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1. Wstep

Od wkroczenia w erg informacji ilo§¢ danych, ktére sa gromadzone oraz przetwarzane rosnie z roku
na rok. Jest to spowodowane rozpowszechnieniem systeméw informatycznych, powszechna kompute-
ryzacja i wigkszymi mozliwo$ciami sktadowania danych w bazach, hurtowniach danych czy repozyto-
riach. Jednak w wigkszosci przypadkow ilo$¢ informacji, jakie sa gromadzone, znacznie przewyzsza
mozliwosci ich analizy. Firmy, przedsigbiorstwa czy organizacje stangty przed problemem jak efektyw-
nie przetwarzaé, analizowaé i wyciaga¢ wnioski ze zgromadzonych danych, aby czerpaé z nich korzysci
dla swoich dziatalnosci. To byto impulsem do rozwoju technologii eksploracji danych, ktéra umozliwia
analizg¢ 1 wydobycie z nich wiedzy.

Przy duzych wolumenach danych konieczne jest zastosowanie efektywnych struktur, ktére umozli-
wia szybkie wnioskowanie na temat relacji migdzy danymi.

W niniejszej pracy zaprezentowano realizacj¢ algorytméw klasteryzacji danych przy uzyciu efek-
tywnych asocjacyjnych struktur grafowych do grupowania r6znych zbioréw danych.

Motywacja do realizacji tego tematu pracy bylo zainteresowanie eksploracja danych a takze struktu-
rami grafowymi AGDS, ktére w tatwy sposéb tworza powiazania migdzy danymi oraz szybko udostep-

niaja te relacje.

1.1. Cel pracy

Celem pracy bylo zaprojektowanie i implementacja systemu automatycznej klasteryzacji i eksplora-
cji danych w oparciu o asocjacyjny grafowy model danych wykorzystujac relacje pomigdzy nimi, ktére
on automatycznie udostepnia.

W zakres pracy wchodzi stworzenie panelu uzytkownika, ktéry pozwoli na wybér dziatania i prezen-
tacje danych oraz wizualizacja przebiegu proceséw w grafie. Aby pokazac przewage struktur grafowych
nad strukturami tabelarycznymi pokazano takze poréwnanie ztozonosci obliczeniowej i czasowej algo-

rytméw zrealizowanych przy ich uzyciu.

1.2. ZawartoS¢ pracy

Rozdziat 2. jest rozdzialem wprowadzajacym w tematyke niniejszej pracy magisterskiej - sztuczne;j

inteligencji, eksploracji danych oraz struktur grafowych AGDS.
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W rozdziale 3. opisano teoretyczne aspekty algorytmdéw klasteryzacji, ktére zostaty zaimplemento-
wane w pracy, sposob ich realizacji, a takze opis zastosowanych struktur danych i wizualizacje.

Rozdziat 4. zawiera eksperymenty przy uzyciu zaimplementowanych metod oraz poréwnanie zlo-
zonoSci czasowej i obliczeniowej algorytméw. Eksperymenty powtdrzono na zbiorach danych o réznej
wielko$ci. Oméwione zostaly wyniki klasteryzacji oraz poréwnano je z rezultatami tych samych metod
znajdujacych si¢ w bibliotekach jezyka PYTHON.

W rozdziale 5. podsumowano pracg i opisano wnioski.

A. Socha Asocjacyjny system wydajnej automatycznej klasteryzacji i eksploracji danych



2. Wprowadzenie

Niniejszy rozdziat zawiera wprowadzenie do tematyki pracy - czym jest sztuczna inteligencja oraz jej
zastosowanie w eksploracji danych. Przedstawiono takze wstgpny opis metod klasteryzacji oraz wpro-

wadzenie do asocjacyjnych struktur grafowych AGDS.

2.1. Sztuczna Inteligencja

Najbardziej skomplikowana siecia na Swiecie wciaz pozostaje ludzki mézg. Technologia w dalszym
ciagu nie moze z nim konkurowaé, mimo ze dysponuje wigksza moca obliczeniowa. Istnieja jednak
opinie, ze cztowiek zostanie w przysztosci zastapiony przez roboty, a nawet, ze SI bedzie odpowiedzialna
za zagtade ludzkosci.

Sztuczna inteligencja otacza nas w zyciu codziennym - jest w smartfonach, wyszukiwarkach interne-
towych, grach komputerowych i inteligentnych urzadzeniach domowych. Coraz czgsciej obstuga klienta
jest realizowana przy uzyciu sztucznej inteligencji w postaci chatbotéw. Innym przyktadem sa systemy
rekomendujace, ktére zbierajac dane uzytkownikéw proponuja mu najlepsze rozwiazanie. Jednym z cie-
kawszych zastosowar sztucznej inteligencji sg autonomiczne samochody. Od kilku lat wiele firm stara
sig stworzy¢ system, ktory zastapi cztowieka na miejscu kierowcy. Przy pomocy czujnikéw, kamer i ra-
daréw moga one rozpoznaé sytuacj¢ na drodze i odpowiednio zareagowaé, duzo szybciej niz zrobitby
to cztowiek.

Przechodzac do teorii sztucznej inteligencji, pojecie to do uzycia wprowadzit John McCarthy w 1956
roku na konferencji w Darthmouth Collage na temat inteligentnych maszyn. W literaturze mozna spotkac

rézne definicje SI [1]:

— ,,Sztuczna inteligencja jest naukq o maszynach realizujqcych zadania, ktore wymagajq inteligencyji,

kiedy sq wykonywane przez cztowieka. ” - M. Minsky

— ,,Sztuczna inteligencja obejmuje rozwiqzywanie probleméw sposobami wzorowanymi na natural-
nych dziataniach i procesach poznawczych cztowieka za pomocq symulujqcych je programow kom-
puterowych.” - R.J. Schalkoff

— ,,Sztuczna inteligencja stanowi dziedzing informatyki dotyczacq metod i technik wnioskowania
symbolicznego przez komputer oraz symbolicznej reprezentacji wiedzy stosowanej podczas takiego

wnioskowania.” - E. Feigenbaum
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Jako zastosowania SI podaje si¢ m.in. uczenie maszynowe, sieci neuronowe, rozpoznawanie mowy

oraz eksploracje¢ danych, na ktérej skupia si¢ niniejsza praca. Jest ona opisana w nastgpnym podrozdziale.

2.2. Eksploracja danych

Eksploracja danych (ang. data mining), nazywana odkrywaniem wiedzy z danych, jest jedna z naj-
dynamiczniej rozwijajacych si¢ dziedzin informatyki w ostatnich latach.

Przytaczajac definicj¢ [2], eksploracja danych ,,jest procesem odkrywania znaczqcych nowych po-
wiqzan, wzorcow i trendow przez przeszukiwanie duzych iloSci danych zgromadzonych w skarbnicach
danych, przy wykorzystaniu metod rozpoznawania wzorcow, jak rowniez metod statystycznych i matema-
tycznych”. Mozna spotkaé takze inne definicje. Jak podaje [3] ,, eksploracja danych jest analizq zbiorow
danych, w celu znalezienia nieoczekiwanych zwiqzkow i podsumowania danych w oryginalny sposoéb,
by byty zrozumiate i przydatne dla ich wiasciciela”.

Poczatkowo eksploracj¢ przeprowadzano na prostych typach danych - liczbowych czy tekstowych.
Wraz z rozwojem tej technologii zaczgto analizowac pliki multimedialne, mapy, sieci, a nawet struktury

chemiczne, np. DNA [4].

2.2.1. Podstawowe zadania eksploracji danych
Metody eksploracji danych mozna podzieli¢ na nastepujace klasy [5, 6, 2, 7, 4]:

— Klasyfikacja i predykcja - rozpoznawanie wzorca, ktéry jest tworzony przez aktualne wartosci pa-
rametréw wejSciowych i przypisanie mu odpowiedniej etykiety klasy. Klasyfikacja dotyczy war-

toSci dyskretnych, predykcja natomiast wartosci ciaglych.

— Klastrowanie - dzielenie przestrzeni wielowymiarowej na grupy danych, ktére zawieraja podobne

do siebie elementy, gdzie podobiefistwo moze by¢ mierzone przy uzyciu réznych miar.

— Odkrywanie asocjacji - odkrywanie nieznanych zalezno$ci, poszukiwanie zwiazkéw asocjacyj-
nych pomigdzy réznymi elementami bazy danych, np. jesli wystepuje X, to zachodzi tez Y. Naj-
czgSciej spotykane jest w §wiecie biznesu pod nazwa analizy podobieristw lub analizy koszyka

sklepowego.

— Wykrywanie zmian i odchylefi - wyszukiwanie réznic migdzy aktualnymi danymi a warto$ciami

oczekiwanymi, np. wyszukiwanie anomalnych zachowar klientéw.

— Redukcja danych - optymalne reprezentowane duzych ilosci danych, np. zmniejszenie wymiaru
wektordw przy niezmienionej ich liczbie. Jej celem jest zawarcie istotnych informacji w danych

0 mniejszej objgtosci.

A. Socha Asocjacyjny system wydajnej automatycznej klasteryzacji i eksploracji danych
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2.2.2. Zastosowania eksploracji danych

Eksploracja danych ma zastosowanie w wielu réznych dziedzinach, m.in.:

— Medycyna: analizie mozna poddawaé dane pacjentéw chorych i zdrowych, aby stwierdzi¢, czy wy-
niki klasyfikuja ich jako potencjalnie zagrozonych choroba. Ciekawy przykiad zostat opisany
w [2], dotyczy on problemu rozpoznawania komérek krwiotwdrczych szpiku kostnego na pod-
stawie obrazu rozmazu szpiku. Jest to bardzo wazny proces na etapie diagnostyki zaawansowania
biataczki.

— Marketing, handel: wiele przedsigbiorstw dysponuje zbiorami danych, ktére po wlasciwej anali-
zie mogtyby wskaza¢ odpowiednia dla nich $ciezke rozwoju. Przyktadowo dla branzy handlowe;]
mozna wyciagna¢ wnioski dotyczace klientéw, ich przedziatu wiekowego czy plci, aby wiedzie¢
do jakiej grupy docelowej dostosowaé swoje produkty. Co w swoich koszykach mieli klienci, kt6-
rzy kupili np. mleko? Co najlepiej sprzedawato si¢ wiosna 2017 roku? Dzigki takiej wiedzy mozna

odpowiednio tworzy¢ promocje i atrakcyjne oferty.

— Systemy rekomendujace: na podstawie danych uzytkownika podpowiadane sa najlepsze dla niego

opcje, np. ksiazki, filmy, zakupy, znajome osoby.

— Przewidywanie trzgsien ziemi: analizujac i klasteryzujac zaobserwowane epicentra trzgsieii mozna

zidentyfikowac strefy zagrozone.

— Ubezpieczenia: badajac dane klientéw, np. kierowcow z wysokimi stawkami odszkodowain, mozna

zidentyfikowa¢ defraudacje.

2.3. Klasteryzacja

Klasteryzacja jest wyjatkowym rodzajem klasyfikacji [8]. Ponizej przedstawiono podziat klasyfikacji
na osobne problemy klasyfikacyjne (rys. 2.1).

Mozna wyrézni¢ dwa podstawowe rodzaje klasyfikacji [8, 9]:
— klasyfikacja wykluczajaca sig,
— klasyfikacja niewykluczajaca sig.

Przy klasyfikacji wykluczajacej si¢ obiekt nalezy tylko i wytacznie do jednej klasy, natomiast przy nie-
wykluczajacej si¢ obiekt moze naleze¢ do kilku klas.

Dalszy podzial mozna przeprowadzi¢ dla klasyfikacji wykluczajace;j sig:
— klasyfikacja z nadzorem,

— klasyfikacja bez nadzoru.

A. Socha Asocjacyjny system wydajnej automatycznej klasteryzacji i eksploracji danych
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KLASYFIKAC]A

.

WYKLUCZAJACA SIE NIEWYKLUCZAJACA, SIE
EEZ NADZORU Z NADZOREM
HIERARCHICZNA NIEHIERARCHICZNA

Rys. 2.1. Podziat klasyfikacji na podproblemy klasyfikacyjne.

W klasyfikacji bez nadzoru do przeprowadzenia klasyfikacji wykorzystuje si¢ jedynie macierz odlegtosci
migdzy rekordami. W drugim przypadku wykorzystuje si¢ nie tylko macierz odlegtosci, ale tez etykiety
kategorii.

Kolejnego podziatu mozna dokona¢ dla klasyfikacji bez nadzoru:

— klasyfikacja hierarchiczna,
— klasyfikacja niehierarchiczna.

Metody hierarchiczne pozwalaja wyodrebnic pelna hierarchig klas. Metody niehierarchiczne tworza
grupy utozone niehierarchicznie, odrgbne od siebie.

Klasteryzacja nalezy do grupy klasyfikacji bez nadzoru. Algorytm grupowania dzieli zbiér danych
w grupy, przy maksymalizacji podobiefistwa wewnatrz grupy i minimalizacji podobiefistwa do rekordéw
spoza niej. Klasyfikuje si¢ obserwacje, dane lub wektory cech w klastry, by zmniejszy¢ ilo§¢ danych. Kla-
ster sktada si¢ z wielu podobnych obiektéw zebranych i zgrupowanych razem. Podaje si¢ kilka definicji
klastra [8]:

— Klaster to zbiér elementéw, ktére sa podobne, a elementy spoza klastra sa niepodobne.

— Klaster to agregacja punktéw w przestrzeni, dla ktérych odlegtos¢ pomigdzy kazdymi dwoma

punktami w klastrze jest mniejsza niz odlegto$§¢ pomiedzy punktem w klastrze i poza nim.

— Klaster moze by¢ opisany jako polaczone obszary w przestrzeni wielowymiarowej majacej stosun-
kowo duza gestos¢ punktéw, oddzielonych od innych takich regiondéw przez region majacy mata

gesto$¢ punktow.

Dla zadania klasteryzacji mozna dobraé rézne miary podobieristwa. W niniejszej pracy uzyto miary

euklidesowe;j:

A. Socha Asocjacyjny system wydajnej automatycznej klasteryzacji i eksploracji danych
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dEuclidean (.73, y) = Z (wz - yi)Qa (21)
i
gdzie x1 , x2,.., Tn 1 Y1, Y2,.., Yn reprezentuja wartosci n atrybutéw dla dwéch wzorcoéw.

Mozna wymienic¢ takze inne miary [7, 10]:

— odlegto§¢ Manhattan (inaczej zwana metryka miejska):

dManhattan ((13, y) = Z |xz - yi’7 (22)
7

— odlegtos¢ Minkowskiego - ogdlny przypadek poprzednich miar dla ogélnego wyktadnika q:

Antinkowski(T,Y) = o > lwi — il (2.3)

— metryka maksimum (zwana takze Czebyszewa):

dC’zebyszew (CC, y) = igllaxn |$Z - y1’ (24)

—

Przykladowe zastosowania klasteryzacji
Klasteryzacja moze by¢ wykorzystywana w wielu dziedzinach nauki. Ponizej opisano kilka przykta-

dowych zastosowan [10]:

— Psychiatria: psychiatra Issy Pilowsky [11] przeprowadzit klasteryzacj¢ na danych swoich dwustu
pacjentéw. Uzyt ich odpowiedzi na pytania zawarte w kwestionariuszu oraz informacji o ich pici,
wieku i historii choroby. W wyniku otrzymat m.in. grupe pacjentéw z wykryta endogenna depresja.
Innym ciekawym przykladem opisanym w [10] jest grupowanie pacjentéw z zaburzeniami osobo-
wosci przy uzyciu algorytmu hierarchicznego. Udalo si¢ wyodrebnié¢ z badanej grupy pacjentéw

z czterema réznymi typami osobowosci.

— Badanie pogody: Thomas Littmann [12] uzyt algorytméw klasteryzacji do grupowania dziennych
wystapieii cisniefi powierzchniowych w basenie Morza Srédziemnego. Udato mu si¢ podzieli¢

je na 20 grup, ktére wyjasniaja wariancj¢ opadéw deszczu w regionach §rédziemnomorskich.

— Archeologia: klasyfikacja artefaktéw stuzy odkrywaniu ich réznorodnych uzy¢ czy tez okresu,
w ktérym byly uzytkowane i przez jaka populacje. Analiza skamieniatych materiatéw pomaga

odkrywac, jak zyly spotecznosci prehistoryczne.

A. Socha Asocjacyjny system wydajnej automatycznej klasteryzacji i eksploracji danych
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— Bioinformatyka i genetyka: klasteryzacja danych moze by¢ uzyta w celu identyfikacji grup genéw
z podobnymi wzorcami ekspresji. Pomaga to odpowiedzie¢ na pytanie, jak ekspresja genu wptywa

na rozmaite choroby i ktére geny sa odpowiedzialne za choroby dziedziczne.

— Astronomia: klasyfikacja obiektéw astronomicznych czgsto pomaga astronomom znajdowac niety-

powe obiekty w duzych zbiorach danych, przyktadem sa odkrycia kwazaréw i brazowych kartéw.

2.3.1. Algorytm hierarchicznej klasteryzacji

Algorytm hierarchiczny wielokrotnie dzieli przestrzen danych przy zatozeniu r6znej liczby klastrow.

Mozna wyréznié dwa podejscia [7, 8]:

— Aglomeracyjne - aczenie mniejszych klastréw w wigksze. Dla tego podejScia na starcie algorytmu
liczba klastréw réwna jest liczbie danych (rekordéw). Nastgpnie dwa klastry, ktére sa najblizej

siebie, tacza si¢ w jeden. Na koricu wszystkie rekordy znajduja si¢ w jednym klastrze.

— Deaglomeracyjne - podziat wigkszych klastrow na mniejsze. Na poczatku wszystkie dane naleza

do jednego klastra i w kolejnych etapach dokonuje si¢ ich podzialu na osobne klastry.

Proces podziatu hierarchicznego zwykle jest przestawiany w postaci dendrogramu, grafu o strukturze
drzewiastej [7].

Aby obliczy¢ odlegtos¢ migdzy dwoma klastrami nalezy zastosowac jedng z ponizszych metod:

— Metoda pojedynczego polaczenia: zwana metoda najblizszego sasiedztwa. Odlegto$¢ migdzy
dwoma grupami jest okre$lona jako odlegto$¢ migdzy dwoma najblizszymi punktami z klastra
A iz klastra B (rys. 2.2).

— Metoda calkowitego polaczenia: zwana metoda najdalszego sasiedztwa, oparta na maksymalne;j

odlegtosci migdzy dowolnym rekordem z klastra A i dowolnym rekordem z klastra B (rys. 2.3).

— Metoda Sredniego potaczenia: odlegtos¢ migdzy dwoma klastrami jest obliczana jako $rednia od-

legtos¢ wszystkich rekordéw z klastra A do wszystkich rekordéw z klastra B (rys. 2.4).

Rys. 2.2. Metoda pojedynczego potaczenia.

A. Socha Asocjacyjny system wydajnej automatycznej klasteryzacji i eksploracji danych
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Rys. 2.4. Metoda Sredniego potaczenia.

Algorytm aglomeracyjny z metoda pojedynczego potaczenia postgpuje w nastgpujacy sposob:
1. Liczba klastréw rowna liczbie danych.

2. Okreslenie warto$ci miary podobienstwa pomigdzy wszystkimi rekordami.

3. Potaczenie ze soba klastréw o najmniejszej odlegtosci.

4. Uaktualnienie macierzy odlegtosci migdzy poszczegdlnymi klastrami.

5. Powtarzanie powyzszych krokéw do uzyskania jednego klastra.

A. Socha Asocjacyjny system wydajnej automatycznej klasteryzacji i eksploracji danych
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Chbliczenie macierzy odlegtosci

h

Przypisanie kazdego rekordu do
osobnego klastra

h

Polgczenie klastraw, kidrych |
odlegtosc jest najmniejsza

Aktualizacja macierzy odlegtosci

Czy spelniony jest
warunek stopu?

NIE

Rys. 2.5. Schemat blokowy algorytmu klasteryzacji hierarchicznej z metoda pojedyn-

czego potaczenia.

2.3.2. Algorytm klasteryzacji niehierarchicznej
Przyktadowe algorytmy niehierarchiczne to: [7, 8, 2]:

— Metody podziatu (ang. partitioning methods): dziela przestrzen na k klastrow, Srodkiem kazdego
klastra jest centroid. Kazdy punkt jest przypisany do klastra, ktérego centroid jest dla niego naj-
blizszy. Wyrdznia sig:

— algorytm k-Srednich,
— algorytm k-medoiddéw.

— Metody rozmytej analizy skupieni (ang. fuzzy clustering) - przy podziale przestrzeni danych na kla-

stry korzysta z macierzy odlegtosci pomigdzy rekordami oraz z tzw. miary przynalezno$ci rozmy-

A. Socha Asocjacyjny system wydajnej automatycznej klasteryzacji i eksploracji danych
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tej. Warto$¢ wspétczynnika przynaleznosci nalezy do przedziatu [0, 1], gdy dla systeméw kla-
sycznych warto$¢ ta wynosita 1 przy przynaleznosci i 0 przy braku przynalezno$ci. W podejSciu

rozmytym rekord nalezy do wszystkich klastréw z réznym wspétczynnikiem przynaleznosci.

Wyrdznia si¢ algorytmy:

— algorytm grupowania gérskiego,
— algorytm c-means,

— algorytm Gustafsona-Kessela.
W niniejszej pracy zaimplementowano metodg¢ k-§rednich i zostanie ona szerzej oméwiona.

2.3.2.1. Metoda k-Srednich

Metoda k-Srednich to prosty i efektywny algorytm, jedna z wersji algorytmu Lindego-Buzo-Graya
[2]. Algorytm postgpuje w nastepujacy sposéb:
Dany jest zbiér n obserwacji opisanych wektorami x1, xo, ... , ,, kazdy o rozmiarze N. Algorytm

k-Srednich dzieli te n obserwacje na k klastrow Sy, So, ..., Si, przy k < n.

1. Okreslenie ilosci klastrow k.
2. Losowe przypisanie k rekordéw jako poczatkowe Srodki klastrow S1, Sa, ..., Sk.
3. Dla kazdego wektora x1, x2, ... , T, Znalez¢ najblizszy Srodek grupy c;.

4. Obliczenie sumarycznego bledu kwadratowego - sumy kwadratéw odlegtoSci miedzy centroidem

c¢; a wektorami ;.
5. Zmiana centroidéw - nowa warto$¢ jest Srednig wszystkich elementéw nalezacych do klastra.

6. Powtarzanie krokow od 3 do 5 az do zbieznosci lub zakonczenia.

A. Socha Asocjacyjny system wydajnej automatycznej klasteryzacji i eksploracji danych
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Podanie ilosci klastrow
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Wybranie k rekorddw jako
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Rys. 2.6. Schemat blokowy algorytmu k-§rednich.

2.4. Grafowa asocjacyjna struktura danych AGDS

Struktury danych sa bardzo istotnym elementem przy implementacji algorytmu, poniewaz znaczaco
wplywaja na szybkos¢ dostepu do danych i wykonywania wszystkich operacji oraz moga ufatwia¢ od-
czytywanie relacji pomigdzy danymi. Odpowiedni dobér struktury moze takze zmniejszy¢ ztozonos¢
obliczeniowa algorytmu. Dane moga by¢ przechowywane w niezmienionej formie w strukturze pasyw-
nej, wtedy nie maja na siebie zadnego wptywu. Przy operacji wykonywanej na jednej komoérce pamigci

wartosci pozostatych komérek nie zmieniaja si¢ [13]. Komoérki pamigci sa wigc niezalezne. Ma to miej-
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sce w klasycznych tabelarycznych strukturach danych. Innym sposobem przechowywania danych jest
struktura aktywna — skojarzeniowa. Jej dziatanie jest podobne do dziatania ludzkiego mézgu. Przy zapi-
sywaniu w nich danych badz operacjach na nich nastgpuje pobudzenie aktywnoSci i reakcji skojarzenio-
wych innych powigzanych rekordéw.

Grafowa asocjacyjna struktura danych AGDS (ang. associative graph data structure) jest struktura
dynamiczng i pasywna. Jest to graf pozwalajacy na przechowywanie wartosci danych i ich kombinacji
oraz relacji je taczacych [13]. Struktura AGDS skutecznie zastgpuje mato efektywne struktury tabela-
ryczne. Dane i kombinacje w strukturze AGDS sg reprezentowane w postaci weztéw oraz krawedzi od-
wzorowujacych zaleznosci pomigdzy nimi. Struktura grafowa oparta na drzewie pozwala uzyska¢ bardzo
szybki dostep do dowolnych danych oraz reprezentowanych relacji pomigdzy tymi danymi. Struktury te
s oszczedne, gdyz nie przechowuja duplikatéw danych ani duplikatéw ich kombinacji.

AGDS jest opisane jako:

AGDS = (VV,VR,VS,VC, ESIM, ESEQ, EDEF), 2.5)

gdzie VV, VR, VS, VC sa zbiorami wierzchotkéw, a ESIM, ESEQ, EDEF sa zbiorami krawgdzi o naste-

pujacym znaczeniu:

VV - zbiér wierzchotkéw reprezentujacych pojedyncza wartosc,

— VR - zbiér wierzchotkéw reprezentujacych przedziat wartosci,

— VS - zbidér wierzchotkéw reprezentujacych podzbiér wartosci,

— VC - zbiér wierzchotkéw reprezentujacych kombinacje wartosci,

— ESIM - zbiér krawedzi nieskierowanych laczacych asocjacyjnie nastgpne wierzchoiki,

— ESEQ - zbidr krawedzi skierowanych taczacych asocjacyjnie nastgpne wierzchotki,

— EDEEF - zbiér krawedzi dwustronnie skierowanych taczacych wierzchotek definiujacy z wierzchot-
kiem definiowanym w taki sposéb ze etykieta (waga) okresla przejscie od jednego do drugiego

wierzchotka.

Rysunek 2.7 przedstawia grafowa strukture AGDS, natomiast tabela 2.1 przedstawia jej tabelaryczny

odpowiednik.

A. Socha Asocjacyjny system wydajnej automatycznej klasteryzacji i eksploracji danych
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‘ ROOT ‘

PARAM1 PARAMZ2

/WTX

Valuet H Value2 H Value3

Value4 Value5

Rys. 2.7. Struktura grafowa AGDS.

Rekord | PARAMI1 | PARAM2
R1 Valuel Value4
R2 Value2 Value5
R3 Value3 Value4
R4 Value3 Value5

Tabela 2.1. Struktura tabelaryczna dla danych przedstawionych na rys. 2.7.

Struktury AGDS zapewniaja:

— bezstratng kompresj¢ danych poprzez eliminacj¢ duplikatow,

— szybki dostgp do danych,

— szybkie wyszukiwanie powiazanych danych i obiektow,

— redukcje ztozonosci obliczeniowej,

— przechowywanie posortowanych wartosci dla wszystkich atrybutéw.

Asocjacyjne struktury danych sg w stanie zastapi¢ mato efektywne struktury tabelaryczne oraz czgs$¢
operacji na danych zwiagzanych z przeszukiwaniem tabel, jak np. wyszukiwanie obiektéw podobnych,
duplikatéw, przeszukiwanie klas wzgledem wybranych wartosci cech, porzadkowanie obiektéw wedtug

wybranych grup atrybutéw [13]. Implementacja tych struktur danych opisana zostata w podrozdziale 3.1.
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2.5. Z¥ozonos¢ obliczeniowa algorytmu

Dobér odpowiedniego algorytmu dla danego problemu jest waznym zadaniem. Programista powi-
nien odpowiedzie¢ sobie na pytanie, czy jego rozwigzanie powinno by¢ tatwe i szybkie do zrozumienia
dla innych programistéw, proste do zaimplementowania i weryfikacji dziatania, czy wazniejszym aspek-
tem jest efektywne wykorzystanie zasobow komputera i szybkos¢ dziatania [14].

ZYozono$¢ algorytmu moze by¢ rozpatrywana pod katem czasu badZ zasobow, jakie potrzebne sa
do jego wykonania [15].

Parametrem, ktoéry najczesciej decyduje o czasie wykonania algorytmu, jest rozmiar danych wej-
Sciowych. Czas potrzebny na wykonanie programu przy danych wejsciowych o rozmiarze n przyjgto
oznaczac T(n) [14]. Sposobem wyrazania funkcyjnej ztozonosci czasowej jest notacja ,,duzego O”. Wy-

réznia si¢ notacje takie jak:

O(1) - stala ztozono$¢: stata ilo$¢ operacji, niezalezna od danych wejsciowych,

O(n) - ztozono$¢ liniowa: ilo$¢ operacji wprost proporcjonalna do ilosci danych wejSciowych,

O(n") - ztozono$¢ wielomianowa: ilo§¢ operacji wprost proporcjonalna do ilosci danych wejscio-

wych podniesionych do potegi x,

O(logan) - ztozono$¢ logarytmiczna: logarytmiczna ilo$¢ operacji w stosunku do danych wejscio-

wych.
Przy obliczaniu ztozonoSci rozpatrywane moga by¢ trzy przypadki [14]:
— pesymistyczny - maksymalna ztozono$¢ dla danych o rozmiarze n,
— $redni - uSredniony czas wykonywania dla danych o rozmiarze n,
— optymistyczny - minimalna ztozono$¢ dla danych o rozmiarze n.

W niniejszej pracy rozpatrywany jest przypadek uSredniony.

A. Socha Asocjacyjny system wydajnej automatycznej klasteryzacji i eksploracji danych
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3. Opis stworzonego rozwiazania

Niniejszy rozdziatl zawiera opis sposobu implementacji algorytméw klasteryzacji na grafowych
strukturach AGDS. Zostat réwniez zaprezentowany panel uzytkownika oraz sposéb prezentacji danych.

Implementacja struktur danych i algorytméw zostata wykonana w jezyku C++. Aby umozliwi¢ przyj-
mowanie przez parametry wartosci typu catkowitoliczbowego, zmiennoprzecinkowego czy tekstowego
uzyto biblioteki BOOST::VARIANT [16]. GUI zostato zaimplementowane przy uzyciu programu QTCRE-
ATOR. Wizualizacj¢ graféw wykonano z wykorzystaniem biblioteki GRAPHVIZ [17] i jezyka PYTHON.

Przy implementacji przyjeto zatozenie, ze wczytywane dane beda w petni poprawne i kompletne.
Format pliku wejsciowego to plik tekstowy lub o rozszerzeniu CSV, (comma-separated values), przy
czym dane oddzielone sa od siebie znakiem tabulacji.

Algorytm zostal napisany w sposéb umozliwiajacy wczytywanie danych z dowolng liczba parame-

trow i roznej wielkosci.

3.1. Struktury danych

Wstep teoretyczny do asocjacyjnych grafowych struktur danych zostal zaprezentowany w podroz-
dziale 2.4, a wyglad grafu przedstawiono na rysunku 2.7. Struktura grafu sktada si¢ z takich elementow

jak:

— Korzeri (ROOT): klasa zawierajaca w sobie wskaZniki do wszystkich parametréw, jakie ma dany

obiekt. Pozwala na przechodzenie pomigdzy parametrami iteracyjnie po tych wskaznikach.

— Parametr (PARAMETER): klasa posiadajaca wskaznik do obiektu klasy korzeri (jeden poziom wy-
zej w hierarchii) oraz do listy wskaznikéw do wartosci VALUE jakie przyjmuje (poziom nizej

w hierarchii).

— Wartos¢ (VALUE): klasa przechowujaca m.in. wskaZznik do elementu typu liczbowego lub taficucha
znakow. Posiada wskaznik do parametru, do ktérego przynalezy oraz do rekorddw, ktére maja te

warto$¢ dla owego parametru.

— Rekord (RECORD): klasa posiadajaca wskazniki do wartosSci, ktére go definiuja.
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3.2. Realizacja podstawowych operacji na strukturach AGDS

Budowa grafu umozliwia bardzo szybkie wykonywanie podstawowych obliczen takich jak szuka-
nie minimum czy maksimum danego parametru. Listy wartosci sa posortowane, dlatego wystarczy po-
bra¢ odpowiednio pierwszy lub ostatni element listy. Schemat grafu z zaznaczonymi elementami mini-
malnymi i maksymalnymi przedstawiony jest na rysunku 3.1. Wizualizacj¢ wykonano na zbiorze Irysy
[20] zawierajacym 10 elementéw (tabela 3.1). Parametry rekordéw to dlugos¢ i szerokos¢ ptatka kwiatu
(petal-length/width), przyjeto oznaczenie PLE i PWI, oraz dlugos¢ i szeroko$¢ liscia (leaf-length/width),
przyjeto oznaczenie SLE i SWI, a takze klasa (class).

Rekord | leaf-length | leaf-width | petal-length | petal-width class
R1 5.1 3.5 1.4 0.2 Setosa
R2 5.8 2.7 5.1 1.9 Virginica
R3 7.1 3 5.9 2.1 Virginica
R4 5.5 2.3 4 1.3 Versicolor
R5 6.3 2.9 5.6 1.8 Virginica
R6 4.9 3 1.4 0.2 Setosa
R7 4.7 3.2 1.3 0.2 Setosa
RS 52 3.5 1.5 0.2 Setosa
R9 6.9 3.1 4.9 1.5 Virginica
R10 6.5 2.8 4.6 1.5 Virginica

Tabela 3.1. Wybrane rekordy ze zbioru Irysow.

Wagi polaczen w strukturach AGDS
Potaczenia w grafie AGDS posiadaja przypisane wagi [18]. Wezly grafu, reprezentujace sasiednie

warto$ci, potaczone sa krawedzia o wadze wyliczanej w oparciu o wzér 3.1.

wh =1— la — bl
ab MAXp, — MINp,’

gdzie a, b to elementy z listy wartoSci danego atrybutu, a M AXp, — MINp, to zakres wartosci tego

3.1

atrybutu.

Warto$¢ wagi taczacej wezet wartosci danego atrybutu z weztami obiektéw R, obliczana jest
na podstawie iloSci wystapien tej wartosci we wszystkich obiektach (wzoér 3.2). WartoS¢ ta jest przecho-
wywana w wezlach wartosci atrybutow. W podstawowej wersji implementacji struktury AGDS wartosci

wag pomigedzy wezlami wartosci i weztami obiektéw przyjmuja wartoS¢ w,, p, = 1.

1

A (3.2)

wa,Pi -

gdzie N; to ilos¢ wystapien danej wartosci.
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Wagi pomigdzy weztami obiektéw a weztami wartosci sa zawsze réwne 1 (wzor 3.3):
wp, ¢ = 1. 3.3)

Przy obliczaniu podobiefistwa obiektéw w weztach R; obliczana jest suma wazonych wejs¢ przeka-

zanych przez inne wezty. Proces ten mozna opisaé w kilku krokach [19]:
1. Rekord R,, wysyta zadanie wyznaczenia podobieristw do weziéw definiujacych jego wartosci.
2. Do wszystkich wezléw R;, z ktérymi polaczone sa te wartoSci, dodawana jest wartos¢ 1.

3. Do weztéw sasiednich warto$ci dodawana jest warto$¢ obliczona ze wzoru 3.1. Nastgpnie wezly
sasiednich warto$ci dodaja t¢ warto§¢, pomnozona przez wage polaczenia (wzér 3.2), do wszyst-

kich potaczonych z nimi weztéw R;.

Dziatanie jest powtarzane tylko dla wartoSci w najblizszym sasiedztwie lub do osiagnigcia minimum
badZ maksimum danego atrybutu.

Proces poszukiwania rekordéw podobnych przeprowadzono na zbiorze Irysy. Szukano rekordéw
podobnych do pierwszego rekordu — R1. Na rysunku 3.2 wartosci rekordu R1 zaznaczono kolorami.
Rekordy posiadajace te same wartoSci co rekord R1 zaznaczono jasnor6zowym kolorem na rysunku 3.3.
W nastepnych krokach sprawdzone zostaty wartoSci najblizsze wartoSciom R1, zaznaczono je kolorami
na rysunku 3.4. W tym przyktadzie sprawdzono najblizsze sasiedztwo wartosSci rekordu R1. Jasniejsze
kolory przedstawione na wykresach przedstawiaja mniejsze podobienistwo rekordéw do R1.

Mozna odczytaé, ze w kolejnosci najbardziej podobne do rekordu R1 sa: R6, R7, R8 R10, R9, R4,
R3, R2 i RS5. Tabela 3.1 pokazuje, ze najbardziej podobne rekordy naleza do tej samej klasy Irysow.

Wyszukanie rekorddw podobnych do grupy jest analogiczne jak poszukiwanie podobnych do jed-
nego rekordu, jedynie powtorzone dla kazdego z rekordéw nalezacych do grupy i sumowaniu wartosci

podobienistwa.
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Rys. 3.1. Struktura grafowa AGDS z zaznaczonymi warto$ciami minimalnymi i mak-

symalnymi parametrow.
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Rys. 3.2. Graf AGDS z warto$ciami rekordu R1 zaznaczonymi kolorem.
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Rys. 3.3. Graf AGDS z zaznaczonymi warto$ciami rekordu R1 oraz rekordami maja-

cymi te same wartosci co R1.
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Rys. 3.4. Graf AGDS z pobudzanymi rekordami podobnymi do R1.
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3.3. Realizacja algorytmu klasteryzacji hierarchicznej

Teoria algorytmu hierarchicznej klasteryzacji zostata opisana w podrozdziale 2.3.1. Zaimplemento-
wany zostal algorytm z metoda pojedynczego polaczenia (rys. 2.2).

Pierwszym krokiem implementacji jest wyliczenie macierzy odlegtosci pomigdzy wszystkimi rekor-
dami. Zostalo to zrealizowane poprzez utworzenie klasy Distance, ktéra przechowuje wskazniki do re-
kordu pierwszego i drugiego oraz warto$ci odlegtosci pomigdzy nimi wedtug miary euklidesowej (wzor
2.1). Struktura AGDS umozliwia bardzo prosty i szybki dostgp do wszystkich warto$ci rekordéw poprzez
laczace je powiazania. Nastgpnie wszystkie obiekty klasy Distance, umieszczone w kontenerze typu li-
sta, zostaly posortowane wedlug odlegtosci — od najmniejszej do najwigkszej. Wskazniki na elementy
typu Rekord zostaly umieszczone w kontenerze map. Do kazdego rekordu przypisany jest parametr in-
formujacy, w ktérym klastrze si¢ znajduje. Algorytm przechodzac po kolei przez list¢ odlegtosci ustawia
dla rekordéw z najmniejsza odlegtoscia ten sam numer klastra. Dziatanie to jest powtarzane do spetnie-
nia kryterium stopu. Jako wynik zwracany jest kontener map, méwiacy o przynaleznosci poszczegélnych

rekordow do klastrow.

3.4. Realizacja algorytmu k-Srednich

Teoretyczny opis tego algorytmu zostat ujety w podrozdziale 2.3.2.1.

W pierwszym kroku wybrano losowo k centroidéw sposréd wszystkich rekordéw. Centroidy te zo-
staty dodane jako pierwsze elementy osobnych klastréw. Klastry sa elementami typu list przechowy-
wanymi w elemencie typu vector. W nastgpnych krokach rekordy zostaja dodane do odpowiednich list
— klastréw, dla ktérych wyliczane sa nowe centroidy. Po tym kroku nastgpuje przesuwanie rekordéw

pomigdzy listami dopdki centroidy beda zmieniaé swoje wartosSci.

3.5. Panel uzytkownika i prezentacja danych

Panel uzytkownika zostat stworzony przy uzyciu programy QT CREATOR. Na rysunku 3.5 przedsta-
wiono wyglad po uruchomieniu, rysunku 3.6, 3.7, 3.8 przedstawiaja wyglad panelu po wczytaniu danych

i wykonaniu operacji.
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Wybierz rekord lub Klasteryzacja hierarchiczna o€ klastréw
Wezytaj plik grupe rekordéw T |
Klasteryzacja k-érednich
Woczytane rekordy Podobny do rekordu Wyniki dziatania
Podobny do grupy
Wybér parametru
- Rekordy z zakresu
Przedziat dla
parametru
000 | o000 |%
Minimum
Maksimum
Wyniki dziatania
Czas operacji
Rys. 3.5. Panel uzytkownika.
Wybierz rekord lub
Woezytaj plik grupe rekordow
R1 k.
R2
R3
Wczytane rekordy =a Podobny do rekordu
Ash Icalinity of as Magnesiu* Podobny do grupy
1 2.4 16 1.3e+2 R7
Da e’
2 |21 1 le+2
3 |27 19 les2 Wybér parametru
Class
4 |25 17 1.1e+2 Rekordy z zakresu
Przedziat dla
5 |29 21 1.2e+2 parametru
6 |25 15 1.1e+2 000 %/ 000 [T
7 |25 15 96
Minimum
8 2.6 18 1.2e+2
Maksimum
9 2.2 14 97
Wyniki dziatania
10 (2.3 16 98
Record Similarity
2.3 18 1.1e+2
n 1 |R40 23.7239
2.3 17 95
12 2 |R8 22.1719
2.4 16 89
B 3 |R18 22.0518
2.4 11 91
b 4 |R56 21.6116
2.4 12 le+2
15 - 5 |R76 18.8575

Rys. 3.6. Panel uzytkownika z wykonana operacja wyszukiwania rekordéw podob-

nych do grupy.
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Wezytaj plik
Wczytane rekordy
Record leaf-length leaf-widt*
1 R1 5.1 3.5
2 R2 4.9 3
3 R3 4.7 3.2
4 R4 4.6 3.1
5 R5 5 3.6
6 R6 5.4 3.9
7 R7 4.6 3.4
8 R8 5 3.4
9 R9 4.4 2.9
10 R10 4.9 341
11 RM1 5.4 3.7
12 R12 4.8 3.4
13 R13 4.8 3
14 R14 4.3 3
15 R15 5.8 4

Wybierz rekord lub
grupe rekordow

R1 -

R2

R3

R4

R5

R6

R7

[+1-] b

Podobny do rekordu
Podobny do grupy

Wybér parametru

leaf-widt ~

earwi Rekordy z zakresu
Przedziat dla
parametru

- -

2,00 | 3,00 |

Minimum
Maksimum

Wyniki dziatania

Record leaf-length  leaf-width =
1 |R61 6 2.2
2 |Ro67 6.2 2.2
3 R118 6 2.2
4 |R52 5.5 2.3
5 |RB6 6.3 2.3 -
‘ v

Czas operagji

0.0001

Rys. 3.7. Panel uzytkownika z wykonana operacja wyszukiwania rekordéw o parame-
trze leaf-width w zakresie (2,3).

103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
17

12
12
13
12
12
1
13
12
1
12
1
12
12
13
12

Wezytaj plik
Wczytane rekordy
Alcohol Malic_acid
25 2.3
1.7 2.1
1.8 2.3
1.3 1.9
1.4 2.7
3.7 1.8
2.4 2.2
2al 2.9
0.74 2.5
1.4 2.5
1.5 2.2
1.5 2
1.6 2.2
3.4 2
34 2

Ash

Wybierz rekord lub

grupe rekordow

R1 -

R2

R3

R4 Podobny do rekordu
R5
R6
R7

pa

Podobny do grupy

-

Wybér parametru
Malic_acid
= Rekordy z zakresu
Przedziat dla
parameltru

000 | 000 %

Minimum
0.74
Maksimum

wyniki dziatania

Rys. 3.8. Panel uzytkownika z operacja wyszukiwania minimum parametru Malic.
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Wyniki klasteryzacji przedstawiane sa w ostatniej kolumnie panelu uzytkownika. Rysunek 3.9 przed-

stawia sposéb prezentacji wyodrgbnionych klastréw.

Klasteryzacja hierarchiczna lloéé klastréw

3 5
Klasteryzacja k-érednich

Wyniki dziatania

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 =
1 R15 R67 R105
2 |R16 R86 R108
3 |R43 R61 R118
4 |Ro R63 R107
5 |R19 R69 R117
6 |R33 R58 R104
7 |R14 R78 R121
8 |R35 R70 R113
9 |R1 R50 R106
10 R18 R55 R129

R5 R73 R99

-
-
4

Rys. 3.9. Klasteryzacja hierarchiczna przeprowadzona na zbiorze Iryséw.
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4. Eksperymenty

W niniejszym rozdziale zaprezentowano wyniki podstawowych operacji eksploracji danych poréw-
nujac ich dziatanie na strukturach tabelarycznych i grafowych AGDS. Przedstawiono takze efekty uzy-
skane z algorytméw klasteryzacji dla matych i duzych zbioréw danych. Do eksperymentéw zawartych
w tym rozdziale uzyto kilku zbioréw. Zostaly opisane przy eksperymentach, do ktérych ich uzyto. Do-

bierano je pod katem ilosci danych i liczby parametréw.

4.1. Poréwnanie dzialan na strukturach tabelarycznych i AGDS

Do eksperymentéw zawartych w tym podrozdziale uzyto zbioru danych Bike, ktory pochodzi z [20].
Sktada si¢ on z 5 tysigcy rekordéw i 5 parametréw. Podzielono go na czgsci, aby sprawdzaé czasowe
wyniki dla mniejszych zbioréw, tj. od 500 do 5 tysigcy.

4.1.1. Minimalna i maksymalna wartos¢ wybranego parametru

Czasy w ponizszej tabeli s3 wynikiem najmniejszym uzyskanym w 5 prébach.

Czas dzialania na
. . Rozmiar  danych Czas dzialania na
Dziatanie . strukturach tabela-
wejSciowych struktur AGDS [s]
rycznych [s]

Wyszukiwanie minimum

500 6.6e-05 Te-6
/maksimum dla parametru
Wyszukiwanie minimum

3000 0.000473 Te-6
/maksimum dla parametru
Wyszukiwanie minimum

5000 0.000748 8e-6

/maksimum dla parametru

Tabela 4.1. Por6wnanie czaséw operacji na tabelach i strukturach AGDS - warto$¢

minimalna i maksymalna parametru.

Poréwnujac czasy wyszukiwania minimum i maksimum widoczne jest, ze w przypadki struktur

AGDS niezaleznie od wielkoSci danych czas jest staty i wynosi w przyblizeniu 8e-6. Jest to spowo-
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dowane tym, ze parametr ma zawarta informacje o swojej minimalnej i maksymalnej wartoSci. W przy-

padku tabel warto§¢ minimalna i maksymalna nalezy wyszukac, nie jest ona nigdzie zachowana.

4.1.2. Poszukiwanie rekordéw podobnych do wybranego rekordu

Procedura wyszukiwania rekordéw podobnych opisana zostala w podrozdziale 3.2.

Rozmiar danych wej- | Czas dzialania na struktu- | Czas dzialania na struktur
Sciowych rach tabelarycznych [s] AGDS [s]

500 0.130546 0.004282

1000 0.5518 0.0079

2000 1.84039 0.01

2500 24102 0.01371

3000 3.23475 0.023135

4000 4.9195 0.026746

5000 6.78749 0.030543

Tabela 4.2. Poréwnanie czas6w operacji na tabelach i strukturach AGDS - lista rekor-

déw podobnych do wybranego.

Zaleznosc czasu od liczby rekordow

Dzialanie wyszukiwania rekordow podobnych do 1 rekordu

Czas [s]
o = MW ks @ = @

0 1000

2000

i L
4000 5000 6000

3000

Liczba rekorddw

B AGDS

—— Liniowa (AGDS)
# Tabele

— Liniowa (Tabele)

Rys. 4.1. Wykres zaleznosci czasu od wielkosci zbioru danych dla poszukiwania re-

kordéw podobnych do wybranego rekordu.
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4.1.3. Poszukiwanie rekordé6w podobnych do grupy rekordéw

Rozmiar danych wej- | Czas dzialania na struktu- | Czas dzialania na struktur
Sciowych rach tabelarycznych [s] AGDS [s]

500 0.5193497 0.01276

1000 2.72629 0.0225039

2000 8.31123 0.041098

2500 11.6229 0.048912

3000 15.07335 0.058066

4000 22.689 0.0784816

5000 31.36399 0.096354

Tabela 4.3. Por6wnanie czaséw operacji na tabelach i strukturach AGDS - lista rekor-

déw podobnych do wybranej grupy rekordéw.

Zaleznosc czasu od liczby rekordow

Dzialanie wyszukiwania rekordow podobnych do grupy rekordow

35
30 *
25 B AGDS
20 Liniowa (AGDS)
W
- ¢ Tabele
N B Liniowa (Tabele)
10
5
0
0 1000 2000 3000 4000 5000  BOOO

Liczba rekorddw

Rys. 4.2. Wykres zaleznosci czasu od wielkosci zbioru danych dla poszukiwania re-

kordéw podobnych do grupy.

Po analizie algorytméw i wykonaniu obliczefi otrzymano ztozono$¢ obliczeniowa O(n). Zaleznosci

czasu wykonywania algorytméw od wielkoSci zbioru danych widoczne na wykresach w podrozdziatach

4.1.2 1 4.1.3 potwierdzaja przeprowadzone obliczenia. Oba algorytmy dziataja w ten sam spos6b i maja

ztozonos¢ liniowa, ale struktury tabelaryczne maja duzo wigkszy wspétczynnik kierunkowy linii trendu.

Znaczna réznica czasé6w pomiedzy strukturami tabelarycznymi i grafowymi wynika z powigzan pomig-

dzy danymi w strukturach AGDS. Pozwala to uniknaé¢ wielu czasochtonnych petli obliczeniowych.
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4.1.4. Algorytmy klasteryzacji

Algorytm Klasteryzacji hierarchicznej

Poréwnano czasy dziatania algorytmu dla zbioru Bike podzielonego na mniejsze zbiory od 250
do 2000 elementéw. Parametr wejSciowy okreSlajacy ilo$¢ klastréw zostat ustawiony na wartos¢ 3. Wy-

niki przedstawiono w tabeli 4.4.

Rozmiar danych wejScio- | Czas dziatania na struktu- | Czas dzialania na struktu-
wych rach tabelarycznych [s] rach AGDS [s]

100 0.3 0.017

250 2.13 0.11

500 10.14 0.46

750 23.86 1.14

1000 45.6 2.07

1500 108 5

2000 207 9.22

Tabela 4.4. Poréwnanie czaséw dziatania algorytmu klasteryzacji hierarchiczne;.

Zaleznos¢ czasu od liczby danych

Algorytm hierarchiczny

250

200
150 B AGDS
—— Wielomianowa (AGDS)

= ¢ Tabele
P
S‘ Wielomianowa (Tabele)

100

50

-
__/"/
0 _
] 500 1000 1500 2000 2500

Liczba rekordow

Rys. 4.3. Wykres zaleznoSci czasu dziatania algorytmu od wielkoSci zbioru danych

(algorytm hierarchiczny).
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Czas [5]

Czas [s]

Zaleznosé czasu od liczby danych

Algorytm hierarchiczny

=
]

B AGDS
—— Wielomianowa (AGDS)

O R OW kBN D = 0w

0 200 1000 1500 2000 2500

Liczba rekorddw

Rys. 4.4. Wykres zalezno$ci czasu dziatania algorytmu od wielkosci zbioru danych

(algorytm hierarchiczny).

Zaleznoscé czasu od liczby danych

Algorytm hierarchiczny
250

200

150 + Tabele
—— Wielomianowa (Tabele)
100

0 500 1000 1500 2000 2500

Liczba rekorddw

Rys. 4.5. Wykres zaleznosci czasu dziatania algorytmu od wielkosci zbioru danych

(algorytm hierarchiczny).

Na wykresie 4.3 widoczna jest duza réznica czaséw dziatania algorytméw. Znacznie lepsze wyniki

otrzymano dla struktur AGDS. W strukturach tabelarycznych wielokrotnie wykonywane sa petle, w kt6-

rych wyszukiwane sa rekordy o najmniejszych odlegtoSciach do siebie nawzajem, co znaczaco wptywa

na czas dziatania.

Obliczanie macierzy odleglosci sprawia, ze ztozonosé obliczeniowa jest rzedu O(n?). Sortowanie,

ktérego ztozonos¢ obliczeniowa wynosi O(log,, ) zwigksza skomplikowanie calego algorytmu. Powyzsze
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zaleznoSci zostaly zobrazowane na wykresach 4.4 1 4.5. W obu przypadkach dodana zostata krzywa
regresji - wielomian drugiego stopnia, co potwierdza wyliczenia o ztozonosci obliczeniowej O(n?).
Dziatanie algorytmu na obu strukturach zostato przeanalizowane w aplikacji Valgrind, stuzacej do de-
bugowania pamigci i wykrywania wyciekéw. Przy uzyciu aplikacji KCachegrind przeanalizowano czas
dziatania poszczegdlnych operacji (réwniez wewnatrz bibliotek wykorzystywanych w projekcie). Ana-
liza wykazata duzy narzut obecny przy konwersji typu BOOST::VARIANT na typ liczbowy (rys. 4.6).
Oznacza to, ze istnieje dodatkowe pole do optymalizacji czasowej zaimplementowanych algorytmoéw,

ale nie zmieni to ich ztozonoSci obliczeniowe;.
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Algorytm k-§rednich

Rozmiar danych wej- | Czas dziatlania na struktu- | Czas dziatania na struktu-
Sciowych rach tabelarycznych [s] rach AGDS [s]

500 0.07 0.04

1000 0.15 0.07

1500 0.52 0.17

2000 0,64 0.21

3000 1.15 0.41

4000 1.45 0.5

5000 1.85 0.65

Tabela 4.5. Poréwnanie czaséw dziatania algorytmu k-$rednich.

Zaleznosé czasu od liczby danych

Algorytm k-Srednich

18

16
14 B AGDS

12 ® Liniowa (AGDS)
1 # Tabele
0.8 — Liniowa (Tabele)
0.6
0.4
0.2
0m
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Czas [s]

Liczba rekordow

Rys. 4.7. Wykres zaleznoSci czasu dziatania algorytmu od wielkoSci zbioru danych

(algorytm k-S$rednich).

Mozna zaobserwowad, ze czasy dzialania algorytmu na strukturach AGDS sa kilkukrotnie szybsze
niz na strukturach tabelarycznych. Oba algorytmy przechodza te same kroki: przesuwanie rekordéw
pomiedzy kolejnymi klastrami, aktualizacja centroidéw. Sa to operacje czasochtonne. Po analizie ztozo-
nosci algorytmu otrzymano wynik O(n), przy czym dla struktur AGDS wspétczynnik kierunkowy linii

trendu jest nizszy i ztozono$¢ czasowa jest duzo mniejsza niz dla tabel.
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4.2. Eksperymenty - klasteryzacja

Rezultaty otrzymane jako wyniki zaimplementowanych metod zostaly poréwnane ze sobg wzajemnie
oraz do rezultatéw tych samych metod jezyka PYTHON. Dla algorytmu hierarchicznego uzyto metody
linkage z bibliotekiSCI-PY [21] a dla algorytmu k-§rednich funkcji KMeans z biblioteki Scikit [22].

4.2.1. Przykiad 1

Do pierwszego eksperymentu wybrano 20 rekordéw ze zbioru Irysy [20], aby dzialanie metody byto
lepiej widoczne na matym zbiorze. W tabeli 4.6 zaprezentowano wartosci rekordéw. Elementy ze zbioru
Irysy maja parametr tekstowy class, obliczenia zostaly przeprowadzone bez jego uwzglednienia, aby nie

wptywal on na grupowanie.

nr rekordu | leaf-length | leaf-width | petal-length | petal-width class
1 5.10 3.50 1.40 0.20 Iris-setosa
2 4.90 3.00 1.40 0.20 Iris-setosa
3 4.70 3.20 1.30 0.20 Iris-setosa
4 4.60 3.10 1.50 0.20 Iris-setosa
5 5.00 3.60 1.40 0.20 Iris-setosa
6 4.60 3.40 1.40 0.30 Iris-setosa
7 7.00 3.20 4.70 1.40 Iris-versicolor
8 6.40 3.20 4.50 1.50 Iris-versicolor
9 6.90 3.10 4.90 1.50 Iris-versicolor
10 5.50 2.30 4.00 1.30 Iris-versicolor
11 6.50 2.80 4.60 1.50 Iris-versicolor
12 5.70 2.80 4.50 1.30 Iris-versicolor
13 6.30 3.30 6.00 2.50 Iris-virginica
14 5.80 2.70 5.10 1.90 Iris-virginica
15 7.10 3.00 5.90 2.10 Iris-virginica
16 6.30 2.90 5.60 1.80 Iris-virginica
17 6.50 3.00 5.80 2.20 Iris-virginica
18 7.60 3.00 6.60 2.10 Iris-virginica
19 7.30 2.90 6.30 1.80 Iris-virginica
20 6.40 3.20 5.30 2.30 Iris-virginica

Tabela 4.6. 20 rekordéw ze zbiory Irysy.
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4.2.1.1. Wyniki - algorytm hierarchiczny

Wyniki dziatania algorytmu hierarchicznego przedstawiono w tabeli 4.7. Pordwnano macierz odle-
glosci z wynikiem zwréconym przez metode linkage z biblioteki SCI-PY i otrzymane wyniki byty takie
same. Na rysunku 4.8 zaprezentowano wykres przedstawiajacy hierarchiczne potaczenie rekordéw ze

soba. Mozna z niego odczyta¢ sposéb grupowania elementéw na dowolnym poziomie.

klaster nr 1 | klaster nr 2 | klaster nr 3

R1 R13 R7

R2 R14 RS

R3 R15 R9

R4 R16 R10

R5 R17 R11

R6 R18 R12
R19
R20

Tabela 4.7. Wynik algorytmu hierarchicznego, podziat na 3 klastry.

Dendrogram - zbidr Iris

05

R1
RS
R2
R6
R3
R4

R14

R15

R18
19
20
13

R16

R17
R7
R9
RS

R11

R10

R12

2 &
Rekordy

Rys. 4.8. Dendrogram przedstawiajacy polaczenia klastréw dla zbioru 20 Iryséw.
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4.2.1.2. Wyniki - algorytm k-Srednich

Wylosowano 3 poczatkowe centroidy, sg to rekordy numer: 5, 11, 12 (tab. 4.6). Warunkiem stopu jest
niezmienno$¢ centroidéw w kolejnych iteracjach. Centroidy sa liczone jako §rednie wartos$ci wszystkich
rekordow nalezacych do klastra. W tym przyktadzie w 4. iteracji centroidy zostaty ustalone. Ich koiicowe

wartoSci przedstawiono w tabeli 4.9.

leaf-length | leaf-width | petal-length | petal-width
Centroid 1 4.82 33 1.4 0.22
Centroid 2 6.78 3.04 5.92 2.11
Centroid 3 6.25 2.87 4.61 1.48

Tabela 4.9. Koricowe wartosci centroidéw dla poczatkowych centroidéw RS, R11 i
R12.

klaster nr 1 | klaster nr 2 | klaster nr 3

R1 R13 R7
R2 R15 R8
R3 R16 R9
R4 R17 R10
R5 R18 R11
R6 R19 R12

R20 R14

Tabela 4.10. Wynik algorytmu hierarchicznego, podziat na 3 klastry.

Aby sprawdzi¢ wptyw doboru centroidéw na przebieg algorytmu, przeprowadzono eksperyment dla
innych rekordéw poczatkowych: 8, 14 i 15. Centroidy pozostaty niezmienione po 4. iteracji. Ich wartosci

przedstawiono w tabeli 4.11.

Tabela 4.11. Koricowe wartosci centroidéw dla poczatkowych centroidéw R8, R14 i
R15.

leaf-length | leaf-width | petal-length | petal-width
Centroid 1 4.81 33 1.4 0.21
Centroid 2 6.27 291 4.8 1.61
Centroid 3 6.96 3.04 6.12 2.14
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Wyniki w tym przypadku sa podobne do poprzedniego przyktadu, ale kilka rekordéw zmienito miej-
sce. Klaster o numerze 1 pozostal niezmieniony natomiast R14 i R20 zostaly przesunigte do klastra

numer 3. Wyniki zaprezentowano w tabeli 4.12.

klaster nr 1 | klaster nr 2 | klaster nr 3

R1 R13 R7
R2 R15 R8
R3 R17 R9
R4 R18 R10
R5 R19 R11
R6 R12

R14

R16

R20

Tabela 4.12. Wynik algorytmu hierarchicznego, podziat na 3 klastry.

Powyzsze eksperymenty pokazuja, ze podziat rekordéw na klastry jest niedeterministyczny, tzn. za-

lezy w duzej mierze od poczatkowego doboru centroidéw.

Dziatanie metody poréwnano z wynikami otrzymanymi z algorytmu znajdujacego si¢ w biblio-
tece SCIKIT-LEARN. Metoda sklearn.cluster. KMeans losowo dobiera centroidy poczatkowe z podanego
zbioru danych, nie ma mozliwosci ich ustawienia, aby pordwnaé dziatanie metod dla tych samych cen-

troidéw poczatkowych.

W wyniku dzialania tej metody otrzymano nastgpujace centroidy korficowe (tab. 4.13):

leaf-length | leaf-width | petal-length | petal-width
Centroid 1 4.82 3.3 1.4 0.22
Centroid 2 6.78 3.04 5.92 2.11
Centroid 3 6.25 2.87 4.61 1.58

Tabela 4.13. Koncowe wartosci centroidéw dla poczatkowych centroidéw dla metody

sklearn.cluster. KMeans.

Centroidy sa takie same jak w poprzednim przypadku (tab. 4.9), ale nieco inne niz w przypadku 2.
(tab. 4.11). Otrzymane przypisanie poszczegdlnych rekordéw do grup otrzymuje si¢ w formie wektora,
z numerami klastréw, do ktérych przypisane sa rekordy. Podziat na klastry jest identyczny jak w przy-
padku 1. (tab. 4.10).
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4.2.2. Przyklad 2

Przyktad 2 zostat wykonany na zbiorze XY (tab. 4.14) stworzonym na potrzeby pracy. Sktada si¢ ze
100 rekordéw, kazdy z nich ma wspétrzedne (x,y). Przyktad z danymi dwuwymiarowymi dobrze poka-
zuje dzialanie algorytmu k-Srednich i przemieszczanie si¢ centroidéw w kolejnych iteracjach. Rysunek

4.9 przedstawia rozktad punktéw w uktadzie wspétrzednych.

Rekord | x | y | Rekord | x | y | Rekord X y Rekord | x | y
R1 317 R26 1|9 R51 18 18 R76 22 | 10
R2 4 14| R27 2 | 10| R52 175 | 19 R77 23 | 10
R3 4 | 6| R28 3|11 R53 17 16 R78 23 | 11
R4 5 18] R29 5 | 10| R54 155 ] 16,6 | R79 24 | 12
RS 6 |5 R30 3113 R55 20 18 R80 |24 | 16
R6 6 2] R31 6 |7 R56 19 17 R81 25 | 15
R7 7 11 R32 8 | 15 R57 17 21 R82 25 | 14
R8 7 | 4] R33 8 | 18 R58 16 20 R83 26 | 16
R9 8 |3 R34 9 | 12| R59 20 20 R84 |26 | 12
R10 8 |5 R35 9 | 14| R60 19 21 R85 26 | 17
R11 8 | 8| R36 9 [ 19| R6l 21 22 R86 27 | 17
R12 9 | 4] R37 10 | 18 R62 17 8 R87 27 | 14
R13 9 | 7| R38 10| 16 | R63 16 11 R88 28 | 15
R14 10 | 8 | R39 10 | 11 R64 17 6 R89 29 | 13
R15 11 | 4 | R40 11 | 10 | R65 17 10 R9O |30 | 14
R16 11 | 6 | R4l 11 | 17 R66 18 5 RI1 25 | 10
R17 12 |5 R42 12 | 16 | R67 18 13 R92 |30 | 17
R18 135 R43 11 | 13 R68 19 7 R93 31|19
R19 13 | 8 R44 12 | 12| R69 19 12 R94 |30 | 10
R20 13| 6| R45 12 | 15 R70 20 8 R95 26 | 10
R21 14 | 4| R46 12 |19 | R71 20 11 R96 27 | 11
R22 3 R47 15|16 | R72 21 7 R97 28 | 12
R23 4 | 2| R4S 14 | 14| R73 21 8 R98 28 | 10
R24 10 | 2| R49 14 | 18 R74 22 9 R99 31|12
R25 12 | 3 R50 16 | 18 R75 22 15 R100 | 32 | 16

Tabela 4.14. Zbior XY.
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Wykres punktow

204
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Rys. 4.9. Punkty zbioru XY przedstawione w uktadzie wspotrzednym.

4.2.2.1. Wyniki - algorytm hierarchiczny

W tym przyktadzie, podobnie jak w poprzednim, poréwnano otrzymane wyniki z rezultatami algo-
rytmu z biblioteki SCI-PY. W tym przypadku macierze odlegtosci réwniez si¢ pokrywaja i klasyfikacja

rekordéw do grup jest identyczna.

Otrzymany podziat na klastry zaprezentowano w tabeli 4.15.

klaster 1 klaster 2 klaster 3
R52 | R56 | R57 | R26 | R27 | R28 || R67 | R64 | R97 | R90 R92
R58 | R59 | R60 | R30 | R6 | R7 || R69 | R66 | R68 | R72 R93
R54 | R55 | R51 | R2 | R1 | R3 || R71 | R63 | R96 | R89 R100
R53 | R50 | R47 | R23 | R19 | R5 || R62 | R65 | R95 | R84
R46 | R48 | R49 | R8 | R9 | R10 || R94 | R99 | R79 | R91
R45 | R43 | R44 | R12 | R4 | R31 || R88 | R87 | R77 | R78
R37 | R41 | R42 | R29 | R16 | R15 || R86 | R85 | R74 | R76
R38 | R33 | R36 | R17 | R18 | R20 || R83 | R82 | R70 | R73
R40 | R32 | R35 | R25 | R21 | R22 || R81 | R8O
R14 | R34 | R39 | R24 | R11 | R13 || R75 | R98

Tabela 4.15. Podzial na klastry (algorytm hierarchiczny).
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Dendrogram - zbiér punktow
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Rys. 4.10. Dendrogram pokazujacy dziatanie algorytmu hierarchicznego na zbiorze
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Wykres punktow
®
e @
20 o o
o o e o
o @ e & & @
L ® L LR L
e @ e @ e © L
15 - o o e o o
o s e o o
® L ® L
- ® L L e @ @ L]
L L L L L L
0] e e e ] oo o0 o o
® ®
® e @ ® ® L R
® L ® L I
L L I L
5 ® o o0 ]
® e @ @ ®
L ® ®
e @ L
L
0 T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
x

Rys. 4.11. Klasteryzacja punktéw ze zbioru XY metoda hierarchiczna.

4.2.2.2. Wyniki - algorytm k-Srednich

Dla tego przyktadu poczatkowymi centroidami byto rekordy R12, R53 i R92. Ich wartoSci umiesz-

czono w tabeli 4.16. W tabeli 4.17 zaprezentowano warto$ci koficowe centroidéw. Algorytm zakonczyt
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si¢ po 6 krokach - centroidy i rekordy nie zmieniaty swoich potozefi. Rysunek 4.12 przedstawia poloze-
nie centroidéw na poczatku, a rysunek 4.13 klasyfikacj¢ rekordéw oraz potozenie centroidéw na koricu

algorytmu (oznaczone X).

Wykres punktow

20 1

15

10

Rys. 4.12. Potozenie centroidéw poczatkowych R12, R53 i R92.

X y
R12 | 31 |19
R53 | 17.5 | 19
R92 | 9 4

Tabela 4.16. Poczatkowe wartosci centroidéw, R12, R53 1 R92.

X y

Centroid 1 | 25.5 | 124
Centroid 2 | 14.7 | 16.3
Centroid3 | 8.2 | 6.2

Tabela 4.17. Koricowe wartosci centroidéw dla poczatkowych centroidéw R12, R53
i R92.
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Wykres punktow
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Rys. 4.13. Koricowe centroidy grup dla poczatkowych centroidéw R12, R53 i R92.

Dla poréwnania wylosowano inne centroidy poczatkowe: R56, R57 i R58 (tab. 4.20). Po 18. iteracji
centroidy nie zmieniaty swoich polozen i miaty warto$ci przedstawione w tab. 4.20 oraz na wykresie
4.15.

leaf-length | leaf-width
R56 19 17
R57 17 21
R58 16 20

Tabela 4.18. Poczatkowe wartosci centroidéw: R56, R57 i R58.
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Rys. 4.14. Potozenie centroidéw poczatkowych R56, R57 i R58.
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Rys. 4.15. Potozenie koficowe centroidéw dla centroidéw poczatkowych R56, R57 i
R58.
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X y
Centroid 1 | 24.9 | 12.08
Centroid2 | 7.88 | 6.25
Centroid 3 | 14.46 | 16.7

Tabela 4.19. Konicowe wartosci centroidéw dla centroidéw poczatkowych R56, R57
i R58.

Rezultaty poréwnano z wynikami z funkcji sklearn.cluster. KMeans.
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Rys. 4.16. Wynik klasteryzacji algorytmu sklearn.cluster. KMeans.

X y
Centroid 1 | 25.56 | 12.43
Centroid2 | 8.16 | 6.22
Centroid 3 | 14.68 | 16.27

Tabela 4.20. Konncowe warto$ci centroidéw - metoda sklearn.cluster. KMeans.

4.2.3. Wnioski plynace z eksperymentéw

Po analizie przyktadu pierwszego (rozdziat 4.2.1) i drugiego (rozdziat 4.2.2) mozna zauwazyc¢,

ze wyniki pochodzace z metody hierarchicznej i k-Srednich sg do siebie bardzo zblizone.
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W przyktadzie pierwszym (zbidr Irysy) otrzymana klasteryzacja pokrywa si¢ w petni dla klastranr 1,
natomiast dla klastra nr 2 i klastra nr 3 jest réznica kilku rekordéw. Wynika to z podobiefistwa pomigdzy
elementami - Irysami z gatunku Versicolor oraz Virginica (tab. 4.6). W przypadku algorytmu k-$rednich

otrzymano dla dwéch préb zblizone wartosci centroidéw dla réznych rekordéw poczatkowych.

W przykladzie drugim (zbiér XY) podziat na klastry w algorytmie hierarchicznym wyglada inaczej
niz w k-Srednich. Wida¢ duza dysproporcje w rozmiarach klastréw. Wynika to z charakteru algorytmu -
mniejsze klastry taczone sa w kolejnych krokach z wigkszymi. Metoda k-Srednich data dobre rezultaty
klasteryzacji, nawet pomimo tego, ze w drugim przypadku poczatkowe centroidy byty bardzo blisko
siebie (rys. 4.14).

Zestawiajac dzialanie zaimplementowanych metod z algorytmami pochodzacymi z bibliotek jezyka
PYTHON mozna zauwazy¢, ze dla obu algorytméw wyniki pokrywaja si¢. Najbardziej wiarygodne ze-
stawienie mozna uzyskac¢ dla algorytmu hierarchicznego, ze wzgledu na zwracana przez funkcje linkage
macierz odlegtosci. Po poréwnaniu macierzy pochodzacych z obu funkcji jednoznacznie stwierdzono,

ze wyniki sg identyczne i grupowanie przebiegalo w ten sam sposéb.

Rezultaty algorytmu k-$§rednich byty poréwnywane do funkcji KMeans. Metoda ta losowo przyjmuje
wartos$ci centroidow i nie ma mozliwosci wptynigcia na dobdr centroidéw poczatkowych tak, aby w obu
przypadkach byly takie same. Funkcja zwraca wektor méwiacy o przynaleznoSci rekordéw do klastréw

oraz koicowe wartosci centroidéw. Wyniki pochodzace z obu metod sa do siebie bardzo zblizone.

4.3. Poréwnanie algorytmoéw klasteryzacji

Whioski otrzymane z analizy eksperymentéw i dziatania algorytmu podsumowano w tabeli 4.21.
Pierwszym poréwnywanym aspektem jest struktura powstatych klastréw. W wyniku zastosowania algo-
rytmu hierarchicznego mozna otrzymac¢ klastry mocno réznigce si¢ iloscia elementéw. W przykladzie
pierwszym, w przypadku podziatu na wigcej niz 4 klastry rekord R14 stanowitby osobny klaster, ponie-
waz jego odlegto$¢ do pozostatych w grupie jest najwigksza (rys. 4.8). W przyktadzie drugim dyspropor-
cje pomiedzy klastrami widaé na wykresie 4.10. Klaster numer 3 zawiera jedynie 3 elementy, a pozostate
klastry sa o wiele liczniejsze. Przy algorytmie k-§rednich wielkos¢ i ksztatt klastrow zalezy od wyboru

poczatkowych centroidéw.

Kolejna réznica pomigedzy algorytmami jest konieczno$¢ podawania liczby klastrow do algorytmu

k-§rednich, przy algorytmie hierarchicznym nie ma potrzeby podawania tego parametru.

Szybkos¢ dziatania przemawia na korzys$¢ algorytmu k-Srednich. Algorytm hierarchiczny wymaga
wyliczenia macierzy odleglosci oraz wielokrotnego taczenia klastréw ze soba. Niesie to za sobg wigk-
sza ztozonos¢ obliczeniowa oraz spowalnia dziatanie. Ten aspekt wplywa réwniez na wielkos$¢ zbioréw,
dla ktérych powinno si¢ stosowac te algorytmy. Dla duzych zbioréw danych przy algorytmie hierarchicz-
nym czas wykonywania bedzie dlugi, dlatego lepiej sprawdzi si¢ algorytm k-§rednich [23]. Jezeli nato-

miast dane wejSciowe beda ze soba powiazane, korzystniej bedzie zastosowaé algorytm hierarchiczny.

A. Socha Asocjacyjny system wydajnej automatycznej klasteryzacji i eksploracji danych
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4.3. Poréwnanie algorytmow klasteryzacji

Cecha

Algorytm hierarchiczny

Algorytm k-§rednich

Struktura powstatych klastréw

Hierarchiczna, zalezne i powia-

zane ze soba.

Niezalezne od siebie, odrebne.

Ilo$¢ klastrow

Nie musi by¢ z gbry okreslona,
mozna okre§li¢ na podstawie

struktury.

Ilos¢ klastréw musi zosta¢ okre-
Slona przed wykonaniem algo-

rytmu.

Szybkos¢ dziatania

Powolny - duzo operacji prze-

szukiwania i taczenia klastréw.

Szybki, bardziej wydajny niz al-

gorytm hierarchiczny.

Dla jakich typéw danych

Polecany do dzialain na matych
1 Srednich zbiorach danych [23,

10], zbiory hierarchiczne.

Duze zbiory, niezalezne dane.

Ztozonos¢ obliczeniowa

o(n?)

O(n)

Tabela 4.21. Por6wnanie algorytméw k-Srednich oraz hierarchicznego pod wzgledem

wybranych cech.
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5. Podsumowanie

W ramach niniejszej pracy magisterskiej udato si¢ zrealizowaé asocjacyjny system automatycznej
klasteryzacji i eksploracji danych. Po wczytaniu dowolnego zbioru system przeprowadza jego analize.
Odkrywane sa cechy, takie jak minimum czy maksimum danego parametru, podobienstwo rekordow,
a takze sposob ich taczenia w grupy przy okresleniu dowolnej liczby klastrow. Wszystkie powyzsze ope-
racje wykonywane sg przy uzyciu panelu uzytkownika, ktéry réwniez wyswietla wyniki. W ramach pracy
udalo si¢ réwniez zwizualizowac proces wyszukiwania podobnego rekordu w grafie, pokazac strukture,
jaka buduje algorytm hierarchiczny oraz zaprezentowaé graficznie przebieg algorytmu k-Srednich w ko-
lejnych iteracjach. Przedstawiono takze poréwnanie zlozonosci obliczeniowej i czasowej powyzszych
dziatafi.

Dane do eksperymentéw dobierano pod katem liczby parametréw i rekordéw. Poréwnano wyniki
dziatania algorytméw na zbiorach o réznych wielkosciach.

Algorytmy zostaly zaimplementowane w sposéb umozliwiajacy obstuge danych réznego typu. Byt
to jeden z wigkszych problemoéw, na ktére natrafiono przy implementacji. Naturalne jest, ze bazy danych
informacji zawieraja rekordy o mieszanych typach pdl, np. liczbowe, tekstowe czy binarne. Obstuga ta-
kiej bazy w jezyku C++ tworzy problem programistyczny powodowany cechg tego jezyka, znang jako
statyczna typowalno$¢ [24]. Kompilator C++ w czasie kompilacji programu musi zna¢ typy wszystkich
danych. Oczywistym jest, ze typy danych zawartych w bazie znane sa dopiero po uruchomieniu pro-
gramu i wczytaniu zbioru. W kontenerze takim jak list czy vector przechowywany moze by¢ tylko jeden
typ danych. Zatem, aby obstugiwac dane réznego typu, uzyto struktury udostgpnianej przez bibliotekg
BOOST::VARIANT. Obiekt tego typu moze przyjmowac warto$¢ zaréwno liczbowa, tekstowa jak i bi-
narna.

Zaprezentowane wyniki wykazuja, ze struktury AGDS sa efektywniejsze od struktur tabelarycznych.
Mozliwy jest dostgp w czasie stalym do informacji zawartych w obiektach, a wyszukiwanie zaleznosci
pomigdzy rekordami jest niezwykle szybkie. Najwigksza réznica czaséw wykonywania si¢ algorytméw
pomigdzy strukturami tabelarycznymi i AGDS widoczna jest przy wyszukiwaniu rekordéw podobnych.
Dla 5 tysigcy rekordéw czas dziatania metody dla struktur tabelarycznych jest ponad trzystukrotnie wigk-
szy niz dla AGDS. Przy zadaniu eksploracji danych, gdzie rozpatruje si¢ gtéwnie duze zbiory danych,
czas operacji jest niezwykle waznym czynnikiem.

W pracy pokazane zostaty takze cechy algorytmu hierarchicznego i algorytmu k-$rednich oraz r6z-

nice w ich dziataniu. Algorytm k-Srednich dziala szybciej niz hierarchiczny, ale jego dziatanie jest w du-
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zej mierze zalezne od wyboru centroidéw poczatkowych. Algorytm hierarchiczny zawsze daje ten sam
rezultat dla tych samych danych. Wykonuje on wigcej operacji i jest polecany dla mniejszych zbio-
réw. Wyniki czasowe dziatania algorytmdéw napisanych przy uzyciu AGDS sa wielokrotnie lepsze niz
tych samych algorytméw napisanych przy uzyciu tabel. Poréwnanie otrzymanych wynikéw z wynikami
algorytméw pochodzacych z bibliotek jezyka PYTHON dowodzi poprawnosci zaimplementowanych al-
gorytmow.

Jako propozycje dalszego rozwoju mozna wskazaé implementacj¢ dodatkowych algorytméw klaste-
ryzacji, np. sieci Kohonena czy algorytméw rozmytych grupowania, w celu poréwnania otrzymanych
wynikéw i dalszego wnioskowania na temat réznic i podobiefistw migdzy nimi. Kolejna propozycja jest
stworzenie uniwersalnej biblioteki zawierajacej zaimplementowana strukture grafowa AGDS, tak aby
umozliwié¢ innym osobom latwiejsze korzystanie z tych struktur i tym samym wptynaé na ich populary-

zacje.
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