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Abstrakt

Shlukovéni dat je jiZ del$i dobu intenzivné zkoumanym tématem. V praxi miZeme nalézt
shlukovéani dat na kazdém kroku - vyhledavani podobnych obrazk, reklamni kampané
na cilové skupiny, napovidani stranek, které by vds mohly zajimat, ¢i lidi, které byste
mohli znat, atd. Tato prace se sousttedi na shlukovani dat pomoci algoritmu zaloZzeném
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na optimalizaci rojeni ¢astic, coZ je jedna z technik biologicky inspirovanych vypoctt.
Kliéova slova: shlukovéni dat, optimalizace rojeni ¢astic, swarm intelligence, simulace
v¢eli kolonie, bio-inspirované vypocty, diplomova prace

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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1 Uvod

Spousta zacinajicich (a bohuZel i nejen zac¢inajicich) programatort se domniva, Ze pokud
budou mit k dispozici super vykonny pocita¢, pak jsou schopni vyfesit tplné vsechny
problémy, a pokud ne dnes, pak za par let, kdy se vykon hardware posune zase o néco déle.
Toto pfesvédceni je vSak mylné. Neni Zddnym tajemstvim, Ze vykon pocitacti je a vzdy
bude omezen ur¢itymi fyzikalnimi limity. Tyto limity ¢ini spousty problémt v podstaté
nefesitelnymi. Tedy ne doslova, ale ,nefeSitelnymi v rozumném case”. Jsou to casto
problémy, které jsou v teoretické informace oznacovéany jako NP-tplné [5]. Algoritmy,
které tyto problémy jednoznacné fesi, bud’ mohou trvat pfili§ dlouho, nebo dokonce ani
nemusi existovat.

Ale to, Ze ¢lovék nevi, jak néco udélat jesté neznamend, Ze to udélat nejde. Lidé jsou
dnes a denné neustale fascinovani sofistikovanosti vytvort pfirody. Pfiroda si sama nasla
zpusob, jak fesit spoustu problémi, které by byly i pro dobie organizovaného c¢lovéka
témeéf nemozny tkol. Pokud néco neumime fesit, je velmi rozumné nechat se inspirovat
tam, kde to néjak funguje. Diky této myslence vzniklo odvétvi biologicky inspirovanych
vypocti. Myslenky jako evolucni teorie, kolektivni spoluprace rojt ¢i hejn, fyzikalni
zékony, apod. se lidé snaZzi pochopit a aplikovat na nové problémy.

V této préci se budeme zabyvat nékterymi z NP-téZkych problémi, konkrétné problé-
mem obchodniho cestujiciho, problémem rozdéleni grafu a shlukovdnim dat. Nastinime
problematiku evolu¢nich vypocetnich technik, pfedstavime dva konkrétni algoritmy — si-
mulaci véeliho roje a optimalizaci rojeni ¢astic. Probereme stavajici metody shlukovani dat
anavrhneme vlastni rozsifeny algoritmus shlukovani dat zaloZeny na optimalizaci rojeni
¢astic. Seznamime se s pouZitym softwarem a nakonec shrneme vysledky experimentt.

1.1 Struktura prace

S problémem obchodniho cestujiciho se seznamime v kapitole 2| a v kapitole |3 si pfed-
stvime zaklady biologicky inspirovanych technik. Mezi né patii i algoritmus simulace
v¢eli kolonie (sekce a algoritmus optimalizace rojeni &astic (sekce[3.3). Dalsim probi-
ranym problémem je problém rozdéleni grafu, ktery je popsan v kapitole[d} Hlavni naplni
této préce je shlukovani dat, kterému se vénuje kapitola |5, V sekci jsou zminény
nejcastéji pouzivané algoritmy shlukovani dat a sekce |5.4| popisuje, jak se daji data shlu-
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kovat pomoci algoritmu optimalizace rojeni ¢astic. V kapitole[6]je navrzen novy rozsifeny
algoritmus automatického shlukovani dat, zaloZeny na optimalizaci rojeni ¢astic. Kapi-
toly [7] a [§ jsou pak jiz praktické a popisuji pouzity software a vysledky provedenych

experimentti.



2 Problém obchodniho cestujiciho

Kvysvétleni tvrzeni z tvodu, Ze nékteré problémy nejsou fesitelné v rozumném case, pou-
Zijeme problém obchodniho cestujiciho (anglicky Travelling Salesman Problem, zkracené
TSP) [6].

Definice 2.1 V daném ohodnoceném tiplném grafu najdéte nejkratsi hamiltonovskou kruZnici.

Nebo taky laicky feceno, Ze existuje n mést a vSechna jsou navzajem propojena silnici.
KaZda4 silnice m4 svoji délku. Ukolem obchodnika je objet viechna mésta tak, aby kazdé
navstivil pravé jednou, aby urazil co nejmensi vzdalenost a na konci své cesty se vratil
do mésta, ze kterého vyrazil.

Piiklad 2.1

Méjme mésta A, B, C'a D. Vzdélenosti mezi nimi jsou |AB| = 20, |[AC| = 42, |AD| = 35,
|AB| = 20, |DB| = 34, |DC| = 12 a |CB| = 30. Pro tento pfipad necht’ neni rozdil
mezi vzdalenosti z mésta X do mésta Y a naopak. Nejkratsi okruzni cesta obchodniho
cestujicthoje A -+ D — C' — B — A pficemZz obchodnik urazi vzdalenost 35 + 12 + 30 +
20 =97. |

Pokud je n dostate¢né malé, pak 1ze tento problém vyfesit hrubou silou —tedy vyzkou-
Set kazdou moZznou cestu a nasledné vybrat tu nejlepsi. Moznych kombinaci existuje n!,
tedy pokud bychom méli na vstupu 10 mést, pak bychom museli vyzkouset 10! = 3628800
riznych cest. Dejme tomu, Ze mame k dispozici po&ita¢, ktery je schopen vyhodnotit 10°
cest za sekundu. Tabulka [I| ukazuje zavislost ¢asové slozitosti na poc¢tu mést n. Jak lze
vidét, tak se zvySujicim se n exponencidlné roste doba potfebna k ovéfeni vsech moznych
kombinaci hrubou silou. Terminem , nefeSitelny problém v rozumném case” tedy minime
to, Ze se vysledku ¢lovék nemusi doZit (napf. jiz pro n = 20).

n Cas
15 21 minut 47 sekund
16 5hodin 48 minut 42 sekund
17 5dni 2hodin 48 minut 7 sekund
18 2mésice 16 dni 2 hodin 26 minut 13 sekund
19 | 4roky 10 mésicti 8 dni 22 hodin 18 minut 20 sekund
20 78let 1 mésic 4 dny 14 hodin 6 minut 48 sekund
21 1620 let 4 dny 8 hodin 22 minut 51 sekund

Tabulka 1: Zavislost ¢asové sloZitosti nalezeni feSeni problému obchodniho cestujiciho
hrubou silou na velikosti vstupu pti 10? vyhodnocend cest za sekundu

Experimenty spojené s TSP lze nalézt v sekci a vizualizaci feSeni TSP pomoci
algoritmu SBC v sekci[7.3]



3 Biologicky inspirované techniky

Ne nadarmo se fikd, Ze v jednoduchosti je sila. Mravenec sdm o sobé je pro ¢lovéka hloupy
tvor, jehoZ smyslem Zivota je hledat potravu ¢i stavét a branit mravenisté. Nicméné
pokud se podivdme na mravendi kolonii, zjistime, Ze jejich chovéani jako celku je velmi
sofistikované. Jde o tzv. Swarm Intelligence (zkracené SI), neboli kolektivni inteligenci [1]].
S kolektivni inteligenci se mtizeme setkat prakticky denné, podivdme-li se na ptaci hejna,
v¢eli kolonie, mravenci kolonie, hejna ryb, dokonce ¢aste¢né i davy lidi. Obecné jde o to, Ze
kazdy jedinec se fidi sadou jednoduchych pravidel. Pokud se v8ak podobnymi pravidly
fidi v8ichni jedinci v daném spolecenstvi, postupem casu zacne spolecenstvi vykazovat
urcité znamky organizovaného chovani a to i pfes to, Ze jedince nikdo doopravdy nefidi.

3.1 Evoluéni algoritmy

Evolu¢ni vypocetni techniky (zkracené EVT) jsou numerické algoritmy inspirované teorii
evoluce Darwina a Mendela. Hlavni myslenkou je kfiZeni jedincti, pfedani genti jejich
potomkiim, ktefi podléhaji mutacim, a nasledny zanik starych jedincti a jedincti, ktefi
nejsou dostate¢né vhodni pro dané Zivotni prostfedi. Vétsinu EVT tvoii tzv. evolu¢ni
algoritmy. Kromé nich EVT ale zahrnuje i genetické programovéani, evolu¢ni hardware aj.
Zobecnény cyklus evolu¢nich algoritmi je znazornén na obrazku i}

Postup evolué¢niho algoritmu je ptibliZné nasledujici:

1. Definice vstupnich parametrti — fidici parametry, ukoncovaci parametry a funkce
Fitness [11ﬂ (funkce, ktera vypocitava podle atributti jedince a jinych dalSich infor-
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maci ¢iselnou hodnotu — vhodnost jedince).

2. Vygenerovani poc¢atecni populace jedincti —jedinci jsou vektory o dimenzi D+1, kde
prvni polozka slouzi k uchovani vhodnosti (vysledek funkce Fitness) a zbylych D
poloZek jsou hodnoty D optimalizovanych parametr(i funkce Fitness, dale atributy
jedince. Kazdy jedinec tedy pfedstavuje jedno konkrétni feSeni. Atributy jedinct
pocatecni populace jsou nastaveny ndhodné v ramci povolenych hodnot.

Vypocet vhodnosti pomoci funkce Fitness u vSech jedinct.
Podle vhodnosti (pfip. i jinych kritérii) jsou vybrani rodice.

Dochazi ke skfizeni rodi¢t a vznikaji novi potomci.

AR

Novi potomci podléhaji mutacim, tzn. néjakym nahodnym zptisobem jsou drobné
pozménéni.

7. Je vypoctena vhodnost kazdého potomka stejné jako v bodu 3.

!Pfesndji bychom méli psat ,iéelova funkce” (cost function). Fitness, neboli vhodnost, je pouze norma-
lizovana navratovd hodnota tcelové funkce. V této praci pracujeme pouze s terminem ,funkce Fitness”
a myslime tim tGéelovou funkci. Je to z toho diivodu, Ze nezélezi na tom, jestli porovnavame ¢isla z intervalu
(0; 1), nebo jakakoli redInd ¢isla, a protoZe proces normalizace zbyte¢né zpomaluje vypocty



Definice parametrii
evoluénich algoritmu (fidici
a ukoncovaci parametry)

Generovani prvotni
nahodné populace

Ohodnoceni kvality
jedincu - rodicu
pomoci funkce Fitness

Kontrola
ukoncovacich
podminek

Nahrada staré
populace populaci

novou

Naplnéni nové
populace vybranymi
nejlepsimi jedinci -
feSenimi

Vybér rodict podle
kvality €i jinych kritérii

Vybér nejlepsich
jedinct z populace
rodict a potomku

Tvorba novych
potomku

Evoluéni cyklus

Ohodnoceni kvality
novych potomku

Mutace novych
potomku

Obrézek 1: Zobecnény cyklus evolu¢niho algoritmu. Obrazek pfevzat z [11]

8. Jsou vybrani nejlepsi jedinci.
9. Nejlepsi jedinci ,,postupuji” do dalsi generace.

10. Jedinci, ktefi se nedostali do dalsi generace vymiraji (jsou smazéni a nahrazeni témi
lepsimi) a pokracuje se opét krokem 4.

Kroky 4 - 10 tvofi jednu iteraci, ktera se opakuje tak dlouho, dokud nejsou splnény
ukoncovaci podminky definované v kroku 1. VySe zminény postup je velmi obecny,
proto se bude u kazdého konkrétniho algoritmu mirné lisit. Podobné algoritmy, které se
v3ak nefidi kroky 1 - 10 se nefadi jako Evolu¢ni algoritmy, ale pouze jako algoritmy patfici
k EVT. Dokonce podle nékterych evolucionistti viibec k EVT nepatfi — napi. v piipadé
algoritmu optimalizace mravenci kolonie (Ant Colony Optimization, zkracené ACO).

Casto se evoluéni algoritmy daji pomérné snadno paralelizovat, coZ je velka vyhoda,
ktera umoznuje efektivné vyuzit moznosti moderniho hardware.

Z&dny algoritmus ale neni univerzalni a viemocny. I evolu¢ni algoritmy maji své
nevyhody. Jednou z hlavnich nevyhod je to, Ze jsou velmi citlivé na vstupni parametry.
Sta¢i minimdalné zmeénit jeden z fidicich parametri a vysledky mohou zacit vychéazet
aplné jinak "} Velmi kritickd je definice funkce Fitness, ktera musi byt navrZzena opravdu

2Vysledky evoluénich algoritmi z pravidla byvaji pti kazdém spusténi jiné. Tady v8ak myslime vysledky,
které se lisi hodné. Napi. mtize dojit k pfekonani lokalniho extrému, ktery s pfedchozimi parametry pfekonat
neslo.
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sofistikované ¢asto i s riznymi penalizacemi pro neplatna feSeni apod. Dalsi nevyhodou
je to, Ze si nikdy nemtiizeme byt jisti, Ze algoritmus naSel opravdu nejlepsi feSeni (pokud
jej vSak pfedem nezndme). Algoritmus mtiZze napt. uviznout v lokdlnim extrému funkce
Fitness, nebo prosté skoncit dfive, nez se jedinci stihnou dopracovat k lepsimu feSeni.
Tento nedostatek se vSak zpravidla fesi opakovanym spousténim algoritmu s rznymi
vstupnimi parametry, coZ statisticky pravdépodobnost chybného vysledku minimalizuje.
Z principu se evolu¢ni algoritmy tedy hodi na feSeni optimaliza¢nich problémfi, u kterych
nepotiebujeme znat vysledek naprosto pfesné, ale sta¢i ndm alesponi pfibliznad hodnota
[11].

3.2 Algoritmus simulace véeli kolonie

Jednim z konkrétnich p¥iklad biologicky inspirovanych technik je algoritmus simulace
vceli kolonie (Simulated bee colony algorithm, zkracené SBC). Je inspirovan chovanim
véeliho roje pfi hledani zdroji potravy. Jedinci véeli kolonie se v tomto piipadé déli na
3 typy: aktivni vcely, prazkumnici a neaktivni véely. Aktivni vcely hledaji optimalni zdroj
potravy a priibéZzné se poohliZeji kolem, jestli neni lepsi zdroj potravy o kousek dél.
Priizkumnici také hledaji optimélni zdroj potravy, ale patraji naprosto ndhodné po okoli.
Neaktivni véely vyckavaji v tle, pozoruji ostatni véely a u¢i se od nich, aby pozdéji mohly
nékteré jiné aktivni vcely nahradit.

Kazda vcela si pamatuje informace o nejlepsim zdroji jidla, ktery doposud nasla.
Zdrojem jidla se mysli konkrétni feSeni daného problému, napt. u TSP je to posloupnost
mést. Nejlepsi zdroj jidla je takovy, ktery po dosazeni do funkce Fitness davé jako vysle-
dek nejnizsi/nejvyssi hodnotu — nejlepsi vhodnost. Aby mélo pouziti SBC smysl, musi
existovat ,,podobné” zdroje jidla, které se lisi pouze néjakym detailem (simulace hledani
sousedskych zdrojti jidla). Napt. u TSP ziskame podobny (sousedsky) zdroj potravy tak,
Ze prohodime navzajem pofadi dvou ndhodnych mést. Pokud né&jaka podobnost mezi
feSenimi neexistuje, pak celd myslenka SBC selhava.

SBC je inicializovan populaci aktivnich v¢el, prizkumnikii a neaktivnich véel. Pomér
aktivnich véel, prazkumnikt a neaktivnich véel byva zhruba 75:10:15 [6]. Kazda vcela
ma na zacatku v paméti ndhodny zdroj jidla. Véeli dl drzi informace o nejlepsim zdroji
potravy — gBest. Nejlepsi zdroj potravy je aktualizovan po kazdém névratu véel do tlu,
pokud byl nalezen lepsi.

Kazdy prizkumnik prohled4dvéa zcela ndhodné definované okoli tlu a pokud najde
lepsi zdroj potravy, pak si ho vzdy zapamatuje misto ptivodniho. Priizkumnici se nikdy
nemyli. Pokud prizkumnik nasel lepsi zdroj potravy, pfedvadi po navratu do tlu tzv.
Waggle Dance. Waggle Dance je proces, kdy vcela pfedava informace neaktivnim vée-
lam, ¢ekajicim v tle. To znamenad, Ze se snaZi presvédcit kaZdou neaktivni véelu, ktera
mé v paméti horsi zdroj jidla, aby pfevzala zdroj lepsi. Pravdépodobnost piesvédcent
u Waggle Dance je dana Pp. Pokud prizkumnik nenasel lepsi zdroj potravy, vraci se do
dlu a jeho akce v tomto cyklu kondi.

Aktivni v¢ela sbira potravu ze zdroje, ktery ma v pameéti. Je definovano N, coZ je
maximalni pocet navstév jednoho zdroje jidla, neZ se jeho obsah vycerpa. Aktivni vcela
pfi kazdé navstévé zdroje jidla prohledava sousedské okoli. Pokud nenajde lepsi zdroj
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jidla, pak u svého zdroje jidla pficte 1 k pocitadlu navstév tohoto zdroje. Jakmile hodnota
pocitadla navstév zdroje pfesahne N,;,q., veela se vraci do tlu, stdva se neaktivni a jedna
z ptvodné neaktivnich vcel ji vystfidd a stane se aktivni. Pokud v8ak vcela najde lepsi
zdroj jidla, pfesune se na néj a déle sbird potravu z néj, tedy aktualizuje svou pamét’'na
novy zdroj jidla a za¢ne pocitat jeho navstévy opét od 0. DiileZita vlastnost aktivnich veel
je to, Ze se mohou zmylit s pravdépodobnosti Pp a pfijmout horsi, nebo odmitnout lepsi
zdroj potravy. Pokud aktivni véela nasla lepsi zdroj potravy, po ndvratu do tlu predvadi
Waggle Dance a konéi svou ¢innost v tomto cyklu.

Neaktivni veela pouze vyckava v tle, pozoruje pfilétajici véely a uci se od nich. Jak jiz
bylo zminéno, pokud se jedna z aktivnich véel vrati s tim, Ze vycerpala svtij zdroj jidla, je
vystfidana jednou z neaktivnich vcel.

Pseudokdéd algoritmu simulace véeli kolonie je znadzornén v algoritmu

1
2
3
4
5
6
7
8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39

Vstup:

véely: celkovy pocet vcel,

X a: pocet aktivnich vcel,

Xn: pocet neaktivnich vcel,

X p: poCet v€el prazkumnikd,

iterace: maximalni pocet cyklu (provedeni akce vSech vcel),

Npae: maximalni pocet ndvstév jednoho zdroje jidla (u aktivnich véel),

Pp: pravdépodobnost presvédéeni neaktivnich véel o pfijeti lepSiho zdroje jidla od jinych véel,

Po: pravdépodobnost, Ze se aktivni véela zmyli a pfijme horsi, nebo odmitne lep$i, zdroj jidla.
Vystup:

gBest: Globalni nejlepsi pamét, obsahuje nejlepsi doposud nalezené feseni.

gBest = GenerujNahodnyZdrojdidla()
for i < pocet vCel do:

if i < X4 then: bee;.Status = Aktivni;

else if i < (X4 + Xp) then: bee;.Status = Prizkumnik;

else: bee;.Status = Neaktivni;

bee;.Zdrojlidla = GenerujNahodnyZdrojJidla()

if bee;.ZdrojJidla.Vhodnost > gBest.Vhodnost then: gBest = bee;.ZdrojJidla;
end for

for i < iterace do:
for j < pocet véel do:
if bee;.Status = Aktivni then:
zdroj = GenerujSousedskyZdrojdidla()
if zdroj.Vhodnost > bee;.ZdrojJidla.Vhodnost then:
if random > Po then: // pokud se v&ela nesplete, pfejde na lepsi zdroj
bee;.Zdrojdidla = zdroj
if gBest.Vhodnost > bee;.ZdrojJidla.Vhodnost then: gBest = bee;.ZdrojJidla;
DoWaggleDance()
else:
pocet navstév ++
end if
else:
if random <= P, then: // pokud se vcela splete a prejde na horsi zdroj
bee;.Zdrojdidla = zdroj
DoWaggleDance()
else:
pocet navstév ++
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40 end if

41 end if

42 if poCet ndvstév > N,... then:// pokud byl zdroj vyCerpan, vysttidani vely
43 bee = ndhodna neaktivni véela

44 bee.Status = Aktivni

45 bee;.Status = Neaktivni

46 end if

47 else if bee;.Status = Prizkumnik then:

48 zdroj = GenerujNahodnyZdrojJidla()

49 if zdroj.Vhodnost > bee;.Zdrojdidla.Vhodnost then:

50 bee;.Zdrojdidla = zdroj

51 /I navrat do Ulu

52 if gBest.Vhodnost > bee;.ZdrojJidla.Vhodnost then: gBest = bee;.ZdrojJidla;
53 DoWaggleDance()

54 end if

55 else: // v podstaté nedéla nic aktivniho, pouze ¢eka

56 end if

57 end for

58 end for

59

60 DoWaggleDance:

61 vstup: zdrojlidla: zdroj jidla aktivni véely nebo priizkumnika

62

63 for each bee in neaktivni v€ely do:

64 if zdrojdidla .Vhodnost > bee.Zdrojdidla.Vhodnost and random <= Pp then: bee.ZdrojJidla =
zdrojdidla;

65 end for

Algoritmus 1: Pseudokéd SBC algoritmu

3.3 Algoritmus optimalizace rojeni ¢astic

Dalsim piikladem evolu¢nich technik je optimalizace rojeni ¢astic (Particle Swarm Opti-
mization, zkradcené PSO). Algoritmus simuluje chovani ptac¢iho hejna/roje ¢astic. Hlavni
myslenka spoc¢iva v tom, Ze hejno ptékti prohledava oblast a hleda vrcholek hory. Zadny
z ptakh nevi, kde pfesné vrcholek leZi, ale kazdy vi, ktery z nich nasel doposud nejvyssi
misto, a v nasledujicim kroku tohoto ptdka néasleduji.

Jedinci se v ptipadé PSO nazyvaji ¢astice. Atributy kazdé castice predstavuji soufad-
nice v prohleddvaném prostoru o D dimenzich. Déle ma navic kazd4 ¢astice D-rozmérny
vektor rychlosti, ve kterém ma zaznamendano, jak rychle se v dané dimenzi pohybuje,
a pozici nejlepsiho feSeni — pBest (podle vhodnosti dané funkci Fitness), které doposud
nasla.

Pocate¢ni populace je inicializovdna s ndhodnymi pozicemi v ramci prohleddvaného
prostoru a s ndhodnymi vektory rychlosti. Pfi kaZdé zméné pozice a rychlosti je pfepoci-
tdna vhodnost ¢astice pomoci funkce Fitness a pokud je nova pozice lepsi, neZ stavajici
pBest, pak ¢astice nahradi pBest novou pozici. Roj ma spole¢nou pamét), ve které je udrzo-
vana nejlepsi pozice, kterou nasly vSechny ¢astice dohromady — gBest. Kazda ¢astice tedy
vi, kde globalné nejlepsi doposud nalezené feSeni leZi. Jedinci kontroluji gBest a pokud
zjisti, Ze je jejich pBest lepsi, pak nahradi gBest svou pBest.
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Obrézek 2: Skute¢ny pohyb castice ovlivnény jejimi tendencemi

Pohyb castice je sloZen ze ti{ sméru:

e vlastni smér castice,

e k lokalné nejlepsimu feSeni pBest,

¢ ke globalné nejlepsimu feSeni gBest.

Pomér sloZeni téchto smért lze ovlivnit vstupnimi konstantami w, ¢; resp. cz. Princip
skladani smért pohybti lze vidét na obrazku 2| V dal3im kroku ¢astice upravi svou
rychlost podle rovnice (1)) a pfesune se na novou pozici pomoci rovnice (2).

va(t+1) = w - vg(t) + c1 - rand - (pBest; 4 — z; 4(t)) + ¢2 - rand - (9Besty — z; 4(t)), (1)

Tialt+1) = 254(t) + va(t + 1), (2)
kde d —je poradi dimenze,
vg(t)  —jerychlost ¢astice v ¢-tém kroku,
z;q(t) —je pozice Castice v t-tém kroku,

pBest; g —je nejlepsi doposud nalezena pozice Castice,
gBest; —je nejlepsi doposud nalezena pozice v celé populaci,

rand  —jendhodné ¢islo 0 < rand <1,

w — je konstanta setrvac¢nosti ¢astice ve svém vlastnim sméru,
c1 —je konstanta ovliviiujici smér k pBest; 4,

co — je konstanta ovliviiujici smér ke gBest,.

Jakmile se Céstice pfesune na novou pozici, je pfepocitana vhodnost a cely cyklus
se opakuje. Rychlost ¢astice vsak mé tendenci prudce rist, takZe ¢astice brzy dosdhne
hranice prohleddvané oblasti. Proto je rozumné zavést maximalni rychlost V;;,4,. Pokud
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rychlost &astice pekroci Vi,qz, pak je ji bud’ vygenerovéna rychlost nové, nebo je prosté
omezena na rychlost V., [11].
Pseudokéd PSO popisuje algoritmus

1 Vstup:

2 iterace : maximalni pocet iteraci

3 vstupni parametry: ci, ¢z, w

4 omezeni: hranice prohleddvaného prostoru
5 Vystup:

6 gBest: nejlepsi nalezené feSeni v populaci
7

8

for j=< pocet ¢astic do:

9 inicializuj ndhodnou pozici a rychlost ¢astice particle;
10 end for
11 for i < iterace do:
12 for j =< pocet ¢astic do:
13 vypocditej rychlost ¢astice podle s danymi vstupnimi parametry
14 vypoditej pozici ¢astice podle
15 uprav pozici ¢astice podle danych omezeni
16 vhodnost = Feost(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: Pseudokéd PSO algoritmu
PSO ma i své nedostatky [11]:

e pokud neni nastavena V;,,;, pak se ¢asto ¢astice velmi rychle vzdaluji od nejlepsiho
doposud nalezeného feSeni,

e pokud ma funkce Fitness mnoho lokédlnich extrémii, ma PSO tendenci k pifedc¢asné
konvergenci,

¢ nastaveni vstupnich parametri miize byt samo o sobé problémem.
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4 Problém rozdéleni grafu
Problém rozdéleni grafu (Graph Partitioning, zkracené GP) je definovan nésledovné [7].

Definice 4.1 Necht' G(V, E) je neorientovany graf, kde V' je mnoZina vrcholii, E je mnoZina
hran, n = |V| je pocet vrcholit a m = |E)| je pocet hran. Disjunktni k-ndsobné vyviZzené rozdélent
grafu G je D = (V1,Va, ..., Vi), kde 2 < k < | 5| s omezenim |V;| = |V}| Vi, j. Dile graf musi
byt spojity, neboli nesmi obsahovat oddélené podgrafy. Z toho vyplyvd, Ze kaZdy vrchol musi mit
alespoii 1 souseda. Chceme minimalizovat cenu rozdélent, coZ je pocet hran, které maji vrcholy
v riiznych oddilech. Necht’ c(e) je jednotnd cena hrany: (v;,v;) = 1 Vi, j a necht’

Fz’:{(vaavb)€E|Ua€Vz',vb§ZVi}Va,b (3)
je mnoZina externich vrcholii oddilii V;, pak je cilem minimalizovat

> cle) )
-

i=1 F,

(D) =

DN | =

Pocet ¢(D) se nazyvd pocet tezii rozdélent.

Obrazek[lukazuje ptiklad problému rozdéleni grafu. Existuje nékolik cest, jak zajistit
omezeni vyvaZenosti, Ze velikost vSech oddilti musi byt pfibliZné stejnd. Jednim z béZznych
pfistupti je omezit velikost nejvétsitho oddilu v P na méné nebo rovno [7%]. Dalsim
pfisné&jsim piistupem je vyzadovat, Ze velikost prvnich £ — 1 oddild bude rovna [7]

k—1
V| — > |Vi|. Je znamo, Ze rozdéleni grafu je NP-

a proto velikost k-tého oddilu bude

1=
uplny problém [9]. Obecné neni feSeni hrubou silou proveditelné. Pokud je pocet vrcholt
stejné délitelny poc¢tem oddilti, coz znamend, Ze 7 = | 7] = [%], pak je vypocetni vzorec

poctu moznych rozdéleni grafu ¢(n, k) dan rovnici

k-1 .
11 (n*(l‘?‘\/;(‘l 1)))

p(n k) = = =—— (5)

Funkce ¢ v rovnici () roste velmirychle, jak se n zvySuje. Napf. je 126 zptisobti, jak rozdélit
graf o 10 vrcholech do 2 oddilt stejné velikosti, ale jednoduse vypadajici problém roz-
déleni grafu o 40 vrcholech do 8 oddilti stejné velikosti mé 470624547891733205872277376
mozZnych feSeni. I kdyby bylo moZzné vyhodnotit 109 moznych feSeni za sekundu, pro-
zkoumani vSech moznosti ke zjisténi optimalniho rozdéleni by zabralo pfiblizné 14,9
miliard let [7].

4.1 Reseni pomoci SBC

V ¢lanku [7] byla zminéna moZnost feSeni problému rozdéleni grafu pomoci algoritmu
simulace vceli kolonie. Ve své praci McCaffrey uved], Ze na znamych datovych souborech
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Obrazek 3: Problém rozdéleni grafu: vlevo zadany graf, vpravo nejlepsi feseni, kde jsou
preruseny pouze 2 hrany

dosahl pomoci SBC stejnych neboilepsich vysledki rozdéleni grafti, neZ nejlepsi doposud
znamé algoritmy. Zaroven zminil ¢asovou naro¢nost uvedené metody, ktera se pohybuje
v minutidch aZ hodinach. Algoritmus SBC se tedy hodi pouze pro pfipady, kdy nam
mnohem vice zélezi na presnosti vysledkii, neZ na dobé exekuce programu.

Rozhodli jsme se rozdéleni grafu pomoci SBC také vyzkouset. Algoritmus SBC jsme si
popsali jiz v sekci Pro moznost aplikace na problém GP bylo zapottebi nasledujicich
Gprav:

1. Reprezentace dat jako neorientovany graf.
Vygenerovéani ndhodného rozdéleni grafu.

Vygenerovani ,sousedského” rozdéleni grafu.

=W

Upraveni vypoctu funkce Fitness.

Vypocet funkce Fitness odpovida rovnici @). Postup bodu 2 - vygenerovani ndhodného
rozdéleni — mtiZe byt nasledujici:

1. Ndhodné vybrat 1 vrchol a zatfadit ho do prvniho oddjilu.
2. Néahodné vybrat sousedsky vrchol dfive vybraného a zatadit jej do prvniho oddilu.

3. Néahodné vybrat 1 vrchol z pravé generovaného oddilu, ktery ma alespori 1 sousedni
vrchol, ktery jesté nebyl pfifazen do Zddného oddilu.

4. Ndhodné vybrat 1 sousedni vrchol vybraného vrcholu, ktery jesté neni pfifazen
k Zddnému oddilu, a zatadit jej do pravé generovaného oddilu.

5. Opakovat kroky 3-4, dokud neni generovany oddil naplnén dostateénym poctem
vrcholt.

6. Opakovat kroky 3-5, dokud nejsou naplnény vSechny pozadované oddily kromé
posledniho.
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7. Posledni oddil jsou v8echny vrcholy, které zlistaly doposud nepfifazeny.

Problém nastal ve chvili, kdy jsme chtéli generovat sousedska feSeni. V piipadé TSP
byl tento tikol jednoduchy, protoZe se jednalo o dplny graf. Diky tomu jsme si mohli
dovolit prohodit libovolné dva vrcholy, aniz bychom se museli starat, jestli jsme ndhodou
neporusili spojitost grafu. V pfipadé netplného grafu to ale takto délat nelze. Genero-
vani sousedského feSeni GP musi totiZ spliiovat jesté jednu podminku navic: odebranim
vrcholu z oddilu ani pfidanim vrcholu k oddilu nesmime porusit spojitost tohoto ani
souvisejictho oddilu. To znamen4, Ze pokud zménime pfislusny oddil daného vrcholu,
musime vzdy ovéfit spojitost obou oddild, kterych se zména tyka (toho, ze kterého vrchol
odebirame + toho, do kterého vrchol pfidavame).

Ovéfeni spojitosti podgrafu neni trividlni zaleZitost. V podstaté musime zjistit, jestli
existuje cesta pres vSechny vrcholy. Toho lze docilit tak, Ze za¢neme v jednom bodé
a rekurzivné budeme prochéazet pres vsechny sousedy daného vrcholu a nésledné ptes
vSechny sousedy téchto sousedti a tak déle a p¥i tom hlidat, aby nedochéazelo k zacykleni.
Pokud alespori jedna rekurzivni cesta prochazi pies vSechny vrcholy, mtiZeme ¥ict, Ze je
podgraf spojity. Pokud vSak Zaddnd rekurzivni cesta pfes vSechny vrcholy nalezena nebyla,
znamena to, Ze podgraf spojity neni, z ¢ehoz vyplyvé, Ze dany vzor takto vloZit/odstranit
nemuiiZzeme, musime zvolit jiny a cely proces kontroly spojitosti provést znovu. Pokud
je vrcholt v grafu hodné, pfedstavuje uz jen operace vygenerovani sousedského feSeni
netrividlni problém. A pokud si uvédomime, Ze algoritmus SBC je stejné jaké ostatni
evoluéni techniky zaloZen na kolektivni inteligenci, tedy na spolupréaci mnoha jedinci,
pak v piipadé, Ze bychom chtéli tento proces paralelizovat, by ndm velmi snadno mohla
jednoduse dojit pamét’

Vys$e zminénd podminka ndm navic nabourava i dfive navrZzeny postup vygenerovani
nédhodného feSeni. MtiZe totiZ nastat situace, kdy vygenerujeme k — 1 spojitych oddilt,
ale posledni oddil spojity nebude. Navrzeny algoritmus totiZ posledni oddil viibec ne-
kontroluje, pouze do néj pfifadi zbylé body, at'uz mezi nimi hrana je, nebo neni. Jsou tedy
2 moznosti. Bud navrZeny postup opakujeme, dokud neni splnéna podminka spojitosti
posledniho oddilu, nebo musime navrhnout algoritmus jiny.

Pokud bychom netrvali striktné na podmince, aby vSechny oddily musely vzdy byt
spojité, pak by se problém dal feSit pomérné jednoduse podobné jako v piipadé TSP.
Nicméneé za téchto okolnosti to milize pfedstavovat tak velky vykonnostni problém, Ze
jeho feSeni pro nas piestalo byt aktudlné zajimavé.



18

5 Shlukovani dat

Shlukovani (clustering) slouzi k reprezentaci velkych datovych soubori mensim poc-
tem prototypti ¢i shluki (clusters) [1]]. Pfinasi jednoduchost do modelovani dat a proto
hraje kli¢ovou roli v procesu objevovéni informaci a data miningu. Ulohy data miningu
dnes vyZaduji rychlé a precizni déleni (partitioning) obrovskych datovych soubort, které
muze vyuZzivat razné atributy ¢i vlastnosti. To pro zménu vyZzaduje naroéné vypocetni
pozadavky na relevantni techniky shlukovéani. Ukazalo se, Ze biologicky inspirované al-
goritmy, zndmé jako Swarm Intelligence, tyto poZzadavky spliuji a tspésné se vyuZzivaji
pfi feSeni velkého poctu shlukovacich problémii z redlného svéta [1].

5.1 Uvod do shlukovani dat

Shlukovini znamena proces rozdéleni nepopsaného datového souboru do skupin podob-
nych objektt. Kazda skupina, nazyvana ,,shluk”, se skldda z objektti, které jsou navzajem
podobné a odlisné od objektii v jinych skupindch. V minulych pér desetiletich hrala ana-
lyza shlukt klicovou roli v rtiznych odvétvich od strojirenstvi (uceni strojii, uméla inte-
ligence, rozpoznéavani znaki, mechanické inZenyrstvi, elektro-inZenyrstvi), vypocetnich
véd (web mining, analyza prostorové databaze, kolekce textovych dokumentti, segmen-
tace obrazkt), biologické a medicinské védy (genetika, biologie, mikrobiologie, paleonto-
logie, psychiatrie, patologie), az po védy o Zemi (geografie, geologie, ddlkovy prizkum),
socidlni védy (sociologie, psychologie, archeologie, vzdélavani) a ekonomie (marketing,
byznys).

Z pohledu uceni strojt shluky odpovidaji skrytym vzortim v datech. Hledani shlukt
je typ uceni bez ucitele a vysledny systém reprezentuje datovy koncept. K problému shlu-
kovani dat je pfistupovano z rliznych oblasti védéni jako statistika (multivaria¢ni ana-
lyza), teorie grafu, algoritmy maximalizace o¢ekdvani, umélé neuronové sité, evolu¢ni
vypocetni techniky atd. Védci po celém svété pravidelné pfichazeji s novymi algoritmy
reagujicimi na vzrustajici sloZitost rozsahlych realnych dat.

Data mining je mocna nova technologie, jejimZ cilem je extrakce skrytych prediktiv-
nich informaci z velkych datovych souborti. Néstroje data miningu pfedpovidaji budouci
trendy a chovani a umoZnuji ¢init aktivnéjsi, znalostmi fizend, rozhodnuti v byznyse.
Proces objevovani znalosti z databazi vyzaduje rychlé a automatické shlukovani velmi
rozséhlych datovych souborti s nékolika atributy rtiznych typt. Pro klasické shlukovaci
techniky to pfedstavuje zdvazny problém. Nedavno pfitahly biologicky inspirované al-
goritmy pozornost nékolika vyzkumnika z oblasti rozpoznavani znakt a shlukovani.
Shlukovaci techniky zaloZené na SI néstrojich idajné pfekonaly spoustu klasickych me-
tod pro rozdéleni komplexnich redlnych dat [1].

5.2 Definice problému

Vzor (pattern) je fyzickd nebo abstraktni struktura objektti. Navzajem se lisi spole¢nou
sadou atributti nazyvanou vlastnosti (features), které dohromady reprezentuji vzor. Ne-
cht R = Ry, Ry,... R, je sada n vzor nebo datovych bodti, kde kazdy ma d vlast-
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nosti. Tyto vzory mohou byt také reprezentovény profilovou datovou matici X,,xq 0 n
d-rozmérnych fadkovych vektorech. i-ty fadkovy vektor X; charakterizuje i-ty objekt ze
sady R a kazdy prvek X, ; v X; odpovida j-té redlné hodnoté vlastnosti (j = 1,2,...,d)
i-tého vzoru (i = 1,2,...,n). Pomoci X, 4, se shlukovaci algoritmus pokousi nalézt od-
dil C = C4,C,...,Ck o K tfidach takovych, Ze podobnost vzort ve stejném shluku je
maximalni a vzory z réiznych shlukt se lisi, co nejvice to 1ze. Oddily by mély pocitat
s nasledujicimi vlastnostmi:

e kazdy shluk by mél mit alespon jeden pfifazeny vzor, tedy C; # @,Vi € 1,2,..., K,

e dva ruzné shluky by nemély mit Zddny vzor spole¢ny. Tedy C; N C; = @, Vi # j
ai,j €1,2,..., K. Tato vlastnost je vyZadovana pro ostré (crisp) shlukovéani. Pti
neostrém (fuzzy) shlukovani tato vlastnost neexistuje,

K
e kazdy vzor by mél rozhodné byt pfifazen ke shluku, tedy |J C; = R.
i=1
ProtoZe dany datovy soubor lze rozdélit na oddily mnoha zptisoby, pro dodrzovani
vyse zminénych vlastnosti musi byt definovana funkce Fitness (urc¢itd mira vhodnosti
rozdéleni). Problém se nasledné méni na nalezeni oddilu C* s optimalni nebo pfiblizné

optimalni vhodnosti v porovnani s ostatnimi moznymi fesenimi C = ¢, C?, ..., CN(K),
kde « .
N 10 = gy S () v ©
1=

je poc¢et moznych oddilti, coz je stejné co

Optimize f(X,,xa, C), (7)
C

kde C je jeden oddil ze sady C a f je statisticko-matematicka funkce, ktera vypocitava
vhodnost oddilu na zdkladé miry podobnosti vzorti. Definice odpovidajici miry podob-
nosti hraje zakladni roli ve shlukovani. Nejpopularnéjsi zptisob vyhodnoceni podobnosti
mezi dvéma vzory je méfeni vzdalenosti. NejpouZzivanéjsim zptisobem méfeni vzdale-
nosti je Eukleidovska vzdalenost, ktera je mezi dvéma d-rozmérnymi vzory X; a X; dana
vzorcem

d
d(Xi, X5) = | Y (Xip = X;p)* = | Xi = X} (8)
p=1

Bylo ukézano v [3], Ze problém shlukovéni je NP-téZky jakmile pocet shlukii pfekroci 3.

5.3 Klasické shlukovaci algoritmy

Shlukovani dat vychazi pievazné ze dvou ptistupl: hierarchicky (hierarchical) a oddilovy
(partitional). U obou téchto typti existuje mnoho podtypt a riiznych algoritmt pro nale-
zeni shlukdi. U hierarchického shlukovani je vystupem strom znazornujici sekvenci shlu-
kovéani, kde kazdy shluk je oddilem datového souboru. Hierarchické algoritmy mohou
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byt aglomeracni (zdola-nahoru) nebo délici (shora-dol1). Aglomeracni algoritmy zacinaji
s kazdym prvkem jako samostatnym shlukem a postupné je spojuji do vétsich shlukii.
Délici algoritmy zacinaji s celym datovym souborem a postupné jej rozdéluji na me-
nsi shluky. Hierarchické algoritmy maji dvé zdkladni vyhody. Zaprvé neni potfeba urcit
pocet tfid pfedem a zadruhé jsou nezévislé na poc¢ate¢nich podminkach. Nicméné hlav-
nim nedostatkem techniky hierarchického shlukovani je, Ze prvky ptifazené do shluku
nelze pfesunout do jiného shluku. Navic mohou selhat pfi oddélovani prekryvajicich se
shlukd kvili chybéjicim informacim o celkovém tvaru ¢i velikosti shlukt. V této praci se
hierarchickymi algoritmy déle nezabyvame.

Algoritmy oddilového shlukovani se naopak pokouseji rozlozit datovy soubor pfimo
do sady disjunktnich shluki. SnaZi se optimalizovat urcita kritéria. Funkce kritérii mtize
zdtraznit lokalni strukturu dat at’uz pfitazenim shlukd do vrcholt funkce hustoty prav-
dépodobnosti, nebo globalni strukturou. Typicky globalni kritéria zahrnuji minimalizaci
miry odlisnosti mezi vzory uvnitf kazdého shluku, ale zarover: i maximalizaci odlisnosti
riznych shluka. Vyhody hierarchickych algoritmi jsou nevyhody oddilovych algoritm
a naopak. Rozséhly prtzkum rtiznych shlukovacich technik 1ze nalézt v [4].

Shlukovani mtize byt provddéno ve dvou réiznych reZzimech: ostry (crisp) a neostry
(fuzzy). V ostrém shlukovani jsou shluky disjunktni a v zdsadé se nepfekryvaji. Jakykoli
vzor miiZe v tomto pfipadé patfit pouze do pravé jedné t¥idy. V pfipadé neostrého
shlukovéani miize vzor patfit do vSech tfid s urcitym stupném neostrého clenstvi .

Nejcastéji pouzivany iterativni K-means algoritmus pro oddilové shlukovani se za-
méfuje na minimalizaci ICS (Intra-Cluster Spread), kterou 1ze pro K stfedt shlukt defi-
novat jako

K
ICS(C1,Ca,...,Cr) = > > |1 Xi — mlf? )
i=1 X,;eC;

Algoritmus K-means (nebo Hard c-means) za¢ind s K stfedy shluku (tyto stfedy jsou
na pocatku vybrany ndhodné nebo jsou odvozeny z néjaké predem dané informace).
Kazdy vzor v datovém souboru je poté pfifazen k nejblizsimu stfedu shluku. Stredy jsou
aktualizovany pomoci priiméru asociovanych vzort. Proces je pak opakovéan, dokud neni
splnéna néjaka ukoncovaci podminka.

Fuzzy c-means (zkracené FCM) algoritmus se zda byt nejpopulédrnéjsim algoritmem
v oblasti neostrého shlukovani. V klasickém FCM algoritmu je minimalizovana funkce
souctu uvnitt shlukt .J,,, pro rozvoj vhodnych stfedd shlukt:

n c

T = > (wig)"IX; = Vill?, (10)

j=1i=1

kde V; je i-ty stied shluku, X je j-ty d-rozmérny vektor dat a ||.|| je skalarnim souc¢inem-
indukovana norma v d rozmérech. Pokud méme c tfid, mizeme urcit jejich sttedy shlukt
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Vi pro i = 1 aZ ¢ pomoci nasledujici rovnice:

fi (uij)™ X
Vi=t———
> (uig)™

— (11)
j=1
Zde je m né&jaké realné cislo ovliviiujici stupen ¢lenstvi, kde m > 1. Nyni diferencujeme
vykonnostni kritérium vzhledem k V; (u; ; povazujeme za konstantu) a vzhledem k w; ;
(Vi povaZujeme za konstantu) a dosadime za né nulu, 1ze ziskat nasledujici vztah [1]:

1 —1
c 2\ m—-1
X5 — Vil
U = e — (12)
; (IIXj - Vil)?
1=1,...,c
i=1,....n

U je ¢ x n matice, U = [u; ;], kde u; j je redlné Cislo z intervalu (0; 1), které udava stupen
¢lenstvi j-tého vzoru v i-tém shluku. Cim vyssi hodnota u; ; je, tim vice vzor patii do
daného shluku.

5.4 Shlukovani dat pomoci PSO

Usili v oblasti vyzkumu umoznilo pohliZet na shlukovani dat jako na optimalizaéni
problém. Tento piistup nabizi moZnost aplikovat PSO algoritmus pro vyvinuti sady
kandidatskych stfedt shlukii a tim padem urceni p¥iblizného optimélniho rozdéleni da-
tového souboru. Vyznamnou vyhodou PSO je jeho schopnost vyporadat se s lokalnimi
optimy udrZovéanim, rekombinaci a porovnavanim nékolika kandidatskych feSeni sou-
¢asné. Oproti tomu heuristiky lokalniho hledani, jako algoritmus simulovaného Zihéni,
vylad'uji pouze jedno kandidatské feseni a jsou notoricky slabé ohledné vypotadavani se
s lokdIlnimi extrémy. Deterministické lokalni hledani, které je pouZivédno v algoritmech
jako K-means vzdy konverguje do nejbliZzsiho lokdlniho extrému od startovni pozice
hledani.

Algoritmus shlukovéni na zakladé PSO byl poprvé pfedstaven Omranem. Jeho vy-
sledky ukézaly, Ze metoda zaloZena na PSO pfekonala K-means, FCM a pér dalsich
dosavadnich shlukovacich algoritmii. V jeho metodé pouzival pro posouzeni vykonu
shlukovacich algoritm miru fitness na zakladé kvantiza¢ni chyby. Kvantizaéni chyba je
definovéna jako:

=

5 d(X;,V5)
e (13)
kde C; je i-ty stfed shluku a n; je pocet datovych bod patticich do i-tého shluku. Kazda

astice v PSO algoritmu reprezentuje moZnou mnoZzinu K stfedt shluki jako:

Il
—

(7

Z; = 1,1“71‘72""
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2 ¥z

kde V; , odkazuje na p-ty vektor stfedu shluku i-té Castice. Kvalita kazdé castice je méFena
néasledujici funkci Fitness:

f(sz Mz) = lemax(Mia Xz) + MQ(Rmax - dmm(ZZ)) + w3 Je (14)

R4z je maximum hodnoty vlastnosti v datovém souboru a M; je matice reprezentujici
pfifazeni vzord do shluki i-té castice. Kazdy prvek m; j , znadi, jestli vzor X, patfi do
shluku C}, i-té ¢astice. UZivatelem definované konstanty w;, w2 a w3 jsou pouZity k vazeni
vyznamu jednotlivych slozek. K tomu

- d(X,,V;
Amaz = Max Z M (15)
kel2,.. K VX0eCs i N k
a
dmin(Zi) = min {d(Vi,paVi,q)} (16)
Vp,q,p#q

je minimum Eukleidovské vzdalenosti mezi néjakymi dvéma shluky. n; ;, je pocet vzort,
které patii do shluku C; j, ¢astice i. Funkce Fitness je nékolikandsobny optimaliza¢ni pro-
blém, ktery minimalizuje vzdalenost uvnitt shluku, maximalizuje separaci mezi shluky
a sniZuje kvantiza¢ni chybu. Pseudokéd PSO shlukovanti je shrnut v algoritmu

inicializace kazdé ¢astice s K nahodnymi stfedy shluku
for t < maximum iteraci do:
for all Castice : do:
for all vzor X, in datovy soubor do:
vypocitat Eukleidovskou vzdalenost X, od vSech stfedl shluku
prifadit X, do shluku s nejbliz§im stfedem k X,
end for
vypocitat funkci fithess f(Z;, M;)
9 end for
10 nalézt osobni nejlepsi a globalni nejlepsi pozici kazdé ¢astice
11 aktualizovat stfedy shluk(i podle vzorce zmény rychlosti a pozice (2) PSO
12 end for

IO WN -

Algoritmus 3: Pseudokéd shlukovani dat pomoci zakladniho PSO algoritmu

Tento zakladni algoritmus pak proSel mnoha tpravami a hybridizacemi. Vysledky
PSO vypadaji velmi slibné, lepsi shlukovani nez pomoci K-means ukézali napi. Paterlini
a Krink ¢i Cui a spol. [1].
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6 Algoritmus automatického shlukovani zalozeny na PSO

Za poslednich pér let bylo snahou nalézt shluky v komplexnich datovych souborech po-
moci evolu¢nich vypocetnich technik strdveno obrovské mnozZstvi ¢asu. UZ se ale tolik
netesilo, jak urcit optimdlni pocet shlukti. Vétsina existujicich shlukovacich technik za-
loZenych na evolu¢nich algoritmech pfijima pocet tfid K jako vstup, misto aby jej samy
ur¢ily za béhu. Nicméné ve spousté praktickych situaci nemusi byt vhodny pocet skupin
v novém datovém souboru znam, nebo mtiZe byt nemoZzné jej urcit i tfeba jen pfiblizné.
Napfiiklad pti shlukovani mnoziny dokumentti plynouci z dotazu na vyhledévac se pocet
tfid K méni pro kaZdou mnozinu dokumentt, ktera z interakce s vyhledavacem vyplyva.
Zaroven pokud je datovy soubor popsan vysoko-dimenzionalnim vektorem vlastnosti
(coz se stava velmi ¢asto), mhZe byt prakticky nemozné data vizualizovat kviili zjiSténi
jejich poc¢tu shluk.

Nalezeni optimalniho poctu shlukl v rozsdhlém datovém souboru byva obvykle né-
ro¢ny tkol. Problém byl nékolikrat zkouman, nicméné vysledek je stale neuspokojujici.
Lee a Antonsson pouZili metodu zaloZenou na Evolu¢ni strategii (zkracené ES) k dynamic-
kému shlukovani datového souboru. Navrhli ES implementované jednotlivce proménné
délky k hledani stfedti a optimalniho poc¢tu shlukt zaroveri. Sarkat a spol. ukazal pfistup
k dynamické klasifikaci datového souboru pomoci Evolué¢niho programovani (zkracené
EP), kdy jsou optimalizovany dvé Fitness funkce zaroveni: jedna dava optimalni pocet
shluki, zatimco druha vede ke spravné identifikaci kazdého stfedu shluku. Bandyopad-
hyay a spol. navrhl geneticky algoritmus proménné textové délky k feSeni problému dy-
namického shlukovani pomocijediné Fitness funkce. Omran a spol. pfiSel s automatickym
tézkym shlukovacim schématem. Algoritmus za¢ina rozdélenim datového souboru do re-
lativné velkého poctu shluki kviili snizeni efektu inicializace. Optimalni pocet shluki je
vybran pomoci bindrniho PSO. Nakonec jsou sttedy vybranych shlukii vyladény pomoci
K-means algoritmu. Autofi aplikovali algoritmus na segmentaci pfirodnich, syntetickych
a multi-spektralnich obrazk [1]].

V této sekci probereme neostry shlukovaci algoritmus, ktery dokaze automaticky
urcit pocet shlukii v daném datovém souboru. Algoritmus je zaloZen na algoritmu PSO
s vylepSenymi konvergen¢nimi vlastnostmi.

6.1 Modifikace klasického PSO

Kanonické PSO bylo podrobeno empirickému a teoretickému zkoumani nékolika védct.
V mnoha piipadech je konvergence pfedcasnd, zejména pokud pouZziva roj malou hod-
notu parametru setrvacnosti/hmotnosti w ¢i konstrikéniho koeficientu. Protoze globalné
nejlepsi feSeni nalezené brzy ve vyhledavacim procesu mize byt lokalni minimum, pou-
zivame multi-elitni strategii hledani globalné nejlepsiho vysledku PSO nazvanou MEPSO
navrZzenou Abrahamem a spol [1]. Definuje pro kazdou ¢astici tempo rtstu . Jakmile
je vhodnost ¢astice t-té iterace vyssi nez vhodnost ¢astice (¢ — 1)-té iterace, je 8 zvySena
o 1. Poté, co jsou urceny lokalné nejlepsi ze vSech castic v kazdé generaci, pfesuneme

Mz ¥z Nl

lokalni nejlepsi castici, ktera mé& vhodnost vyssi nez globalné nejlepsi, do oblasti kandi-

2 vz Vv

dath. Néasledné je globalné nejlepsi ¢astice nahrazena lokalné nejlepsi s nejvyssi hodnotou



24

2

tempa rtstu 5. Vhodnost nové globalné nejlepsi ¢astice je tak jako tak vzdycky vyssi, nez
hodnota staré globalné nejlepsi castice. Tento piistup sniZuje pravdépodobnost rychlé
konvergence do lokalniho extrému. Pseudok6d MEPSO je popsan v algoritmud] Algorit-

mus MEPSO jsme rozsitili navic o rtizné typy ¢astic (viz sekce [6.3). Vysledny rozsiteny
algoritmus budeme znacit MEPSO*.

1 for ¢ < tmae do:
2 for j < N do:// velikost roje je N
3 if Castice;.Vhodnost v ¢-tém kroku > ¢asticej.Vhodnost v (¢t — 1)-tém kroku then:
4 B;=B8;+1;
5 end if
6 aktualizovat pBest;
7 if lokalni pBest;.Vhodnost > gBest.Vhodnost nyni then:
8 vloZ pBest; do kandidatské oblasti
9 end if
10 end for
11 vypocitat 8 pro kazdého kandidata a poznacit kandidata s Bmax
12 nahradit gBest kandidatem s S..qx
13 end for
14 nahradit gBest ¢astici s nejvy$si vhodnosti

Algoritmus 4: Pseudokéd algoritmu MEPSO

6.2 Reprezentace ¢astice

V navrzené metodé pro n datovych bodti, o d dimenzich a pro uzivatelem specifikované
maximum poctu shluk ¢, je ¢astice vektorem redlnych ¢isel s dimenzi ¢4, + Cnaa X d.
Prvnich ¢4z hodnot jsou kladna desetinna ¢isla v intervalu (0; 1), kde kazdé idji, jestli
bude odpovidajici shluk aktivovan (tj. bude opravdu pouzit pro klasifikaci dat) nebo
ne. Zbyvajici proménné jsou rezervovany pro ¢, stieda shlukt, kazdy o d dimenzich.

Jednu castici 1ze tedy zobrazit jako:

d d el

Z' t _ T T A ‘/;;,1 ‘/;;,2 tee ‘/;;,Cmam
7»( ) - 1,1 1,2 o 2,Cmax l l l
flag;y | flagis | -+ | flagic,, ..
Aktivaéni prahy Stfedy shluki

Kazdy pravdépodobny stfed shluku m; ; ma d vlastnosti a asociovany binarni pfiznak
flag; ;. Stted shluku je aktivni (tj. vybréan pro klasifikaci), pokud flag; ; = T'rue, nebo
neaktivni, pokud je flag; ; = False. KaZzdy pfiznak je nastaven v zavislosti na hodnoté
aktivaéniho prahu 7; ;. Poznamenejme, Ze tyto pfiznaky jsou skryté informace spojené
se stfedy shlukt a neticastni se PSO mutace ¢astice. Pravidlo pro vybér shlukt urc¢enych
jednou castici je:

if T; ; > 0,5 then flag; ; = True else flag; ; = False (17)

Nutno dodat, Ze pfiznaky u potomka lze zménit pouze pomoci prahii 7; ; (podle (7).
Jakmile ¢éstice preskoc¢i na novou pozici v pribéhu optimalizace podle a @), jsou
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nejprve ziskany hodnoty 7', které jsou nasledné pouzity pro vybér hodnot m (nastaveni
pfiznaku u sttedt novych shluki). Pokud v pribéhu mutace néktery z prahti 7' u ¢astice
pfekro¢i hodnotu 1, je opraven na 1 pfipadné na 0. Pokud je zjisténo, Ze Zadny pfiznak
v astici nebyl nastaven na T'rue (vSechny aktivaéni prahy jsou mensinez 0, 5), vybereme
nahodné 2 prahy a prenastavime je na ndhodné hodnoty mezi 0,5 a 1,0. Proto je pocet
moznych shluk® vzdy minimalné 2.

Abychom se lépe orientovali, budeme pro orientaci dale uvazovat dvou rozmérny
prostor (rovinu), ve kterém budeme shlukovat body o soufadnicich X, Y. Pro hledani
maximalné 5 shlukti (¢4, = 5) bodi v roviné se stfedy shlukii [4, 5; 18, 34, [89, 43; 116, 93],
[783, 44; 56, 29], [901, 84; 72, 66, [39, 14; 206, 82] a aktivacnich prazich 0,64, 0, 32,0, 87,0, 19,
0,71 by castice 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 zékladé prvnich péti hodnot se pak urci pfiznaky flag pro kazdy shluk. Tyto pfiznaky
zde nejsou imyslné uvedeny, aby bylo zfetelné&ji vidét, jaka ¢isla se doopravdy tcastni
evolu¢niho cyklu.

Vypocet matice U musi byt lehce upraven, aby nepocital s neaktivnimi shluky:

1 pokud je i-ty shluk aktivni a v; = z;,
Ca _2 -1
Ujj = [ (N”T?:U" ||||> m_l] pokud je i-ty shluk aktivni, (18)
N
0 jinak,

kde c, je pocet aktivnich shluki, z; je j-ty vzor, v; je i-ty stfed shluku, a;, je k-ty stfed
aktivniho shluku a m je néjaky koeficient ovliviiujici stupen clenstvi, v naSem piipadé
1,5 <m < 3.

6.3 Typy castic

Ukazalo se, Ze neni Spatny ndpad rozsifit algoritmus i o myslenky ze SBC. Konkrétné jde
o riizné typy castic.

prohleddvanym prostorem po iteracich posouva své sttedy shluki. Jednotlivé shluky jsou
definovény jejich stiedy. Castice se svymi soutadnicemi mohou b&hem letu dostat do tako-
vych pozic, Ze vzniklé soufadnice stfedt shluki lezi GpIné mimo rozloZeni vzort, nebo
mohou byt v prostoru mezi shluky. Obzvlasté, pokud prohledavame velkou pfevazné
prazdnou oblast. Pokud budeme vychdazet z myslenky, Ze ¢im bliZe je stfed k jakémukoli
bodu A, tim vétsi je pravdépodobnost, Ze je bliZe i k ostatnim bodtim shluku, ve kterém

v vew

Vv

v vew

Mozna vés napadne otdzka, pro¢ tedy castice neobsahuje soufadnice téZist" misto
soufadnic stfedd. Pfedstavme si dva shluky, které jsou od sebe velmi vzdalené. Dejme
tomu, Ze castice podle globédlné nejlepsiho feSeni vi, Ze by méla jeden stfed posunout
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orienta¢ni hranici pfislusnosti k danému shluku. Vzory mimo tuto hranici mohou byt
soucésti jinych shlukd

smérem ke druhému shluku. Pokud by byla definovana soufadnicemi tézisté, nemohla by
se od né&j nikdy vzdélit na vétsi vzdéalenost, nez je definovana maximalni rychlost ¢astice.
Tim padem by castice stagnovala stale na priblizné stejné pozici a po cely zbytek béhu
algoritmu by ndm byla k nicemu. Proto je dtileZité migrace ¢astic provadét na soufadnicich
stredii i pres to, Ze shluky podle tézist’' vétSinou davaji lepsi vysledky (naopak tomu je
napi. u shlukt ve tvaru O).

Samotné shlukovéani podle stfed shluki miize velmi pomalu konvergovat. Nicméné
samotné shlukovani podle tézist taky nemusi vzdy pfinést nejlepsi vysledky — viz dfive
zminéné shluky tvaru U, O apod. Nabizi se tedy moznost vytvofit rtizné typy ¢astic:

o zikladni — shlukuje podle soufadnic sttedd,

o konzervationi — shlukuje podle soufadnic tézist,

Yvoey

e nihodny - shlukuje podle soufadnic téZist) ale soufadnice stfedti jsou v kazdé iteraci
vygenerovany zcela ndhodné.

Dtivod, pro¢ jsme zavedli i ndhodny typ ¢astice je snaha o minimalizaci moZnosti kon-
vergence do lokédlniho extrému funkce Fitness. Pokud by napi. hned na zacatku béhu
algoritmu vSechny ¢astice konvergovaly do lokédIniho extrému, pak by uz nemély viibec
zadnou Sanci se z n¢j dostat pry¢. Pfidanim ndhodnych ¢astic se tato moZnost alespori
trochu zlepsi.

Pomeér ¢asticje volitelny, my jsme pouZili 15 % zakladnich, 75 % konzervativnich a 10 %
nahodnych.
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6.4 Funkce Fithess

Kvalitu oddilu Ize soudit pomoci odpovidajiciho indexu validity shluku. Indexy va-
lidity shluku odpovidaji statisticko-matematickym funkcim pouZzivanym k ohodnoceni
vysledkt shlukovacich algoritmt. Obecné slouzi index validity shluku ke dvéma téeltm.
Zaprvé mulze byt pouZit k urc¢eni poctu shlukt a zadruhé zjistuje nejlepsi odpovidajici
oddjil. Jeden tradi¢ni pfistup pro uréeni optimélniho poctu tfid je spustit algoritmus opa-
kované s raznymi pocty tfid na vstupu a poté vybrat rozdéleni dat s nejlepsi mirou
validity. Idedlné by mél index validity pocitat s nasledujicimi aspekty déleni:

e soudruznost — vzory v jednom shluku by si mély byt navzajem podobné, jak nejvice
to Ize. Rozptyl vhodnosti vzort uvniti shluku indikuje soudruZznost a kompaktnost
shluku,

e oddélenost — shluky by mély byt dobfe oddéleny. Vzdalenost mezi stfedy shlukt
(napft. jejich Eukleidovska vzdélenost) indikuje oddélenost shluku.

V této praci je funkce Fitness zaloZena na valida¢nim indexu, ktery byl navrzen v [10].
Valida¢ni index je definovan jako:

Cmazx N 9 2 1 Ca Ca 9
> 2ugillri—ullP+ o= X X llai—axl]
= =1 j=1 i=1k=1,k#i

, (19)

. L 2
min [|a; — ax |

kde ¢;qq je maximalni pocet shlukd, ¢, je pocet aktivnich shlukt uréenych pro klasifikaci,
x-tého shluku a a, je x-ty stfed /tézisté aktivnich shlukd.

Prvni c¢ast Citatele je soucet vzdalenosti vzorti od stfedti/tézist’ shlukt, do kterych
pfislusi podle stupné ¢lenstviu; ;. Druha ¢ast Citatele je primeérné vzdalenost stfed i/ tézist’
aktivnich shlukt a funguje jako postihova funkce, ktera zlepsuje chovéani funkce pro pocet
aktivnich shlukt ¢, — n.

V [10] je uvedena jesté jedna postihova funkce — ve jmenovateli —a to z dtivodu horsiho
chovani funkce Fitness v pfipadé, kdy m — oo (m je koeficient ovliviiujici vypocet stupné
Clenstvi, viz rovnice (18)). Vzhledem k tomu, Ze funkce dava rozumné vysledky pro
1,5 <m < 3 [2], nema smysl se m — oo moc zabyvat.

Pomoci I 1ze ziskat optiméalni pocet shluki minimalizaci hodnoty valida¢niho indexu.
Funkce Fitness tedy mtiZe byt napsana takto:

1
I+eps’

(20)

Fcost =

kde eps je n¢jakd velmi maléd konstanta, zde je pouZita hodnota 0,00002. Maximalizace
funkce Fitness tedy znamend minimalizaci valida¢niho indexu 1.
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6.5 Osetieni nekorektnich stavu

Castice se nesmi dostat mimo hranice prohledavaného prostoru. P¥i nacitani dat je tedy
potieba specifikovat platné rozmezi lower Bound a upper Bound a to pro kazdou dimenzi
zvlast. Je rozumné nastavit vychozi lower Bound,, a upper Bound, na nejnizsi respektive
nejvyssi hodnotu z-té souradnice vzorh. Tim, Ze specifikujeme meze pro kazdou dimenzi
zvlast' docilime efektivnéjsiho shlukovani, kdy se ¢astice nebudou snazit hledat tam, kde
zadna data nejsou. Jakmile se ¢astice pfesune na novou pozici, je pro kaZdou dimenzi
zkontrolovana hodnota dané soufadnice a pokud lezi mimo definované hranice, je vy-
generovana nahodné uvniti téchto hranic (pouze v této dimenzi). Pokud bychom pozici
pouze nastavili na lower Bound respektive upper Bound, pak by se nam mohlo stét, Ze
vSechny ¢astice budou postupem ¢asu rozmistény po okrajich prohledavané plochy, coz
je ndm k ni¢emu.

Jakjiz bylo dfive zminéno, ¢astice maji tendenci prudce zvysovat svou rychlost. Pokud
je rychlost pfili§ velka, ¢astice skace od okraje k okraji prohleddvané zény a vzhledem
k osetfeni pfekroceni hranic vysvétlené v pfedchozim odstavci se shlukovéni stava zcela
ndhodnym generovanim soufadnic stfed shluki. Proto je zapottebi tuto rychlost néjak
korigovat. Jednou z moznosti je jedna globalni konstanta v, pfi jejimz pfekroceni se
na ni rychlost omezi. Tento piistup ale neni vhodny pro nesymetrickd data, kde jsou
vétsi rozdily mezi rozsahy jednotlivych dimenzi. Napf. pokud mame rovinu o sifce 2000
a vysce 150, pak pokud nastavime v,,; na 200, coZ je pro velikost sitky plochy jesté
stale akceptovatelna rychlost (¢astice musi uskutec¢nit alespori 10 iteraci, neZ se dostane
z jednoho konce na druhy), pak se za¢ne ¢astice velmi rychle dostavat mimo hranice
dimenze vysky, ¢imz se zacne generovat ndhodné. Dalsi alternativou je definovat vy,q,
pro kazdou dimenzi zvlast. Tato moZznost uz bude fungovat, nicméné je velmi pracna.
Pokud bychom napft. chtéli shlukovat data o 60-ti dimenzich, pak bychom museli 60-krat
upravit maximalni rychlost, coZ obnasii 60-krat prozkoumat platny rozsah dané dimenze.
Abychom se tomuto vyhnuli, definujeme maximalni rychlost mazV elocity Percent jako
pomeér rozsahu dané dimenze v procentech. Tim padem staci zadefinovat pouze jednu
hodnotu a pro kazdou dimenzi se uz omezujici rychlost vypocte za béhu. Poznamenejme,
zerozsah hodnot aktiva¢nich prahtije vZdy 1 a vzhledem k tomu, Ze je vhodnost ¢astice na
tyto hodnoty velice citliva, neni dobré je zatéZovat stejné velkym omezenim rychlosti, jako
klasicka data. V nasem piipadé je maximélni rychlost pohybu v dimenzich aktiva¢nich
prahti nastavitelna dalsi procentuélni konstantou.

Néami definovana funkce Fitness je navrZena tak, aby ¢astice sméfovaly stfedy shluki
co nejdal od sebe. Nicméné pokud bychom chtéli pouzit funkci jinou, mohli bychom
narazit na to, Ze nejlepsi vhodnost ¢astice bude takové, kdy vSechny stfedy shluki budou
v jednom bodé (vSechny vzdalenosti najednou budou rovny 0 a vysledna vhodnost napt.
00). Idealné by se méla samoziejmé zménit funkce Fitness. Pokud funkci Fitness z néjakého
divodu ménit nechceme, pak je nutnosti definovat minimalni vzdalenosti min Distance;
mezi jednotlivymi soufadnicemi. OSetfeni minimélnich vzdalenosti vSak nemusi byt tak
jednoduché, jak se miize zdat. Posunutim jedné ¢astice o kousek déal miize nastat kolize
s jinou castici. Je tfeba tedy posunout i vSechny ostatni pfipadné kolidujici ¢astice. Pak
se zase muZe stat, Ze posledni ¢astice prekrocila hranici prohleddvaného prostoru, tim
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padem se musi vSechny c¢astice posunout zpatky. Aby viibec bylo mozné vzdy castice
takto umistit, musi platit vztah:

upper Bound; — lower Bound;
N 7

minDistance; < (21)
kde N je pocet ¢astic a ¢ je index dimenze.

Nakonec abychom minimalizovali shluky, ve kterych jsou méné nez 2 vzory, ovéfime
po kazdém pfesunuti ¢astice na novou pozici, zda kazdy aktivni shluk obsahuje alespori
2 vzory s nejvétsim stupném ¢lenstvi u; ;. Pokud ne, pak vypocitame vSechny soufadnice
této Castice jako priimeér soufadnic ostatnich ¢astic. Provedeme dfive zminéné korekce,
prifadime stupné ¢lenstvi znovu a pokud ani tentokrat neobsahuje néktery aktivni shluk

A%

alespor 2 vzory, pak posuneme sttedy shluki do jejich téZist'nezavisle na typu ¢astice.

6.6 Shrnuti algoritmu

V kaZzdé iteraci pfesuneme castice na nové pozice podle rovnic a (), ¢imz ziskame
u kazdé z nich nové pozice sttedd shluktl a jejich aktiva¢ni prahy. Na zékladé aktivac-
nich prahti uréime pomoci rovnice ({I7), které stfedy shluku se budou tcastnit klasifikace
v této iteraci. Ke kazdému aktivnimu shluku najdeme jeho tézisté a podle rovnice
vypocitame stupné ¢lenstvi (matice U) kaZzdého vzoru ke kazdému shluku. Jakmile mame
k dispozici vSechny tyto informace, vypocitdme u kazdé ¢astice pomoci rovnic a
vhodnost nalezeného feseni. Po vyhodnoceni vSech kvalit feSeni aktualizujeme globéalné
nejlepsi nalezené fedeni (podle sekce[6.1)). Jakmile je dokoncen pfedem definovany pocet
iteraci, je globalné nejlepsi feSeni nahrazeno lokdInim nejlepsim feSenim s nejvyssi vhod-
nosti (ze v8ech ¢astic) a provede se unéj tzv. ,,defuzzyfikace”, neboli kazdy vzor se prifadi
pouze do toho shluku, u kterého ma nejvétsi stupen ¢lenstvi.

Mezi hlavni vyhody tohoto algoritmu patfi beze sporu fakt, Ze dokdZe automaticky
ur¢it optimalni pocet shlukdi, da se pomérné snadno paralelizovat (kazda ¢astice mtize
béZet v rdmci jednoho cyklu ve vlastnim vldkné€) a ma pomérné dobré vysledky shluko-
vani.

Jako kazdy algoritmus ma i MEPSO* své nevyhody. UZ z principu fungovéni PSO je
nutné, aby ¢astice méla rychlost a polohu ve v8ech dimenzich prohleddvaného prostoru.
Tim padem se algoritmus stava nepouZzitelnym pro obrovska data. Kazda castice zabira
pamét’o velikosti ¢4, pro aktivaéni prahy +d.cp,q, pro soutfadnice sttedt shlukit +n.cpaq
prvka matice U, celkem tedy ¢pqz.(1 + d + n) redlnych Cisel.
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7 Software
Soucésti této prace je nasledujici software:
e implementace algoritm® SBC, PSO a MEPSO*,
e hlavni program pro shlukovani dat pomoci algoritmu MEPSO* a FCM,
e vypocet TSP pomoci SBC algoritmu,
e vizualizace feSeni problému TSP a rozdéleni grafu pomoci SBC algoritmu,
e vypocet TSP pomoci PSO algoritmu.

Veskeré kody jsou napsany v jazyce C# frameworku Microsoft .INET 4.5. Uzivatelska
rozhrani slouZi pouze k usnadnéni interakce uZivatele s algoritmy. Cilem této prace nebylo
vytvofeni konzistentniho a stabilniho systému, ale prozkoumat moZnosti shlukovani
dat. Z tohoto divodu nebyla vénovana pozornost optimalnimu rozloZeni prvki GUI
a u aplikaci nejsou oSetfeny vSechny mozné vstupy. Pfesto by alespor hlavni aplikace
neméla spadnout a veskeré chyby by méla pfinejmensim zapisovat do souborti v adresari
Logs.

7.1 Shlukovani dat pomoci algoritmi MEPSO* a FCM

Hlavni aplikace této prace. Je napsdna ve WPF a slouZzi k testovani shlukovéni dat pomoci
algoritmu MEPSO* & FCM, pricemz kazdy algoritmus mé své vlastni okno. V horni ¢asti
se vzdy nachdzi pole pro nastaveni vstupnich dat a parametrti pro jednotlivé algoritmy.
V levé ¢asti pak jsou zobrazeny presentery vysledkii. Tyto presentery slouzi k prezentaci
vypoctenych dat v pfehlednéjsi formé. Pro algoritmus MEPSO* jsou implementovéany

tyto presentery:

e export dat — slouzi k uloZeni vysledkt do bindrniho souboru, nebo zjednodusenému
uloZeni vysledkt do textového souboru,

e 2-D body — slouZzi ke zobrazeni shlukovani bodti v roving,

o podobné obrizky — zobrazi shlukovani podobnych obrazkt, pficemz cesta k adresafi
s obrazky musi byt specifikovana v konfigura¢nim souboru.

V dolni ¢asti pak uZivatel mtiZe sledovat a spoustét ¢i zastavit prabéh algoritm.
Vybér vstupnich dat pro algoritmus MEPSO* je slozen ze ¢tyt kroki:

1. Vybér textového souboru.

2. Vybér prvniho fadku souboru a specifikace regularniho vyrazu oddélujiciho jed-
notlivé hodnoty sloupcti.

3. Vybérsloupci, které se budou ticastnit klasifikace (napf. pokud data obsahuji néjaké
poznamky, stitky apod. 1ze je zde vyloucit a neni tfeba upravovat samotny soubor).
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+Set(index : int, value : double) #Set(index : int, value : Pattern)

Obréazek 5: Tfidni diagram algoritmu MEPSO*

4. Specifikace hranic prohledavané oblasti.

Vybér vstupnich dat pro algoritmus FCM se sklada pouze z krokti 1, 2 a 3.
Vysledky algoritmt MEPSO* a FCM lze pak vyhodnotit nastrojem v hornim menu.
Ten vyzaduje jako vstup sloZku se soubory s pfiponou .bin a ndzvy souborti musi spliiovat
pravidlo, Ze vysledky algoritmu FCM musi za¢inat znakem _. P¥i dodrZeni této struktury
pak lze ziskavat statistiky velmi rychle.
Snimek obrazovky hlavniho programu je na obrazkulf|a zjednoduseny t¥idni diagram
algoritmu MEPSO* je na obrazku[5| Z divodu lepsi ¢itelnosti jsou v diagramu zachyceny
pouze zakladni tfidy algoritmu MEPSO* bez rtaznych dédi¢nosti, rozhrani pro naéitani
dat a jinych vazeb, které by zde mohly byt matouci.
Struktura knihoven vypada nésledovné:

z 7

e dll knihovny zacinajici Rec052 jsou podptirné knihovny se zakladni v .NET Fra-

meworku ¢asto pouz

z

ivanou funkcionalitou,

o DataClustering.Core.dll obsahuje zakladni tfidy pro praci se shlukovanim,

o DataClustering. FCM.dIl je konkrétni implementace shlukovani pomoci algoritmu
Fuzzy c-means,
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¥ MEPSO, Michal Recka (REC052) -
Fuzzy C-Means Vyhodnoceni dat
@ Mastaveni parametrd algoritmu

Soubor s daty: | | | || Omezeni

Cr(kpBesty 2 '_  Dimenze: 5 Coom 225 |2
C (ke gBest): 2 I Poet iteraci 500 |Z  Cuax 20 | I ¥| Dynamicky pocet shiukd
Setvadnost 1 |2 Pocet eastic 100 |I Maxrychlost 5 |- % rozsahu dimenze
%zikladnich: 15 .  %konzervativnich: 75 |-  MaxrychlostT: 20 | . % (zména aktivaénich prahd)
Presentery wysledka

Export dat =

2-D body

Podobné cbrazky v

Naéist vysledky
Zobrazit aktualni wysledky

Text prvniho platného fadku | Daléi fadek
00128;1593;545:1594;166;1595;708;1596;223;1597:264.:1598,80;1599:35;1600;4:1601:45;1602;25,;1603.40;1604:40:1605;26;, 160637, 16/
< >

COddélovac zaznamu: l:l

Vyberte sloupce s daty

saEE
1504 | 166 | 1505 | 708

Priklad zparsovanych dat

{1593; 545; 1594; 166; 1593; 708}

Obrazek 6: Snimek obrazovky programu pro shlukovani dat pomoci algoritmu MEPSO*
+ dialog pro specifikaci dat
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o DataClustering. MEPSO.dll je konkrétni implementace shlukovani pomoci algoritmu
MEPSO*,

o DataClustering. MEPSO.GUI.WPF.exe je knihovna s grafickymi uZivatelskymi roz-
hranimi,

o DataClusteringLibrary.dll obsahuje funkcionalitu exportu vysledkdi do textového
souboru.

7.2 Vypocet TSP pomoci SBC a PSO

Jedna se o konzolové aplikace, které maji na vstupu (jako argument volani) ndzev souboru
s definici apIného vaZeného orientovaného grafu a pocet iteraci pro jeden béh algoritmu.
Nésledné je algoritmus spustén 100-krat za sebou a jsou vypsany vysledky. Nakonec
umozni aplikace zapsat vysledky do textového souboru. Soucésti je i generdtor XML
soubortl s definicemi grafi. Na vstupu je povinny pocet vrcholi a nepovinny nazev
vystupniho souboru.

Knihovny této ¢asti jsou nésledujici:

e SBC.dII obsahuje obecnou implementaci algoritmu simulace véeli kolonie,

e SBC.Graph.dll definuje data pro SBC jako tplny orientovany vaZzeny graf a obsahuje
funkcionalitu s nimi spojenou,

o SBC.Graph.Generator.exe slouzi k vygenerovani validniho XML souboru s ndhod-
nymi daty grafu,

e SBC.TSPdIl je konkrétni implementace algoritmu SBC pro tcel feSeni problému
obchodniho cestujiciho,

e SBC.TSP.Console.exe slouzi k provadéni testti feSeni TSP pomoci algoritmu SBC,
e PSO.dll obsahuje obecnou implementaci algoritmu PSO,

e PSO.TSPdIl je konkrétni implementace algoritmu PSO pro tcel feSeni problému
obchodniho cestujiciho,

e PSO.TSP.Console.exe slouzi k provadéni testti feSeni TSP pomoci algoritmu PSO.

7.3 Vizualizace algoritmu SBC

Jedna se o podptirnou aplikaci napsanou ve Windows Forms, ktera slouZi k vizualizaci
prubéhu algoritmu simulace véeli kolonie. Po spusténi se zobrazi okno, ve kterém je tteba
nejprve vybrat vstupni data. Jakmile jsou vybrana vstupni data, je zapotfebi vybrat typ
problému. Na vybér jsou problémy Glﬂa TSPH Po vyplnéni parametrti se zobrazi dialog

3Problém GP neni dokon&en z dtivodt popsanych v sekci Sousedské feSeni je generovano ndhodné
*Pro problém obchodniho cestujiciho je nutno vybrat data s vdzenym grafem
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sl A, s MLEA, Globalni pamét
= Oteviit graf | ms mezi kroky: (1Y I Animovat Dal3i krok
i Oteit g = A Mimksty: 9

kL Veela prizkumnik (Bees[1])
Podet névitév: 0
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Mira kvalty: 9 Zobrazit v grafu |

{{L(5.3). N (4.4).G 22). M 2.4},
£(13),C(1.1).ARD), F 0.2).
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N
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Dekenéila nalezeni nahodného zdroje jidia fndhodného rozdgleni
arafu)
Cyklus .10 Viela prizkumnik (Bees[1]) [ | B |

Obrazek 7: Snimek obrazovky vizualizace problému rozdéleni grafu pomoci SBC

Globélni pamét

7 Oteviit graf | ms mezi kroky: (2! b Animovat Dalzi krok
= - 2 " Mira kvalty: 125

b Véela prizkumnik (Bees[1])
Podet nédvitév: 0

Pamét’

{DE3.ARINBEIN.CH2FOAERIY

Aldugini akce
Porovndva svou kvalitu {12.5) a nové nalezenou kvalitu (20}

Cyklus €31 Viéela prézkumnik (Bees[1]) | i |

Obrazek 8: Snimek obrazovky vizualizace problému obchodniho cestujictho pomoci SBC

se znadzornénim grafu, dialog zobrazujici globalné nejlepsi pamét’a pokud je to aktudlni,
zobrazi se dialog reprezentujici danou véelu, kde je vZdy napséno, co v¢ela zrovna déla
a jaky mé obsah paméti — viz obréazek[7]a
Vizualizace SBC zahrnuje tyto knihovny:
o SimulatedBeeColony.dll obsahuje upravenou implementaci SBC pro feSeni problémfi
TSP a GP,

o SimulatedBeeVisualDemo.exe zahrnuje upravenou implementaci tlu pro moznost vi-
zualizace a obsahuje veskeré souvisejici GUI prvky.

XML soubor s definici grafu musi mit strukturu popsanou ve vypise |5, V piipadé
problému GP je mozno vynechat atributy Weight.
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8 Experimenty

Veskeré experimenty byly provadény na skolnim serveru s procesorem s 8 jadry o frek-
venci 2, 7 GHz a opera¢ni paméti 12 GB. Toto testovaci prostfedi bylo navrzeno pfedevsim
proto, abychom mohli otestovat efektivitu vyuZziti moderniho hardware. S tim souvisely
drobné tpravy testovaného algoritmu MEPSO*, aby vyuzival vice vldken.

8.1 TSP

V sekci [2| jsme si popsali problém obchodniho cestujictho. V této praci jsme vyzkouseli
k nalezeni feSeni TSP algoritmy SBC a PSO.

Algoritmus SBC byl naimplementovan podle ¢lanku Johna McCaffreyho [6]. Na
vstupu byl orientovany ohodnoceny tplny graf a feSenim byla cesta (posloupnost vr-
cholti) napt. A, F, B, E, C, D, A. Funkce Fitness byla oby¢ejny soucet vah hran cesty a opti-
malizovali jsme minimum funkce Fitness (¢im kratsi celkova vzdalenost, tim lepsi feSent).
Sousedska feSeni byla generovana pouze prohozenim dvou ndhodné vybranych vrcholt
cesty.

U algoritmu PSO bylo zapotiebi specifikovat, jak bude reprezentovana ¢astice. Kazdé
meésto ma své &islo poradi a ¢astice je reprezentovana polem redlnych ¢isel 1 < 2 < n, kde
n je pocet mést. V kazdé dimenzi muZe byt libovolné ¢islo ve dfive zminéném rozsahu.
Pfi vypoctu funkce Fitness se pak tato ¢isla zaokrouhli na cela ¢isla, ¢imz dostaneme
poradova cisla mést. Funkce Fitness pro SBC je tedy definovéna napi. takto:

I = 21 dist (mg, m;1y%)

I pokud d =0, 2
Feost = 24105 i

(L + 100) 100 ]mak

kde m; je i-té mésto v posloupnosti mést, %n znaci zbytek po celo¢iselném déleni poctem
mést n, dist(a,b) je délka cesty z mésta a do mésta b a d je pocet duplicitnich mést
v posloupnosti. Je totiZ nutné penalizovat feSeni, kde se nevyskytuji vSéechna mésta.

V tabulce 2|jsou zndzornény vysledky test(i implementace algoritm® SBC a PSO na
TSP. Pocet iteraci byl 1000, pocet ¢astic 100, maximalni rychlost u PSO byla 20 % poctu
meést, pomér aktivnich, neaktivnich a v¢cel prazkumnikd u SBC byl 75 : 15 : 10. Kazdy
algoritmus byl spustén desetkrat v davkach po 100. Znazornény cas tedy znaci dobu, za
jak dlouho byl dany algoritmus proveden 100-krat. N znaci pocet mést, F,,, je primeérna
vhodnost, Fy.s: je nejlepsi nalezena vhodnost a Fyorst je nejhorsi nalezena vhodnost.
Jak lze vidét, algoritmus SBC ddvd mnohem lepsi vysledky. Pro vétsi N se algoritmus
PSO v podstaté stdva nepouzitelny. Je to dano pfedevsim principem algoritmu, kdy PSO
funguje idedlné, pokud ma funkce Fitness néjaky trend, coz v p¥ipadé TSP rozhodné
nema. SBC vylozené trend funkce Fitness nepotfebuje. Zaroven to potvrzuje fakt, Ze PSO
neni univerzalni algoritmus, ktery se hodi na feSeni vSech optimaliza¢nich problémti a je
tteba dobfe zvazit, na které problémy jej pouzit.
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N | Algoritmus Fyest Favg | Fuworst | Cas [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

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

Tabulka 2: Porovnani vysledkt problému obchodniho cestujictho pomoci SBC a PSO. Oba
algoritmy mély shodny pocet ohodnoceni funkce Fitness

8.2 Shlukovani dat

NiZze zminéné testy byly provadény algoritmem MEPSO* popsanym v sekci [} Pokud
neni uvedeno jinak, plati nasledujici konfigurace:

pocet iteraci: 500 zékladnich ¢astic: 15 % 1 2
pocet ¢astic: 100 konzervativnich ¢astic: 75 % co: 2
m: 2,25 ndhodnych ¢astic: 10 % w: 1

Crmaz® 20 max. rychlost stfed:: 5% max. rychlost prahti: 20 %

Testy byly provadény s poc¢tem ohodnoceni funkce Fitness Fipnt < 50000. Jakmile
pocet ohodnoceni funkce Fitness dosdhl Fi,,,: algoritmus dokonéil iteraci a skondil,
pokud vSak nebyly splnény ukoncovaci podminky jiz diive.

8.2.1 Body v roviné

Otestovali jsme ti¢innost dynamického shlukovani ndmi navrZzeného algoritmu MEPSO*
nabodech v roviné. Vysledky se velmi lisily v zavislosti na nastaveni vstupnich parametrti
— zejména pomér ci, ¢z a w, pak nastaveni omezeni rychlosti a stupné neostrosti m.
Optimalni nastaveni vstupnich parametrt velmi zavisi na charakteru datového souboru
a jeho urceni by mohlo byt dals$im optimaliza¢nim problémem. Vysledky shlukovani
byly srovnany s nejbéznéjsim algoritmem na shlukovani dat — Fuzzy c-means — a ukazuji,
Ze pokud jsou dobfe zvoleny vstupni parametry, mtze algoritmus MEPSO* shlukovat
skute¢né lépe. Tabulka |3 dané vysledky zachycuje. K porovnani vysledki byla pouZita
funkce Fitness zminéna v sekci[6.4] Ne,), je o¢ekavany /skuteény pocet shlukii. Minimaln,
pramérny a maximélni pocet nalezenych shluki je v tabulce znacen N,in, Nayg resp.
Niag- Testy byly provadény cyklicky. Vstupni parametry algoritmu MEPSO* byly mirné
ménény, zatimco u algoritmu FCM byly zadany stejné hodnoty poctu cykli, stupné
neostrosti m a byl ddn skutecny pocet ofekdvanych shlukd. Z tabulky lze vy¢ist, Ze
MEPSO* podle vysledné vhodnosti feSeni pfed¢i algoritmus FCM.

Dalsim testem bylo porovnéni statického shlukovani algoritmem MEPSO* a FCM.
Cilem bylo otestovat, jak pfesné jsou schopny algoritmy urcit jednotlivé shluky, pokud
znaji skute¢ny pocet shluki. I v tomto piipadé se ukédzalo, ze MEPSO* dava lepsi vysledky.
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Nexp Alg Nmzn Navg Nmax Fbest Favg Fworst
5 MEPSO* 95,1875 9 0,02017 0,0375 | 0,0461
FCM - - — [1,9.10°%| 0,0327 | 0,0363

6 MEPSO* 3 4,7 8 0,0052 0,0107 | 0,0129
FCM — — — [2,7107° ] 0,0056 | 0,0104

- MEPSO* 2 5,1 8 0,0046 0,0071 | 0,0084
FCM - - — 1,310 | 0,0029 | 0,0052

15 MEPSO* 3 6,1 11 0,0014 0,0024 | 0,0029
FCM — — 12,6.107% [ 1,9.107° | 0,0001

Tabulka 3: Porovnani vysledk dynamického shlukovani algoritmem MEPSO* s vysledky
statického shlukovani algoritmem FCM

Nexp n Alg Dmin Dcwg Dmam Fbest Favg Fworst
7 788 MEPSO* | 162 | 263,4 | 430 0,0111 0,0138 0,0178
FCM 174 [303,6 | 497 | 2,3.10°5 | 0,0022 0, 0060

15 600 MEPSO* 15 98,7 195 0,0086 0,0129 0,0173
FCM 158 [ 181,6 | 241 |1,5.107%]9,0.10°% | ,4.107°

Tabulka 4: Porovnani vysledki statického shlukovani datového souboru o N, defino-
vanych shlucich algoritmem MEPSO* a FCM

Vysledky tohoto testu lze najit v tabulce @ Diky tomu, Ze v tomto pfipadé byly vzory
opatfeny stitky, do kterych vzort by mély pattit, bylo mozné dopocitat hodnoty D,
Dyg @ Diyqz, které znaci minimalni, pramérny a maximalni pocet Spatné klasifikovanych
bodt. Pfiklad rozdilu statického shlukovani MEPSO* a FCM je vidét na obrazku[9]

I kdyZ vysledky vypadaji slibné je tfeba uvést i na prvni pohled pfehlédnutelné cha-
rakteristiky. MEPSO* m4 velky rozptyl a jeho vypocet trvd mnohondsobné déle. Zatimco
FCM dobeéhl zpravidla do nékolika sekund, doba trvéni algoritmu MEPSO* byla spiSe
otdzkou minut az desitek minut. S tim souvisi i pamétova naro¢nost, kterd je pfimo
ameérnd poctu ¢astic. Pokud vsak porovnavame vysledky na zédkladé poctu ohodnoceni
funkce Fitness, ddvda MEPSO* skute¢né lepsi vysledky. Déle se ukazalo, Ze algoritmus ma
problémy s odhadem poé¢tu shluki, pokud jsou velmi blizko u sebe. Casto ma tendenci
shluky blizko sebe spojovat do jednoho vétsiho shluku — viz obrazek |10} Nicméné toto
chovéni je dano nedokonalosti funkce Fitness a ne samotnym algoritmem.

8.2.2 Podobné obrazky

Co se tyce vicerozmérnych shlukt, provedli jsme test na shlukovani obrazka. Data jsme
Cerpali z prace [8], kde byly vektory jiz pfichystany. Ze vSech obrazki jsme vybrali 8
skupin na prvni pohled podobnych obrazka a byly na nich otestovany shlukovaci algo-
ritmy MEPSO* a FCM. Ani jednomu algoritmu se ani jednou nepodafilo nalézt o¢ekdvané

vvvvv

vysledki testti jsou zachyceny v tabulce [5 Opét se u algoritmu MEPSO* potvrdil velky
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Nea:p Alg Nmzn Navg Nmaa: Fbest Favg Fworst
MEPSO* 3 9, 7857 10 0,0827 0,107 | 0,1187
FCM 5 7.3 8 [2,3.10°5]0,0098 | 0,0225

8

Tabulka 5: Porovnédni vysledka shlukovéni podobnych obrazkti pomoci algoritmu
MEPSO* a FCM

rozptyl nalezenych shlukii a tendence spojovat mensi shluky do vétsich. Kdyz uz obrazky
byly v jednom shluku, byly si opravdu alespori trochu podobné. Podle vhodnosti jednot-
livych feSeni jsou vysledky MEPSO* algoritmu opét lepsi nez u FCM. Pfiklad shlukovéni
obrazku algoritmem MEPSO* je zachycen na obrazku

8.3 Zhodnoceni

A

Ukazali jsme si, Ze rozsifeny algoritmus shlukovani dat zaloZeny na PSO principu umi
shlukovat 1épe, nez dnes asi nejpouZzivanéjsi shlukovaci algoritmus — Fuzzy c-means —
za predpokladu, Ze nalezneme optimalni vstupni parametre. Algoritmus je na vstupnich
parametrech extrémné citlivy a protoZe je jich hodné, neni viibec jednoduché jejich op-
naro¢né&jsi casoveé. UZ z principu PSO musi byt ¢astic pfiméfené hodné, aby se kolektivni
inteligence méla moZnost projevit. Algoritmus se da sice paralelizovat, ale ¢im sofistiko-
datovych tokd, je tfeba pouZzivat zamky a pokud nebudete dost opatrni, nakonec to mtize
vést aZ k dead lockim a Giplnému znehodnoceni algoritmu. Pokud je pro vés kvalita shlu-
kovani dileZitéjsi neZ doba exekuce, miiZete se zaméfit na vyladéni vstupnich parametrti
tohoto algoritmu tak, aby vam déval pro dany datovy soubor co nejlepsi vysledky. Pokud
byste vSak chtéli shlukovaci algoritmus, ktery by mél béZet, pokud mozno, v redlném
¢ase napi. nékde na webu, pak navrhovany algoritmus neni sprdvné volba. Obzvlasté
pro velkd data je nepouZitelny pravé z divodu vétstho poctu castic, kde kazda musi
drzet informace ohledné dat a jejich shlukovéni. S vyuzitim projekce do nizsich dimenzi
by se tento problém mohl kompenzovat. Definovana funkce Fitness se ukazala byt fun-
kéni, avsak nedokonald, protoZze upfednostiiuje mensi pocet prolinajicich se shluki pied
veétsim poctem malych shluki.
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Obrazek 11: Shlukovani obrazkt pomoci algoritmu MEPSO*
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9 Zaver

V této préci jsme si pfedstavili zdkladni principy evolu¢nich vypocetnich technik se za-
méfenim na simulaci véeliho roje a optimalizaci rojeni ¢astic. Nasledné jsme si popsali,
co je to shlukovani dat a jaké zakladni techniky se pouzivaji. Navrhli jsme modifikaci
neostrého shlukovaciho algoritmu zaloZeného na PSO a inspirovaného SBC. Tento algo-
ritmus dokaZe automaticky nalézt optimdlni pocet shlukii, ktery je vsak silné zavisly na
definici funkce Fitness. Z tohoto pohledu algoritmus minimalizuje nutnost analyzy dat
uzivatelem. Je ale zapotfebi nastavit vstupni parametry algoritmu a to uz zase ve srov-
nani s jinymi béZnymi algoritmy vyZaduje prace mnohem vice. Nicméné, pokud je vie
spravné nastaveno, umi algoritmus dévat dobré vysledky. Ve srovnéni s algoritmem FCM
dosahuje MEPSO* lepsich vysledkii shlukovéni dat, avSak za cenu delsiho ¢asu a vys$si
pameétové narocnosti.

Navzdory tomu, Ze je shlukovani dat velmi stary problém, ziistdva dodnes aktivné
zkoumanym odvétvim. Neni zndm zadny jediny algoritmus, ktery dokéZe seskupovat
vSechny datové soubory redlného svéta efektivné a bez chyb. I samotné valida¢ni indexy
jsou vétsinou tvofeny empiricky a neni zndm Z4dny univerzalni index, ktery by fungoval
stejné dobfe pro vSechny datové soubory. Evolu¢ni vypocetni techniky obecné stavi na
vhodnosti jednotlivych feSeni a proto je definice funkce Fitness naprosto klicova. Proto
by dal$i vyzkum mél sméfovat i timto smérem, aby napf. nemélo shlukovani tendenci
spojovat mensi shluky do vétsich celkt.

Michal Recka
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A Vzor vstupnich dat

<?xml version="1.0" encoding="UTF—-8"?>
<Vertices>
<Vertex Name="A" X="2" Y="1">
<Neighbor Name="B” Weight="1" />
<Neighbor Name="C” Weight="2" />
<Neighbor Name="D" Weight="3" />
<Neighbor Name="E” Weight="4" />
<Neighbor Name="F” Weight="5" />
</Vertex>
<Vertex Name="B” X="3" Y="1">
<Neighbor Name="A" Weight="1,5" />
<Neighbor Name="C” Weight="1" />
<Neighbor Name="D" Weight="2" />
<Neighbor Name="E” Weight="3" />
<Neighbor Name="F" Weight="4" />
</Vertex>
<Vertex Name="C” X="4" Y="2">
<Neighbor Name="A" Weight="3" />
<Neighbor Name="B” Weight="1,5" />
<Neighbor Name="D" Weight="1" />
<Neighbor Name="E” Weight="2" />
<Neighbor Name="F” Weight="3" />
</Vertex>
<Vertex Name="D" X="3" Y="3">
<Neighbor Name="A" Weight="4,5" />
<Neighbor Name="B” Weight="3" />
<Neighbor Name="C” Weight="1,5" />
<Neighbor Name="E” Weight="1" />
<Neighbor Name="F" Weight="2" />
</Vertex>
<Vertex Name="E” X="2" Y="3">
<Neighbor Name="A" Weight="6" />
<Neighbor Name="B” Weight="4,5" />
<Neighbor Name="C” Weight="3" />
<Neighbor Name="D" Weight="1,5" />
<Neighbor Name="F" Weight="1" />
</Vertex>
<Vertex Name="F" X="1" Y="2">
<Neighbor Name="A" Weight="7,5" />
<Neighbor Name="B” Weight="6" />
<Neighbor Name="C” Weight="4,5" />
<Neighbor Name="D" Weight="3" />
<Neighbor Name="E” Weight="1,5" />
</Vertex>
</Vertices>

Vypis 5: Struktura vstupnich dat pro vizualizaci TSP pomoci SBC
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