obrázky
byly v jednom shluku, byly si opravdu alespoň trochu podobné. Podle vhodnostı́ jednot-
livých řešenı́ jsou výsledky MEPSO* algoritmu opět lepšı́ než u FCM. Přı́klad shlukovánı́
obrázků algoritmem MEPSO* je zachycen na obrázku 11.

8.3 Zhodnocenı́

Ukázali jsme si, že rozšı́řený algoritmus shlukovánı́ dat založený na PSO principu umı́
shlukovat lépe, než dnes asi nejpoužı́vanějšı́ shlukovacı́ algoritmus – Fuzzy c-means –
za předpokladu, že nalezneme optimálnı́ vstupnı́ parametre. Algoritmus je na vstupnı́ch
parametrech extrémně citlivý a protože je jich hodně, nenı́ vůbec jednoduché jejich op-
timálnı́ nastavenı́ nalézt. Rovněž je PSO náročnějšı́ na pamět’ a předevšı́m je mnohem
náročnějšı́ časově. Už z principu PSO musı́ být částic přiměřeně hodně, aby se kolektivnı́
inteligence měla možnost projevit. Algoritmus se dá sice paralelizovat, ale čı́m sofistiko-
vanějšı́ je předávánı́ informacı́ mezi částicemi, tı́m většı́ nastává problém se synchronizacı́
datových toků, je třeba použı́vat zámky a pokud nebudete dost opatrnı́, nakonec to může
vést až k dead lockům a úplnému znehodnocenı́ algoritmu. Pokud je pro vás kvalita shlu-
kovánı́ důležitějšı́ než doba exekuce, můžete se zaměřit na vyladěnı́ vstupnı́ch parametrů
tohoto algoritmu tak, aby vám dával pro daný datový soubor co nejlepšı́ výsledky. Pokud
byste však chtěli shlukovacı́ algoritmus, který by měl běžet, pokud možno, v reálném
čase např. někde na webu, pak navrhovaný algoritmus nenı́ správná volba. Obzvláště
pro velká data je nepoužitelný právě z důvodu většı́ho počtu částic, kde každá musı́
držet informace ohledně dat a jejich shlukovánı́. S využitı́m projekce do nižšı́ch dimenzı́
by se tento problém mohl kompenzovat. Definovaná funkce Fitness se ukázala být fun-
kčnı́, avšak nedokonalá, protože upřednostňuje menšı́ počet prolı́najı́cı́ch se shluků před
většı́m počtem malých shluků.
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Obrázek 11: Shlukovánı́ obrázků pomocı́ algoritmu MEPSO*
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9 Závěr

V této práci jsme si představili základnı́ principy evolučnı́ch výpočetnı́ch technik se za-
měřenı́m na simulaci včelı́ho roje a optimalizaci rojenı́ částic. Následně jsme si popsali,
co je to shlukovánı́ dat a jaké základnı́ techniky se použı́vajı́. Navrhli jsme modifikaci
neostrého shlukovacı́ho algoritmu založeného na PSO a inspirovaného SBC. Tento algo-
ritmus dokáže automaticky nalézt optimálnı́ počet shluků, který je však silně závislý na
definici funkce Fitness. Z tohoto pohledu algoritmus minimalizuje nutnost analýzy dat
uživatelem. Je ale zapotřebı́ nastavit vstupnı́ parametry algoritmu a to už zase ve srov-
nánı́ s jinými běžnými algoritmy vyžaduje práce mnohem vı́ce. Nicméně, pokud je vše
správně nastaveno, umı́ algoritmus dávat dobré výsledky. Ve srovnánı́ s algoritmem FCM
dosahuje MEPSO* lepšı́ch výsledků shlukovánı́ dat, avšak za cenu delšı́ho času a vyššı́
pamět’ové náročnosti.

Navzdory tomu, že je shlukovánı́ dat velmi starý problém, zůstává dodnes aktivně
zkoumaným odvětvı́m. Nenı́ znám žádný jediný algoritmus, který dokáže seskupovat
všechny datové soubory reálného světa efektivně a bez chyb. I samotné validačnı́ indexy
jsou většinou tvořeny empı́ricky a nenı́ znám žádný univerzálnı́ index, který by fungoval
stejně dobře pro všechny datové soubory. Evolučnı́ výpočetnı́ techniky obecně stavı́ na
vhodnosti jednotlivých řešenı́ a proto je definice funkce Fitness naprosto klı́čová. Proto
by dalšı́ výzkum měl směřovat i tı́mto směrem, aby např. nemělo shlukovánı́ tendenci
spojovat menšı́ shluky do většı́ch celků.

Michal Rečka
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A Vzor vstupnı́ch dat

1 <?xml version=”1.0” encoding=”UTF−8”?>

2 <Vertices>

3 <Vertex Name=”A” X=”2” Y=”1”>

4 <Neighbor Name=”B” Weight=”1” />

5 <Neighbor Name=”C” Weight=”2” />

6 <Neighbor Name=”D” Weight=”3” />

7 <Neighbor Name=”E” Weight=”4” />

8 <Neighbor Name=”F” Weight=”5” />

9 </Vertex>

10 <Vertex Name=”B” X=”3” Y=”1”>

11 <Neighbor Name=”A” Weight=”1,5” />

12 <Neighbor Name=”C” Weight=”1” />

13 <Neighbor Name=”D” Weight=”2” />

14 <Neighbor Name=”E” Weight=”3” />

15 <Neighbor Name=”F” Weight=”4” />

16 </Vertex>

17 <Vertex Name=”C” X=”4” Y=”2”>

18 <Neighbor Name=”A” Weight=”3” />

19 <Neighbor Name=”B” Weight=”1,5” />

20 <Neighbor Name=”D” Weight=”1” />

21 <Neighbor Name=”E” Weight=”2” />

22 <Neighbor Name=”F” Weight=”3” />

23 </Vertex>

24 <Vertex Name=”D” X=”3” Y=”3”>

25 <Neighbor Name=”A” Weight=”4,5” />

26 <Neighbor Name=”B” Weight=”3” />

27 <Neighbor Name=”C” Weight=”1,5” />

28 <Neighbor Name=”E” Weight=”1” />

29 <Neighbor Name=”F” Weight=”2” />

30 </Vertex>

31 <Vertex Name=”E” X=”2” Y=”3”>

32 <Neighbor Name=”A” Weight=”6” />

33 <Neighbor Name=”B” Weight=”4,5” />

34 <Neighbor Name=”C” Weight=”3” />

35 <Neighbor Name=”D” Weight=”1,5” />

36 <Neighbor Name=”F” Weight=”1” />

37 </Vertex>

38 <Vertex Name=”F” X=”1” Y=”2”>

39 <Neighbor Name=”A” Weight=”7,5” />

40 <Neighbor Name=”B” Weight=”6” />

41 <Neighbor Name=”C” Weight=”4,5” />

42 <Neighbor Name=”D” Weight=”3” />

43 <Neighbor Name=”E” Weight=”1,5” />

44 </Vertex>

45 </Vertices>

Výpis 5: Struktura vstupnı́ch dat pro vizualizaci TSP pomocı́ SBC
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