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1. Uvod

1.1 Cirkadianni rytmus

Tento rytmus je biologickym rytmem s periodou 20-28 hodin. Patii mezi biorytmy, které jsou
charakterizovany kolisanim aktivit a bdé€losti, nejcastéji s denni, mési¢ni nebo rocni periodou.
Nézev tohoto rytmu pochdzi z latiny: "circa" znamend "okolo" nebo "béhem" a "dies" znamena
"den". Konceptu se jako prvni vénoval rumunsky védec Franz Halberg, ovSem jev samotny je

znam jiz od starovéku. [1]



2. Pouzité metody

2.1 Zaklady klastrové analyzy

Klastrova analyza je statistickd metoda pouzivana pro seskupovani datovych bodt do klastrd
(clustert) tak, aby prvky uvnitf jednoho shluku byly co nejpodobnéjsi, zatimco prvky mezi
shluky byly co nejvice odliSné. Pouziva se v mnoha oblastech, jako je rozpoznavéni vzord,

bioinformatika, strojové u€eni nebo analyza obrazu. [2]

2.1.1 Predzpracovani dat (data preprocessing)

Predzpracovani se tyka transformaci, které se na naSe data aplikuji pred jejich predanim algo-
ritmu. Predzpracovéni dat je technika, kterd se pouZziva k prevodu surovych dat na Cisty soubor
dat. Pro rtizné modely musi byt data v riznych formatech. Napf. model Random forest neni
schopen zpracovat data, kterd obsahuji NaN hodnoty, a tak je tieba se jich zbavit, nastavenim

hodnoty na 0, primérem okolnich hodnot nebo dal§imi technikami. [3]

2.1.2 Analyza hlavnich komponent (principal component analysis)

Techniku analyzy hlavnich komponent zavedl matematik Karl Pearson v roce 1901. Funguje
na zdkladé podminky, Ze zatimco data ve vyS$im rozmérovém prostoru jsou mapovana na data
v nizZ§im rozmérovém prostoru, rozptyl dat v niZSim rozmérovém prostoru by mél byt max-
imalni. Tato analyza je technika pro algoritmy patfici do uceni bez ucitele, kterd se pouZziva
ke zkoumdni vzdjemnych vztahti mezi souborem proménnych. Je také znama jako obecna
faktorova analyza, kde regrese urcuje primku nejlepsi shody. PouZziva ke sniZeni dimenzion-
ality souboru dat nalezenim nového souboru proménnych, ktery je mensi nez ptivodni soubor
proménnych, zachovdva vétSinu informaci o vzorku a je uzitecny pro regresi a klasifikaci dat.

[4]

2.1.3 Uceni bez ucitele (unsupervised learning)

Uceni bez ucitele je trénovani stroje pomoci dat, kterd nejsou klasifikovand ani oznacend, a
umoZiuje algoritmu jednat na ziklad& téchto informaci bez vedeni. Ukolem stroje je zde
seskupovat netfidéné informace podle podobnosti, vzord a rozdili bez piredchoziho trénovani
dat. Toto trénovani se déli do dvou kategorii. Shlukovani (clustering), pfi kterém se zjist'uji

skupiny obsazeny v datech. Napriklad tato skupina zakaznikl nakupuje pfevazné vyrobek X a



tato vyrobek Y. Asociace je druhd metoda, jez je zaloZena na hled4ni asociaci mezi velkou ¢ésti
dat. Napriklad zdkaznici, ktefi nakupuji vyrobek X maji tendenci nakupovat vyrobek Y. [5] [6]

2.1.4 Uceni s ulitelem (supervised learning)

Uceni s ucitelem je proces, pfi kterém trénovaci data obsahuji vstupni objekty a jejich
pozadovand vystupni ohodnoceni, tj. vyrok ulitele o objektu. Tento proces vyuZiva zpétnou
vazbu podobné jako biologické sité. Neuronové siti je predloZen vzor, a na zdkladé aktudlniho
nastaveni sité je zjiStén vysledek. Ten je porovnan s pozadovanym vysledkem a urcena chyba.
Poté je dle typu neuronové sité spocitdna nutnd korekce a upraveny hodnoty vah nebo prah,
aby se sniZila hodnota chyby. Tento proces se opakuje az do dosaZeni stanovené minimaln{
chyby, po které je sit’ adaptovana.

Vystupem naucené funkce mohou byt bud’ spojité hodnoty (pfi regresi), nebo binarni hod-
noty oznacujici ptisluSnost vstupnich objekti do danych tfid (pfi klasifikaci). Naucend funkce
je schopna odhadovat vystupni ohodnoceni kazdého vstupniho objektu poté, co zpracuje tréno-
vaci priklady. To vyzZaduje, aby sit’ dokdzala generalizovat souvislost mezi vstupy a vystupy na

zdkladé prikladt obsazenych v trénovacich datech. [7]

2.2 Druhy algoritmu

2.2.1 K-means algoritmus

K-means algoritmus je soucasti uceni bez vedeni. M4 jeden parametr, celé ¢islo pocet shlukd,
ktery uZivatel uruje pfed spusténim algoritmu na datech. Jeho vychozi hodnota je 8. Algorit-
mus na datech funguje tak, Ze se ndhodné vybere tolik bodl v datech, kolik je pozadovany pocet
klastrt, které budou fungovat jako centroidy klastrii. Poté se pro vSechny centroidy zvIast’ stii-
daji dva kroky. Prvni, kde se vypocita vzdalenost vSech bodl od daného centroidu, pfic¢emz se
vSech bodi v shluku. Tyto dva kroky se opakuji dokud se shluk neustal{, neboli centroid neméni
svou pozici. Takto se algoritmus opakuje dokud nejsou viechny body v n&jakém klastru. Casovd
slozitost je O(n*k*i*d) a pamét’ ova slozitost je O(n*d), kde n je pocet bodd, k je pocet klastrt,
1 je pocet iteraci, které algoritmus udé€ld, dokud centroidy nejsou stabilni a d je poCet dimenzi,
které data maji. [8] [9] [10] [11]

2.2.2 Hierarchické klastrovani (hierarchical clustering)

Hierarchické shlukovani je druh shlukovéani zaloZeny na konektivité, kterd seskupuje datové
body, které jsou si blizké na zdkladé miry podobnosti nebo vzdélenosti. Predpokladem je, Ze

datové body, jez jsou si blizké, jsou si podobnéjsi nebo piibuznéjsi nez datové body, které jsou



od sebe vzdilené¢jsi. Hierarchické vztahy mezi skupinami zndzorniuje dendrogram. Jednotlivé
datové body jsou umistény ve spodni ¢asti, zatimco nejvetsi shluky, zahrnujici vSechny datové
body, jsou umistény nahofe. Aby bylo mozné vytvofit libovolny pocet klastrd, 1ze dendrogram
roztezat v jakékoli vysky. Jsou dva druhy tohoto shlukovani. Prvni se nazyva divisivni a funguje
na principu tzv. “shora doli”. Vsechna pozorovani zacinaji v jednom shluku a rozdéleni na
vice mensSich shlukt se rekurzivné provadi tak, jak se v hierarchii postupuje dolii. Druhy druh

je agglomerativni a jeho fungovani je popsano v dalsi kapitole. [12] [13]

2.2.2.1 Hierarchické agglomerativni klastrovani (hierarchical agglomerative clustering)

Tento druh hierarchického shlukovéni funguje na principu tzv. “zdola nahoru”. Pozorovani
vzdy zacind v jednom shluku a poté se dvojice klastri, které jsou vzdalenosti ¢i hodnotou ne-
jbliZe, spojuji, jak se postupuje nahoru v hierarchii. Stejné jako K-means algoritmus pfijima

celé &islo jako parametr pro uréeni poétu shlukd. Jeho vychozi hodnota je 2. Casovi sloZitost

tohoto algoritmu je O(n3) a pamét’ ova sloZitost je O(n2), kde n je pocet bodua. [12] [13]

2.2.3 DBSCAN

Density-based spatial clustering of applications with noise, zkracené¢ DBSCAN, je algoritmus,
ktery na datasetu do shlukti ddva body, které maji kolem sebe hodné “sousedd” a body, které
jsou naopak samy, ozna¢i jako Sum (noise). Na zacatku algoritmus najde vzorky bodi, jez
budou fungovat jako centroidy shlukl. Proto je dobré kdyZz maji data klastry s podobnou hus-
totou bodi. Pro tento algoritmus se nastavuji dva parametry a to eps a min samples. Eps je
desetinnym ¢islem, které urCuje maximalni vzdalenost mezi dvéma body pro které stdle plati,
Ze jsou “‘sousedé” a patii do jednoho klastru. Vychozi hodnota je 0,5. Druhy parametr, min
samples, je celé Cislo, které urCuje pocet “sousedt”, které bod musi mit aby byl vyhodnocen
jako centroid. Toto &islo vztahuje do parametru i samotny centroid. Cim je jeho hodnota vy3si
tim hustsi shluky algoritmus hled4. Jeho vychozi hodnota je 5. Nejhorsi ¢asova narocnost je
O(n2), jez se miZe objevit, kdyzZ je eps parametr velky a min samples je maly. HDBSCAN
je verze DBSCAN, kterd provadi stejny algoritmus, av§ak ho provadi nad riznymi hodnotami
eps a integruje vysledek tak, aby nasel klastrovani, jez ma nejlepsi stabilitu v zavislosti na eps.
Tento algoritmus miZe 1épe hledat shluky s riznou hustotou oproti DBSCAN. [14] [15] [16]

2.3 Evaluace vysledku algoritmi

Pti pouziti shlukovacich technik je velmi dulezité vyhodnotit kvalitu vytvorenych shluki. Tyto
metriky jsou kvantitativni ukazatele pouzivané k hodnoceni vykonnosti a kvality klastrovacich
algoritml. Mezi popularni druhy metrik patii interni a externi evaluace (viz vnitini evaluace a

vnéjsi evaluace). [17]



2.3.1 Vnitrni (internal) evaluace

Pro tento druh metrik je vysledek vyhodnocen na zdkladé dat, kterd byla shlukovana. Tyto
metriky obvykle prifazuji nejlepsi skoére algoritmu, ktery vytvari shluky s vysokou podobnosti
uvnitf klastru a nizkou podobnosti mezi shluky. Jednou z nevyhod je, Ze vysoké skére v internim
méfitku nemusi nutné vést k efektivnim aplikacim pro vyhleddvani informaci. Navic je toto
hodnoceni zaujaté vici algoritmiim, které pouzivaji stejny model shluku. Napriklad shlukovani
K-means prirozené optimalizuje vzdalenosti objektl a interni kritérium zaloZené na vzdalenosti

pravdépodobné nadhodnoti vysledné klastrovani. [17]

2.3.1.1 Silhouette score

Tato technika poskytuje stru¢né grafické zndzornéni toho, jak dobtfe byl kazdy objekt klasi-
fikovdn. Navrhl ji belgicky statistik Peter Rousseeuw v roce 1987. Hodnota siluety je méfitkem
toho, jak je objekt podobny svému vlastnimu shluku (koheze) ve srovnéni s ostatnimi shluky
(separace). Pohybuje se od -1 (Spatné klastrovani) do +1 (dokonalé shlukovéni). Skore blizké 1
naznacuje dobfe oddélené shluky. Toto skére je uzitecné pro zjisténi, jak vhodné jsou metody

shlukovani a kolik shlukt je pro urcity soubor dat nejvhodnéjsi. [18]

2.3.1.2 Davies-Bouldin index

Davies-Bouldin index se pouZiva pro hodnoceni u¢innosti klastrovacich algoritmti. Hodnot{
kompaktnost a oddéleni shlukl datového souboru. Tato metrika byla uvedena v roce 1979
David L. Daviesem a Donald W. Bouldinem. Lépe definované shluky jsou oznaceny niZ$im
indexem, ktery se urcuje porovnanim primérného poméru podobnosti a nepodobnosti kazdého
shluku s pomérem podobnosti a nepodobnosti jeho nejpodobnéjsiho souseda. ProtoZze shluky

-----

dex, pomaha to pri urovani idedlniho poctu shluki. [19]

2.3.1.3 Calinski-Harabasz index

K hodnoceni kvality shlukd v ramci souboru dat se pouziva Calinski-Harabasziv index také
znamy jako Variance Ratio Criterion (VRC). Predstavili ho Tadeusz Caliniski a Jerzy Harabasz
v roce 1974. Vys§§i hodnoty ukazuji na kompaktni a dobfe oddélené shluky. Vypocitdva pomér
rozptylu uvnitf shluku a rozptylu mezi shluky. Pomdh4 urcit idedlni pocet klastrii pro dany
soubor dat porovnanim indexu v rdznych shlucich. Lepsi vymezeni shlukl je implikovano
vysS§im Calinski-Harabaszovym indexem. Tato mira je uZiteCnd pro posouzeni toho, jak dobte

funguji klastrovaci algoritmy, coz pomdhd vybrat nejlepsi feseni shlukovani pro rizné datové
sady. [20]



2.3.2 Vnéjsi (external) evaluace

Pfi externi evaluaci se vysledky shlukovéani hodnoti na zdkladé dat, kterd nebyla pouZita pro
shlukovani, napriklad znamych znacek tfid a externich srovnavacich testi. Takova méfitka se

sklddaji ze souboru predem klasifikovanych poloZek a tyto soubory Casto vytvareji lidé. [17]

2.3.2.1 Rand index

Rand index, pojmenovan po Williamu M. Randovi, vypocitdva, jak jsou shluky ziskané shluko-
vacim algoritmem podobné referencnim klasifikacim. Jednim z problémid Rand indexu je, Ze
falesné pozitivni a faleSné negativni vysledky maji stejnou vahu. To muze byt pro nékteré klas-
trovaci aplikace nezddouci vlastnost. F-measure tento problém fesi, stejné jako Adjusted Rand
Index (ARI), ktery vykondva Rand index a bere v ivahu ocekavanou podobnost mezi dvéma
ndhodnymi klastry stejnych dat. [21] [22]

2.3.2.2 F-measure

Predpoklada se, Ze ndzev F-measure byl pojmenovan podle jiné funkce F ve Van Rijsbergen-
ove¢ knize, kdyZ byla predstavena na the Fourth Message Understanding Conference. Vypocet
metriky se sklddd z presnosti a zpétné vazby testu. Pfesnost je poCet pravdivé pozitivnich
vysledkd vydéleny poCtem vSech vzorkd, které mély byt pozitivni, vCetné téch, které nebyly
spravné identifikovany. Zpétna vazba je pocet pravdivé pozitivnich vysledkl vydéleny poctem
vSech vzorkd, které mély byt identifikovany jako pozitivni. [23]

2.4 Neuronové sité

Neuronové sit’ je model inspirovany strukturou a funkci biologickych neuronovych siti
v mozcich zvitat. Sklada se ze spojenych jednotek nebo uzlii zvanych umélé neurony, které
voln€ modeluji neurony v mozku. Ty jsou propojeny hranami, které modeluji synapse v mozku.
Kazdy umély neuron pfijima signdly od pripojenych neurontl, poté je zpracovava a vysila signal
dal$im pripojenym neuronim. ,,Signal“ je redlné Cislo a vystup kazdého neuronu se vypocita
pomoci urité nelinedrni funkce souctu jeho vstupti, kterd se nazyva aktivacni funkce. Sila
signdlu na kazdém spojeni je urCena vihou, kterd se upravuje béhem procesu uceni.

Neurony se obvykle sdruzZuji do vrstev. Rizné vrstvy mohou na svych vstupech provadét
rizné transformace. Signély putuji z prvni vrstvy, tzv. vstupni vrstva, do posledni vrstvy, tzv.
vystupni vrstva, ptficemz mohou prochédzet nékolika mezivrstvami, tzv. skrytymi vrstvami. Sit’

se nazyva hluboka neuronova sit’, pokud ma alespon dvé skryté vrstvy. [24]



2.4.1 Historie neuronové sité

Prvni umélé neurony vytvorili Warren McCulloch a Walter Pitts v roce 1943. Fungovaly na prin-
cipu binarniho vystupu 0/1 podle prahové hodnoty vazené sumy vstupd. Jejich teorie byla, Ze
dokazi pocitat aritmetické a logické funkce, avSak nebyla pro né vypracovana Zadna tréninkova
metoda. V padesdtych letech pfichdzi Frank Rosenblatt s perceptony. Percepton je nej-
jednodussi model dopredné neuronové sité (Feed-forward Neural Network) s u¢enim s ucitelem
(supervised learning). Perceptrony vyuziva k rozpoznavani vzort. Mimo to dokazuje, Ze pokud
existuji vahy, které zadany problém fesi, pak k nim ucici pravidlo konverguje. Po¢4te¢ni nadSeni
vSak uvadd, kdyzZ je zjiSténo, Ze takovyto perceptron umi feSit pouze linedrné separovatelné
ulohy. Frank Rosenblatt se sice snazi model upravit a rozsitit, ale nedaii se mu to a tak az do
osmdesatych let prestava byt o perceptrony a neuronové sité zajem. V 80. letech prisel prilom
s vicevrstvymi perceptronovymi sitémi schopnymi aproximovat libovolnou vektorovou funkci.
Zajem pozdéji klesl kvili problémiim s u¢enim hlubokych siti. Nejuzivanéjsi metoda ucent je
algoritmus zpétného Siteni chyby, odvozeny z dynamického programovéni. K jeho vyvoji pfis-
péli Kelley (1960), Bryson (1961) a Dreyfus (1962). Linnainmaa (1970) publikoval obecnou
metodu automatického derivovani. Werbos (1974, 1982) aplikoval princip na neuronové sité.
Rumelhart, Hinton a Williams (1986) prokazali uZitecnost pro hluboké uceni. V soucasnosti se
neuronové sité prevazné uzivaji v dlohach zpracovavani ptirozeného jazyka (natural language
processing v ramci tzv. jazykovych modeld jako napf. Word2Vec nebo Transformer a v tlohach

pocitacového vidéni (computer vision) v ramci tzv. konvolu¢nich neuronovych siti. [25] [26]
[24]

2.4.2 Druhy architektur neuronovych siti
2.4.2.1 Dopredna neuronova sit’ (Feed-forward Neural Network)

Dopfednd neuronova sit” je charakteristickd jednosmérnym tokem informaci mezi jednotlivymi
vrstvami sité. Tok informaci jde pouze dopfedu od vstupni vrstvy neurond, pokud existuji pies
skryté vrstvy neuront, az k vystupni vrstvé neuront, tj. bez jakychkoli smycek ¢i zpétnych
vazeb. [27]

2.4.2.2 Rekurentni neuronova sit’ (Recurrent Neural Network)

Rekurentni neuronovd sit’ se vyznacuji smérem toku informaci mezi jednotlivymi vrstvami sité.
Tok informaci v rekurentni siti je obousmérny, tj. tvofi se smycky. Zpracovdvaji data ve vice
casovych krocich, a diky tomu jsou dobie uzpiisobeny pro modelovani a zpracovani textu, feci
a Casovych fad.

Zékladnim stavebnim kamenem RNN je rekurentni jednotka. Tato jednotka udrZuje skryty

stav, v podstaté jakousi formu paméti, ktera je v kazdém Casovém kroku aktualizovdna na zak-
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lad¢ aktudlniho vstupu a predchoziho skrytého stavu. Tato zpétnovazebni smycka umoziuje siti
ucit se z minulych vstupt a zahrnout tyto znalosti do aktualniho zpracovani.

Prvni sité¢ RNN trpély problémem mizejiciho gradientu, coZ omezovalo jejich schopnost ucit
se zavislosti na dlouhé vzdélenosti. Tento problém vyfeSila varianta dlouhé kratkodobé paméti
(LSTM) v roce 1997, a stala se tak standardni architekturou RNN.

RNN se uplatnily v tlohéch, jako je nesegmentované, propojené rozpozndvani rukopisu,

rozpoznavani feci, zpracovani prirozeného jazyka a neuronovy strojovy preklad. [28]

2.4.3 Uceni neuronovych siti

Cilem uceni neuronové sité€ je nastavit sit’ tak, aby davala co nejpresnéjsi vysledky.

V biologickych sitich jsou zkuSenosti uloZeny v synapsich. V umélych neuronovych sitich jsou
zkuSenosti uloZeny v jejich matematickém ekvivalentu — vdhdch. Uceni neuronové sité rozliSu-
jeme na uceni s ucitelem (supervised learning) a uceni bez uclitele (unsupervised learning) (viz
kapitoly uceni s ucitelem, uceni bez ucitele). U neuronovych siti se tyto dva hlavni druhy uceni
déli na dalsi. Faze uceni neuronové sité byva nazyvana adaptivni, fize vybavovani po nauceni

neuronové sité byva nazyvana aktivni. [25]

2.4.3.1 Hebbovské uceni

Hebbiv princip predstavil v roce 1949 Donald Olding Hebb. Hebbovské uceni je metodou
urcovani, jak ménit vdhy mezi umélymi neurony. Vdha mezi dvéma neurony se zvySuje, pokud
se oba neurony aktivuji soucCasné, a sniZzuje, pokud se aktivuji oddélené. Uzly, které maji ten-
denci byt bud’ oba pozitivni, nebo oba negativni soucasn¢, maji silné pozitivni vahy, zatimco ty,
které maji tendenci byt opacné, maji silné negativni vahy. Hebbovské ueni se uziva u asocia-
tivnich paméti, jako je linedrni autoasociativni pamét’, bidirektni heteroasociativni pamét’ nebo
Hopfieldova sit’. [25]

2.4.3.2 Preuceni

Preucenti je stav, kdy je systém prili§ prizpisoben mnoziné trénovacich dat, ale nema schopnost
generalizace a selhdvd na validaéni mnoziné dat. To se muZe stat napf. pfi malém rozsahu
trénovaci mnoZiny nebo pokud je systém piili§ komplexni, napf. pfili§ mnoho skrytych neu-
ronti v neuronové siti. ReSenim je zvétien{ trénovaci mnoZiny, sniZeni sloZitosti systému nebo
rizné techniky regularizace, jako je zavedeni ndhodného Sumu, zavedeni omezeni na parametry
systému, které v disledku sniZuje sloZitost popisu naucené funkce, nebo predcasné ukonceni
uceni. V pribéhu uceni se sleduji chyby na valida¢ni mnoZiné a uceni se ukonci ve chvili, kdy

se chyba na této mnoZiné dostane do svého minima. [25]



2.4.4 Hyperparametry neuronovych siti
2.4.4.1 Hyperparametry

Hyperparametry jsou parametry, jejichz hodnoty nastavuje uZivatel pred tréninkem modelu,
napr. pocet vrstev neuront. Ovliviiuji chovani a vykon modelu. Jsou dva typy hyperparametri,
kontinudlni a diskrétni. Kontinudlni nese svij nazev, kvili moznosti vybéru své hodnoty z in-

tervalu, zatimco diskrétni hyperparametry lze nastavit pouze na omezeny pocet moznosti. [29]

2.4.4.2 Parametry

Parametry jsou interni pro model. Jsou béhem tréninku optimalizovdny modelem. Typickymi
parametry jsou koeficienty linedrnich regresnich modeldi, ¢i centroidy klastrli pfi klastrovani.
[29]

2.4.4.3 Optimalizace hyperparametru

Hled4 nejoptimdlnéjsi sadu hyperparametri pro konkrétni neuronovou sit’. Je spousta metod,
které se snazi najit nejlepSi hyperparametry. Témi nejbéZnéjSimi je vyhleddvéani v mfizce (grid
search), ndhodné vyhleddvéni (random search), Bayesovskd optimalizace (Bayesian Optimiza-
tion), Optimalizace zaloZena na prechodech (Gradient-based Optimization) a automatické stro-

jové uceni (Automated Machine Learning). [30] [31]

2.4.4.4 Rychlost uceni (learning rate)

Tento hyperparametr kontroluje jak velky krok udéld optimalizdtor béhem kazdé iterace
trénovani. Nastaveni na pfili§ malou rychlost miize mit za nasledek pomalou konvergenci,
avsak nastaveni velké rychlosti mize vést k nestabilité a divergenci. BéZnou hodnotou je 0.01
nebo 0.001. [32]

2.4.4.5 Epochy

Timto hyperparametrem nastavujeme pocet piredani celé trénovaci sady pii trénovani modelu.
Pokud pocet epoch zvysime, miZe to pomoci zlepsit vykon modelu, ale riskujeme tim preuceni

modelu. BéZnymi hodnotami jsou 16, 32 nebo 64. [32]

2.4.4.6 Pocty a typy vrstev neuronu

Pocty vrstev urcuji hloubku modelu, pokud nastavime moc komplexni model s mnoha vrst-
vami, hrozi, Ze se model preuci. Timto hyperparametrem ovliviiujeme sloZitost modelu a jeho
moznost se ucit. BéZné se nastavuji 2-4 vstrvy modelu. Typy vrstev, které miZeme nastavit jsou
napiiklad Dense, Conv2D ¢i LSTM. [32]



2.4.4.7 Pocty neuronu ve vrstvach

Urcuje Sitku modelu a jeho schopnost reprezentovat sloZité vlastnosti, které se v datech nachdzi.
Vysokym poctem neurontl se zvysuje pravdépodobnost pro preuceni modelu. BéZné nastaveni

muZe predstavovat 128 neurontl v prvni vrstvé, 32 ve druhé a 16 ve tieti vrstveé. [32]

2.4.4.8 Aktivacni funkce

Tento hyperparametr ovliviiuje jak jsou vystupy vrstev transformovédny. BéZné nastavenymi
funkcemi jsou sigmoid, tanh nebo ReLLU (Rectified Linear Unit). [32]

2.4.4.9 Dropout

Tento hyperparametr ndhodné vypind neurony béhem tréninku a nastavuje se jako zdbrana
preuceni. Bézné hodnoty jsou 0, 0.2, 0.4 ¢i 0.5. [32]

2.4.5 Predzpracovani dat (data preprocessing)

Standardné se data normalizuji ¢i Skdluji pomoci MinMaxScaleru, ¢i jiného néstroje pro lepsi
vykonnost modelu. Pokud jsou hodnoty na Skéle celych ¢isel 1-10, model by takto velké skoky
v hodnotidch nemusel dobfe zpracovat. Pokud ale hodnoty preskdlujeme na desetinné hodnoty
mezi nulou a jedni¢kou, skoky nebudou tak signifikantni a model se miize na datech 1épe naucit.
Pred samotnym spusténim modelu je dileZzité rozdélit sva data na trénovaci a testovaci sady.

Bézné se data déli v poméru tréninkova : testovaci sada 90 : 10 nebo 80 : 20. [25]
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3. ReSeni

3.1 Datasety

Datasety byly vyuZity v rdmci spoluprdce s Ostravskou univerzitou a Univerzitou Hradec
Kralové. Jedna se o Casti datasetd z projektu ,,Healthy Aging in Industrial Environment (HAIE)
CZ.02.1.01/0.0/0.0/16_019/0 000798, ktery je spolufinancovan Evropskou unii.

3.1.1 Soubor se zakladnimi informacemi

Obsahuje zadkladni informace o uZivatelich: id, stav aktivity, pohlavi, vySka, vdha a datum

narozeni. V souboru se nachdazi informace o 497 uzivatelich.

3.1.2 Soubory s aktivitou

Kazdy uZzivatel ma sviij soubor s jeho zaznamenanou aktivitou po dobu jednoho roku. Soubor je

tvoren matici, ve které fadky reprezentuji dny a sloupce minuty dne. Za kazdou minutu dané¢ho

dne je zapsana hodnota z nésledujici Skdly:

NaN — hodnota nebyla zaznamenand

1 — spanek

2 — sedavost

3 — nizka aktivita

4 — stfedni aktivita

5 — vysoka aktivita

3.1.3 Soubor s kategorizaci uzivateli

Obsahuje typové stejné informace jako prvni soubor: id, vék, pohlavi, vySka, vdha, bmi, vfat
mass. Tento dataset obsahuje informace o 324 uzivatelich, bylo mozné pracovat pouze s 297
z diivodu duplicitnich zdznami a pred¢asné ukoncenych méfeni. Navic obsahuje klasifikaci

uzivateld do kategorii (0 = active, 1 = inactive, 2 = obese).
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3.2 Pouzité metody

3.2.1 K-means algoritmus

Tento algoritmus ma spoustu vyhod. D4 se dobfe $kdlovat na velké mnozstvi vzorkti. Garantuje
konvergenci, coZ znamend, Ze po konecném poctu iteraci vZzdy dospéje k ustdlenému feSend,
kde se prifazeni bodi ke klastriim a jejich centroidy jiZ neméni, ackoli miZe skoncit v lokalnim
minimu. M4 jednoduchou implementaci a rychly vypocet pro dobfe definované shluky.
Algoritmus md i své zdpory. PoZaduje pfedem specifikovat pocet shlukii, do kterych se
maji body zafadit. Spatné reaguje na prothlé & nepravidelné tvary. Vysledky silné z4visi na
inicializaci centrodu, pri jejich zméné to miize vést k riiznym vysledktim. Inercie, jejiz hodnotu
algoritmus optimalizuje smérem k jejimu minimu, nemusi byt vZdy vhodnd pro vSechny typy
datasetd. Ddle je ndchylny k zachyceni v lokdlnich minimech a citlivy na Sum a odlehlé hodnoty.

VyZaduje numerické hodnoty, a tak ho nelze pouZit pfimo na kategorie ¢i bindrni data.

3.2.2 DBSCAN

Vyhodou pouziti algoritmu DBSCAN je, Ze umi identifikovat klastry libovolného tvaru, na
rozdil od K-means, ktery pfedpoklddad konvexni tvary. Neni nutné predem specifikovat pocet
shlukd, je nutné predem nastavit pouze parametry eps a min samples.

Na druhou stranu se algoritmus potykd i s nevyhodami. Mezi né patii citlivost vysledkt
na vybér parametrd eps a min samples. U parametru eps vznikaji nejvétsi potiZe se spravnym
vybérem, pokud se zvoli prili§ malé, vétsSina datasetu nebude zafazena do shlukili a bude oz-
nacena jako Sum. Pfi zvoleni naopak pfili§ velkého eps dochézi ke slucovani blizkych klastru,
ptipadné k vytvofeni jednoho velkého shluku pro cely dataset. Je nevhodny pro velmi velké

datové soubory, kviili jeho vypocetni naro¢nosti.

3.2.3 Agglomerative algoritmus

Tento algoritmus poskytuje hierarchii shluki, ktera umoziuje analyzovat data na rtznych
urovnich detailu. Neni tfeba pfedem specifikovat pocet klastrl, protoZe hierarchicky strom
(dendrogram) lze profezat na libovolné trovni, coZ umoznuje dodateéné rozhodovani o poctu
shlukti. Dalsi vyhodou je schopnost pracovat i s nekonvexnimi tvary shlukd.

Metoda je vypocetné ndro¢nd — jeji Casova sloZitost je O(n3) a pamét'ova sloZitost O(n?),
coZ ji ¢ini nevhodnou pro velmi velké datasety. Odlehlé hodnoty mohou negativné ovlivnit
vysledky, zejména pfi pouZziti metrik citlivych na vzdéalenost. Pro dosazeni kvalitnich vysledkt
je také dilezité mit dobfe Skalovana data, aby rizné rozsahy hodnot v datasetu neovlivnily

analyzu.
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3.3 Maetriky pro optimalizaci poctu Klastru

3.3.1 Silhouette skore

Metrika hodnoti kohezi, tedy jak blizko jsou body k ostatnim bodim ve stejném shluku, coz
odrazi vnitini soudrznost. Ddle hodnoti separaci, tedy jak daleko jsou body od bodi v jinych
klastrech, coz vyjadfuje mezishlukovou separaci.

Pokud je vysledkem skoére blizké 1, znamena to, Ze body jsou dobfe pfifazeny ke svym
klastrim. Naopak skére blizké -1 naznacuje, Ze body jsou pfifazeny Spatné. Pokud je skére

rovno 0, znamena to, Ze body se nachézeji na hranici mezi dvéma shluky.

3.3.2 Davies-Bouldin skore

Hodnoti kompatibilitu shlukl, tedy jak dobie jsou klastry oddé€lené. Pfi hodnoceni se
zohlediiuje velikost a variabilita jednotlivych klastri.
Nizsi hodnoty skére znamenaji lepsi klastrovani, protoZe naznacuji, Ze shluky jsou dobfie

oddélené a maji malou variabilitu uvnitf.

3.3.3 Calinski-Harabasz skore

Skére hodnoti mezishlukovou separaci a vnitini kohezi, tedy jak homogenni jednotlivé shluky
jsou. Tento ukazatel pomdhd posoudit kvalitu shlukovani na zdkladé rozdilt mezi klastry a
jejich vnitini soudrZnosti.

Vysledky vyssich hodnot indikuji lepsi klastrovani, protoZe naznacuji, Ze klastry jsou dobie
oddélené a zaroven kompaktni.

3.3.4 PCA (Principal Component Analysis)

PCA je metoda, kteréd efektivné sniZuje pocCet dimenzi dat, ¢imZ zlepSuje vypocetni naro¢nost
a eliminuje redundantni informace. Kli¢ovou vyhodou je, Ze maximalni mozna ¢ast variability
dat je zachovédna v prvnich nékolika hlavnich komponentidch. Diky tomu lze PCA vyuzit i
k vizualizaci vysokodimenziondlnich dat ve 2D nebo 3D prostoru, coZ usnadiiuje jejich analyzu.

Na druhou stranu sniZeni dimenzi miZe vést ke ztraté nékterych informaci, zejména pokud
je pouZzito prili§ malo komponent. Dalsi nevyhodou je vypocetni ndro¢nost. Vypocet vlastnich
Cisel a vlastnich vektort velkych matic miZe byt ¢asové naro¢ny, zejména pro velmi rozsahlé

datasety.
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3.4 Pouziti metod

3.4.1 Klastrova analyza

Nejprve bylo provedeno predzpracovani dat. Klastrovou analyzu jsem délala na jednotlivych
uzivatelich a pfi pouhém nahrazeni NaN hodnot nulou byla vzdy ¢ast shlukd nepouZitelna (u K-
means a Agglomerative algoritmu pii nastaveni 11 klastrt, které vyslo pro oba algoritmy u vy-
braného uZzivatele jako optimélni dle vySe uvedenych metrik, jsou nepouzitelné 4 shluky), a
tak jsem zvolila pfistup odstranéni radku, které obsahuji NaN hodnotu. V tomto piipadé nastal
problém s nedostatkem dat. V nejlepSim piipadé€ zbyla jednomu uzivateli 1/4 fadkt (pfiblizné
80 z 350), a tak jsem zmirnila podminky pro odstranéni fadkl a odstranila jsem dny, kde byla
zapsana vice neZ Skrat NaN hodnota. Za této podminky zlstanou v nejlepsim pripadé 2/3 radkt
jednoho uZzivatele (priblizné 250 z 350), kde jiz bude moZné najit trendy ve vSech fadcich uZzi-
vatele a tim padem 1 ve vSech klastrech, do kterych tyto radky jednotlivé algoritmy zafadi.

Dile bylo dtilezité vybrat pocet shlukli u K-means a Agglomerative algoritmti. Byly pouZity
3 metriky (Silhouette skore, Davies-Bouldin skore a Calinski-Harabasz) a v nich jsem hledala
optimalni pocet klastrii mezi Cisly 10 — 15. Rozhodla jsem se tak, ackoli metriky
preferovaly nizZsi pocCet, protoze pfi vysSim poctu je mozné sledovat podrobné vzorce chovani
uZivatele.

Pro vybér optimalnéjsich hodnot u parametrti min samples a eps probihal iterativni experi-
mentaci s cilem najit kombinaci hodnot, u kterych algoritmus rozdéli data do vice nezZ jednoho

klastru.

3.4.2 Neuronové sité
3.4.2.1 Dopad velikosti trénovaci mnoZiny na presnost modelu

Pro tento problém se sniZoval pocet uzivateld zastoupenych v kazdé kategorii. Model klasifiko-
val kazdy den uzivateld do kategorie (aktivni, neaktivni, obézni). Nejdfive byli vybrani nahodni
uzivatelé z kazdé kategorie, dle specifikovaného poctu, a poté se jejich data délila na trénovaci
a valida¢ni sadu v poméru 90 : 10.

Architektura modelu:

model = Sequential ([

Input (shape=(X_train.shape([l], 1)),

4 ConvlD (8, 2, activation='relu'),
MaxPoolinglD (2),

6 ConvlD (16, 2, activation='relu'),

7 MaxPoolinglD (2),

8 ConvlD (16, 2, activation='relu'),

9 MaxPoolinglD (2),
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10 ConvlD (32, 2, activation='relu'),
11 MaxPoolinglD (2),

12 Conv1lD (32, 2, activation='relu'),
13 MaxPoolinglD (2),

14 Flatten (),

15 Dense (32, activation='relu'),

16 Dropout (0.3),
17 Dense (3, activation='softmax')

18 ])

20 model .compile (Adam(0.004), 'sparse_categorical_crossentropy', metrics=["
<— accuracy'])

21 early_stop = EarlyStopping (monitor='val_loss', patience=3,
— restore_best_weights=True)

23 model.fit (

24 X_train, y_train,

25 epochs=30,

26 batch_size=64,

27 validation_split=0.2,
28 callbacks=[early_stop]

Ukazka kodu 3.1 Architektura modelu

3.4.2.2 Klasifikace uzivatelu

Pro problém klasifikovani uzivateli do kategorii byla neuronova sit’ natrénovana na datech
klasifikovanych uzivateli. Po tréninku model obdrZel data pouze jednoho uZivatele a vysledkem
bylo kategorizovani jednotlivych dni (fadkl) a poté oznaceni uzivatele do kategorie s nejvétsim
zastoupenim.

Model byl natrénovan na ndhodné vybranych 60 lidech z kazdé kategorie a byla vybrana

stejnd architektura modelu jako pro pfedchozi problém.
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4. Vysledky

4.1 Klastrova analyza

4.1.1 Vybér optimalniho poctu klastru u K-means algoritmu

V ramci analyzy klastrovani metodou K-means pro uZivatele s identifikdtorem 1289 byly
pouzity tfi validacni metriky k ureni optimdlniho poctu klastrii v rozsahu 2-20. Vysledky
ukazuji odlisné preference jednotlivych metrik, coz vyzadovalo peclivé vyhodnoceni.

Hodnoty Silhouette Score zlistaly celkové nizké, avsak s relativni stabilitou v oblasti 10-20
shlukti. V tomto rozsahu nebyly zaznamenany vyrazné zmény, coZ naznacuje omezenou schop-
nost algoritmu vyrazné zlepsit separaci datovych bodu pfi vys$$im poctu klastri. Mirné zlepseni
metriky bylo pozorovédno v intervalu 12—14 shlukd, coZ naznacuje potencialné lepsi vnitrosh-
lukovou homogenitu v tomto pismu.

Davies-Bouldin Index, ktery preferuje niz$i hodnoty jako indikator kvality, identifikoval
jako optimdlni pocet 16 klastrd. Tento vysledek odrazi nejlepsi pomér mezi vnitini podobou
klastrii a jejich vzdjemnou odliSnosti podle této metriky. Naproti tomu Calinski-Harabasz Index
vykazoval klesajici trend s rostoucim poctem klastrd, pfi¢emz vyssi relativni hodnoty v rozmezi
12—14 shlukt signalizovaly leps$i pomér mezi mezishlukovou rozptylenosti a vnitini kompakt-
nosti.

Zaveérecné rozhodnuti o volbé 13 shlukil vychazi ze syntézy vSech tif metrik. Ackoli Davies-
Bouldin Index upfednostiioval vyssi pocet klastrti, kombinace stabilniho Silhouette Score a
lokdlnitho maxima Calinski-Harabasz Indexu v oblasti 12—14 vedla k volbé kompromisniho
feSeni. Tento pristup umoziuje zachovat dostatenou granularitu klastrovéni pii respektovéani

trendt ve vyvoji validacnich kritérii.

s. Number of Clusters Calinski-Haraba

Obrazek 4.1: Vysledky metrik pro hledani optimalniho poctu klastrii u K-means algoritmu.
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4.1.2 Analyza casového rozlozeni klastru K-means algoritmu pomoci
heatmapy

Heatmapa s vertikdlni barevnou legendou pfi levém okraji vizualizuje rozloZeni shluki v Casové
ose podle pfislusnosti jednotlivych dni. Primarnim cilem této analyzy je detekovat rozsahlé
bloky po sobé jdoucich dni pfifazenych ke stejnému shluku. Tyto bloky by mohly naznacovat
vykyvy od standardniho chovani v daném ¢asovém obdobi.

Vysledna vizualizace vSak tuto situaci nepotvrzuje. Jednotlivé klastry jsou v Casové fadé
nespojité rozptyleny bez vytvoreni vyraznych souvislych sekvenci. Dny spadajici do
stejnych skupin pochdzeji z riznych obdobi méfeni, coz naznacuje, Ze identifikované vzorce

chovani nejsou vdzdny na konkrétni Casové tseky.

Obrazek 4.2: Heatmapa s rozloZenim klastri K-means algoritmu

4.1.3 Zobrazeni jednotlivych klastri K-means algoritmu

Cislovani klastrii neni ur¢eno na zaklad¢ jakychkoli faktort, je zcela ndhodné, nenaznaluje

zadné vlastnosti klastrd ani dat v nich.
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Cluster 0

Obrazek 4.3: Shluk 0 zahrnuje dny, kdy uZivatel obvykle vstaval kolem 8. hodiny ranni. Po
zbytek dne stfidal sedavé aktivity s prevazné nizkou aktivitou, doplnéné obcasnymi epizodami
stredni a vysoké aktivity. Tyto vySsi trovné aktivity se nejcastéji objevovaly v odpolednich
hodinach, zeyména mezi 14. a 17. hodinou.
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Obrazek 4.4: V klastru 1 jsou zahrnuty dny, kdy uZivatel obvykle vstaval velmi brzy, kolem
4:30 rdano. Dopoledni hodiny byly charakteristické prevazné mirnou aktivitou, kterd byla Casto
prerusovana sedavymi ¢innostmi. Na rozdil od dopoledne se odpoledni hodiny vyznacovaly
vyraznéj$im podilem sedavosti, kterd prevaZzovala nad ostatnimi typy aktivit.
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Obrazek 4.5: V klastru 2 se nachdzeji dny, kdy uZivatel obvykle zacinal svilij den kolem 7.
hodiny ranni. Po vétSinu dne dominovala mirnd aktivita, kterd se pravidelné stfidala se se-
davosti. Obcas byly zaznamenany také kratké epizody stfedni nebo vysoké aktivity, které vSak
byly spiSe vyjimecné.
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Obrazek 4.6: Shluk 3 zahrnuje dny, kdy uZivatel vstdval az kolem 9. hodiny ranni, coz je patrné
z prevladajici hodnoty 1, jeZ oznacuje spanek, v ¢asnych rannich hodinach. V pribéhu dne
dominuje sedavost, pficemz jen vyjimecné byly zaznamenany kratké useky nizké nebo stredni
aktivity, zejména odpoledne a podvecer. Hodnoty vysoké aktivity se v tomto klastru témér
nevyskytuji.
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Obrazek 4.7: Shluk 4 zahrnuje dny, kdy uZivatel vstdval kolem 7. hodiny ranni, coZ je vidét na
pfechodu od hodnoty 1, spanku, k vy$§im hodnotdm. Béhem dne pfevlddd kombinace sedavosti
a nizké aktivity, s obCasnymi useky stfedni aktivity, zejména v odpolednich a vecernich hod-
indch. Hodnoty vysoké aktivity se vyskytuji jen vyjimecné.
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Obrazek 4.8: Do klastru 5 spadaji dny, kdy byl uZivatel aktivni i v pozdnich no¢nich hodinéch,
konkrétné az do 2. hodiny ranni. Nasledné vstaval kolem 10. hodiny dopoledne. Béhem dne
jeho aktivita prevazn€ odpovidala sedavému reZimu, s ob¢asnymi tseky mirné fyzické aktivity.
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Cluster 6

Obrazek 4.9: Shluk 6 charakterizuji dny, kdy uZivatel zacinal den v 8 hodin rdno a nasledné
v 9 hodin rdno vykazoval pfibliZzné hodinovou stfedni az vysokou aktivitu. Béhem zbytku dne
prevladala mirna aktivita nad sedavym chovanim.
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Obrazek 4.10: Shluk 7 zahrnuje dny, kdy uzivatel vstaval brzy rdno, pfiblizné ve 4:30, a béhem
celého dopoledne vykazoval prevdzné mirnou aktivitu. V odpolednich hodinich se zacaly ob-
jevovat hodnoty sedavého chovani, které prevazovaly, avSak byly pfileZitostné prerusovany
kratkymi obdobimi vysoké aktivity.
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Cluster 8

Obrazek 4.11: Klastr 8 zahrnuje dny, kdy uZivatel vstaval kolem 7. hodiny rdno. V nékterych
z téchto dnli vykazoval kratce po probuzeni vysokou uroven aktivity. Vecer uZivatel obvykle
chodil spat pomérné brzy, priblizné kolem 23. hodiny.
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Obrazek 4.12: Klastr 9 zahrnuje dny, kdy uZivatel obvykle vstaval kolem 8. hodiny rdno. Béhem
dne prevladalo sedavé chovani a mirnd aktivita, avSak v né€kterych dnech byla zaznamenéna
vysoka aktivita, kterd se objevovala predevsim béhem nékolika hodin po probuzeni.
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Cluster 10
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Obrazek 4.13: Shluk 10 zahrnuje dny, kdy byl uZivatel velmi aktivni jiZ béhem prvni hodiny po
probuzeni. Uroveii aktivity dosahovala aZ vysokych hodnot. Po zbytek dne se stiidala mirna
aktivita se sedavym chovanim, coZ naznacuje dynamicky zacatek dne nasledovany klidnéjsim
prub&hem.
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Cluster 11

Obrazek 4.14: Klastr 11 zahrnuje dny, kdy byl uZivatel aktivni v brzkych rannich hodinich,
konkrétné mezi ptilnoci a 3. hodinou. Nasledné si Sel odpocinout a kolem 10. hodiny rdno
vstal. Zbytek dne byl charakterizovan prevazné sedavym chovanim a mirnou aktivitou. Vecer
uZivatel obvykle chodil spat kolem 23. hodiny, coZ naznacuje pravidelny reZim s no¢ni aktivitou
a klidn€jSim pribéhem dne.
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Obrazek 4.15: Shluk 12 zahrnuje dny, kdy byl uZivatel vzhiiru od 8. hodiny ranni. Kolem 17.
hodiny odpoledne vykazoval vysokou urovei aktivity, jez se vyrazné odliSovala od zbytku dne.
Svij den obvykle zakoncoval spankem jiz kolem 22. hodiny vecer.
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4.1.4 Vybrané parametry pro DBSCAN algoritmus

Pro analyzu dat uZivatele s ID 1289 byl pouZit algoritmus DBSCAN s parametry eps = 22 a min
samples = 6. U tohoto algoritmu neni nutné sledovat, zda se shluky skladaji pouze z nékolika

po sobé jdoucich dni.

4.1.5 Zobrazeni jednotlivych klastru algoritmu DBSCAN

Obréazek 4.16: Klastr s Cislem -1 je obvykle oznaCovén jako klastr s Sumem (outliery), protoze
nezachycuje Cisté nebo konzistentni vzorce chovdni. Nicméné, v rdmci tohoto shluku Ize rozlisit
dva typy trendi: jeden, kde uzivatel zlistaval vzhtru dlouho do noci, a druhy, kde vstaval velmi
brzy rdno. Tyto rozdilné vzorce naznacuji, Ze data v tomto shluku jsou rozmanitéjsi a méné
strukturovand nez v ostatnich shlucich.
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Obrazek 4.17: Shluk 0 zahrnuje dny, kdy uZivatel nebyl dlouho do noci vzhiiru a sviij den
obvykle za¢inal mezi 8. a 10. hodinou ranni. Tento shluk tak zachycuje dny s relativné pozdnim
rannim reZimem a absenci pozdnich nocnich aktivit.
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Obrazek 4.18: Klastr 1 vykazuje velmi specifické chovani uzivatele, charakterizované tim, Ze
uZzivatel vstdval ve velmi brzkych rannich hodinédch a to vZdy ve stejny €as. Tento klastr tak
zachycuje dny s vysoce pravidelnym rannim reZimem.

4.1.6 Vybér optimalniho poctu klastria u Agglomerative algoritmu

V ramci analyzy agglomerativniho klastrovani pro uZivatele s ID 1289 byly pouZzity tfi validacni
metriky k ureni optimalniho poctu shlukt v rozsahu 2-20. Vysledky ukazuji odlisné preference
jednotlivych metrik.

Hodnoty Silhouette Score zistaly celkové nizké, zejména mezi 10 a 15 shluky. Nicméné,
nejvyssi relativni hodnota byla pozorovéana u 10 klastrii. Poté skore klesd a zistava nizké, coz
naznacuje, Ze 10 klastrt je relativné dobra volba z hlediska vnitfni soudrZznosti shluk.

Davies-Bouldin Index, ktery preferuje nizs$i hodnoty jako indikétor kvality, identifikoval
jako optimdlni pocet klastrti 11. Poté index osciluje, avSak Zadna z nasledujicich hodnot nebyla
vyrazné lepsi nez tato. To naznacuje, Ze rozdé€leni na 11 shlukd je relativné dobré z hlediska
separace shluku.

Calinski-Harabasz Index vykazoval klesajici trend s rostoucim poctem shlukd. Relativné
vys$si hodnota byla pozorovana u 10 shlukt, poté prudce klesa. To signalizuje, Ze rozdéleni na
10 klastrt je efektivni z hlediska meziklastrové variability.
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Zaverecné rozhodnuti o volbé 10 klastrii je zaloZeno na kombinované analyze vSech tfi vali-
dacnich metrik. Tato volba je podporovana vSemi tfemi metrikami, coZ naznacuje, Ze rozdéleni

na 10 klastr poskytuje dobry kompromis mezi vnitini soudrznosti shluki a jejich separaci.

uldin Index

Obrazek 4.19: Vysledky metrik pro hleddni optimélniho poctu klastri u Agglomerative algo-
ritmu.
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4.1.7 Analyza ¢asového rozlozeni klastru Agglomerative algoritmu po-
moci heatmapy
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Obrazek 4.20: T u tohoto algoritmu muizeme na levém pruhu vedle dat pozorovat, Ze klastry se
neskladaji ze dni jdoucich bezprostiedné po sobé.

4.1.8 Zobrazeni jednotlivych klastra Agglomerative algoritmu

Cislovani klastrii neni ureno na zaklad¢ jakychkoli faktort, je zcela nahodné, nenaznaluje

7zadné vlastnosti klastrd ani dat v nich.
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Cluster 0

Obrazek 4.21: Klastr O zahrnuje dny, kdy byl uZivatel aktivni v brzkych rannich hodinéch,
konkrétné mezi piilnoci a v nékterych pripadech az do 4. hodiny ranni. Nésledné si uzivatel Sel
odpocinout a vstal mezi 10. a 11. hodinou dopoledne. Po zbytek dne, az do 23. hodiny vecer,
se jeho aktivita pohybovala prevaZzné mezi sedavym chovanim a mirnou aktivitou. Tento klastr
tak zachycuje dny s no¢nfi aktivitou a klidn€j$im priibéhem dne.
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Obrazek 4.22: Shluk 1 zahrnuje dny, kdy uZivatel vstaval v 8 hodin rdno. Béhem dne prevlddala
mirnd aktivita, kterd se pravidelné stiidala se sedavym chovanim. Ojedinéle se objevovaly epi-
zody vysoké aktivity, jeZ vSak nebyly dominantni. Tento klastr tak zachycuje dny s vyvdZzenym
mixem mirné aktivity a odpoc€inku, doplnéné prilezitostnymi intenzivnimi aktivitami.
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Obrazek 4.23: Klastr 2 zahrnuje dny, kdy uZivatel vstaval v 7 hodin rdno. Béhem dne se jeho ak-
tivita pravidelné stfidala mezi sedavym chovanim a mirnou aktivitou. V ojedinélych pfipadech
se objevovala i1 vysoka aktivita, kterd vSak nebyla pravidelnd ani dominantni. Tento klastr tak
zachycuje dny s vyvdzenym reZimem, kde pfevaZzuje klidnd azZ mirné aktivita, doplnénd prilezi-
tostnymi intenzivnimi momenty.
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Obrazek 4.24: Klastr 3 zahrnuje dny, kdy uZivatel vstaval mezi 8. a 10. hodinou rdano. Béhem
dne pfevazovala sedavost, kterd se pravidelné stfidala s mirnou aktivitou. Hodnoty stfedni a
vysoké aktivity byly zaznamendny pouze velmi zfidka a nebyly dominantni. Tento klastr tak
zachycuje dny s prevazné klidnym reZimem, kde mirnd aktivita a odpocinek tvori hlavni charak-
teristiky dne.
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Obrazek 4.25: Shluk 4 zahrnuje dny, kdy uZivatel vstaval vzdy pfesné v 4:30 rano. Néasledovala
souvisld mirnd aktivita, jez trvala aZ do polednich hodin. V odpolednich hodindch pfevaZzovalo
sedavé chovani, avSak v n€kterych dnech se objevily i epizody vysoké aktivity. Tento klastr
tak zachycuje dny s vyraznym rannim reZimem a prevazné klidnym odpolednem, doplnénym
prilezitostnymi intenzivnimi aktivitami.
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Obrazek 4.26: Shluk 5 zahrnuje dny s podobnym reZimem jako klastr 4, avSak s jednim
klicovym rozdilem v aktivité¢ béhem odpolednich a vecernich hodin. Zatimco v klastru 4 uziva-
tel obvykle chodil spat mezi 21. a 23. hodinou, v klastru 5 ziistaval aktivni aZ do ptilnoci. Tento
rozdil vyzdvihuje odliSné vecerni chovani, které odliSuje tyto dva klastry navzdory podobnosti
jejich ranniho rezimu.
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Cluster 6

Obrazek 4.27: Klastr 6 zahrnuje dny, kdy uZivatel vykazoval vysokou aktivitu kritce po
probuzeni. Po zbytek dne se jeho aktivita pohybovala pfevazné mezi sedavym chovanim a
mirnou aktivitou. Tento klastr tak zachycuje dny s intenzivnim zac¢atkem, po némZ nasledoval
klidnéjsi pribéh dne.
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Obrazek 4.28: Shluk 7 zahrnuje dny, kdy uZivatel vstdval nepravidelné a obvykle nechodil
spat pred ptilnoci. B€hem dne se jeho aktivita pohybovala pirevdZné mezi mirnou aktivitou
a sedavym chovanim. Tento shluk tak zachycuje dny s nepravidelnym reZimem a prevazné
klidnym priibéhem dne.
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Cluster 8

Obrazek 4.29: Klastr 8 zahrnuje dny, kdy uZivatel vykazoval pravidelnou vysokou aktivitu
kolem 18. hodiny. Tento klastr tak zachycuje dny se specifickym vecernim vrcholem aktivity,
jenZz se opakoval pravidelné.
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Obrazek 4.30: Shluk 9 zahrnuje dny, kdy uZivatel vykazoval vysokou aktivitu jiz hodinu po
probuzeni. Tento klastr tak zachycuje dny s intenzivnim zacatkem, ktery nésledoval kratce po
rannim vstavani.

4.2 Zakladni analyza kategorii

4.2.1 Distribuce hodnot prumérného dne v kategoriich (prumér radku)

Medidny primérné aktivity jsou pro vSechny skupiny téméf shodné a pohybuji se okolo hod-
noty 2. Toto zjiSténi naznacuje, Ze vétSina uZivateld ve vSech skupindch ma podobnou droven
primérné aktivity. Rozpéti hodnot

Sitka box je ve viech tfech skupindch podobnd, coZ ukazuje, Ze variabilita primérné aktiv-
ity mezi uzivateli v jednotlivych skupinich je srovnatelnd. To naznacuje, Ze rozdily v aktivité
uvnitt kazdé skupiny nejsou vyrazné odlisné. Odlehlé hodnoty

Ve vSech skupindch 1ze pozorovat odlehlé hodnoty, reprezentované kruhy nad a pod boxy.
Tyto hodnoty pfedstavuji uzivatele s vyjimecné vysokou nebo nizkou drovni aktivity. Je zaji-
mavé, Ze odlehlé hodnoty jsou Castéjsi u vyssich hodnot primérné aktivity, coZ miize naznaco-
vat pritomnost vysoce aktivnich jedinct. Rozsah dat

Aktivita uZivatell se ve vSech tfech skupindch pohybuje mezi hodnotami 1 a 4,5. Maximaln{
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a minimdlni hodnoty, reprezentované krajnimi vodorovnymi ¢arami, jsou podobné ve vSech

skupinach, coZ potvrzuje konzistenci rozsahu aktivity napfi¢ skupinami.

Distribution «

Obrazek 4.31: Distribuce hodnot primérného dne v kategoriich (primér radki)

4.2.2 Graf prumérného dne kategorie (prumér sloupcu)

Primérnd aktivita dosahuje svého vrcholu kolem 10:00 hodin. Nésleduje propad aktivity kolem
13:00 hodin, po némz se aktivita op€t zvySuje na vySsi hodnoty kolem 14:00 hodin. Skupina
aktivni vykazuje konzistentné vyssi primérnou aktivitu ve srovnani se skupinami neaktivni a

obézni, coz zdiraziiuje rozdily v drovni aktivity mezi témito skupinami.
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wite of the Day

Obrazek 4.32: Distribuce hodnot prumérného dne v kategoriich (primér fadku)
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4.3 Neuronové sité

4.3.1 Dopad velikosti trénovaci mnoziny na presnost modelu

t modelu

Obrazek 4.33: V tomto grafu osa x reprezentuje pocet lidi, ktefi byli ndhodné vybrani z kazdé
kategorie. Osa y predstavuje prumérnou piesnost. Pro kazdy pocet lidi bylo provedeno 5
pokusd, jejichZ vysledky pak byly zprimérovany. V grafu lze vidét i rozptyl pfesnosti pro
danou velikost trénovaci sady. Nejlepsi vysledky byly naméfeny u nejmensich sad.
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st modelu

Obrazek 4.34: Na tomto grafu miZeme vidét tento pokus znovu, avSak vybrané velikosti tréno-
vaci sady jsou velmi malé. V grafu lze pozorovat nejvyssi presnost u pouze 1 ¢lovéka v kate-
gorii.

4.3.2 Klasifikace uzivatelu

V problému klasifikace jednotlivych fadkl uZivateld neuronova sit’ dosahla 51 %. KdyzZ jsem
tuto sit’ pouzila ke klasifikaci uzivatele jako celku, doséhla 62 %.

NiZe zobrazend matice zamén zobrazuje vysledky klasifikace. Radky reprezentuji skute¢né
kategorie uZivatell, zatimco sloupce ukazuji kategorie, do kterych model uZivatele zaradil.

Na hlavni diagondle jsou spravné predikce. Model spravné zaradil 33 uzivateli do kategorie
aktivni, 16 uzivatell do kategorie neaktivni a 23 uzivatelt do kategorie obézni. Chybné predikce

se nachdzeji mimo hlavni diagonélu.
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Kategorie aktivni

Obrazek 4.35: Matice zamén

4.4 Diskuze nad vysledky

4.4.1 Diskuze nad kvalitou klastru

Vytvorené klastry ukazuji jasné odliSitelné vzorce chovani uzivatele béhem dne. Kvalita klas-
trovani se projevuje v konzistentnich ¢asovych vzorcich aktivit v rdmci jednotlivych klastrt,
coz umoznuje efektivni identifikaci typickych dennich rutin.

4.4.2 Zhodnoceni klasifika¢niho modelu

Model nebyl zvolen dostate¢né slozity pro tato nesourodd data, a tak jsou jeho pfesnosti pii
klasifikacich nizké.

Celkové model vykazuje nejlepsi vykon pri klasifikaci uZivateli do kategorie aktivni, kde
ma nejvyssi pocet spravnych predikci a relativné nizky pocet chybnych. Nejvétsi problémy ma
model s rozliSenim mezi kategoriemi neaktivni a ostatnimi kategoriemi, coz je patrné z vyssiho

poctu chybnych zatrazeni.
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4.4.3 Zhodnoceni vlivu velikosti trénovaci sady na presnost neuronové
sité
Kvili slozitosti dat se modelu dafilo 1épe pri zvoleni mensiho poctu uzivateld. Model byl

schopen se naucit mensi mnoZstvi trendd, avs$ak pri velkém mnoZzstvi trénovacich dat selhal

rozeznat odliSnosti kategorii.

4.4.4 Potencialni limity pouzitych metod

Mezi hlavni limity pouZitych metod patif zavislost na kvalité vstupnich dat, kde chybéjici nebo
nepresnd meéfeni mohou vyznamné ovlivnit vysledky analyzy. Dal§im omezenim je potencidlni
neschopnost modelu zachytit komplexni vzorce chovani, které se mohou ménit v Case nebo byt
ovlivnény externimi faktory. Model také miZe byt citlivy na odlehlé jenZ a nemusi dostate¢né
zohledniovat individudlni charakteristiky uzivatell, které nejsou zachyceny v dostupnych dat-
ech. Do budoucna by mohla prace pokracovat zaméfenim se na optimalizaci architektury neu-
ronové sité. Tento krok miiZze vést k lepsi schopnosti modelu odhalovat dlouhodobé trendy a

e

vzorce v chovani, ¢imz se zvysi kvalita analyzy a predikci.
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5. Zaver

Hlavnim zamérem bylo vyuZzit metody strojového uceni pro analyzu vitdlnich dat, konkrétné
provést klastrovou analyzu pro rozdéleni dat podle trendl uZivateld, klasifikovat uZivatele do
skupin pomoci neuronovych siti a zhodnotit vliv velikosti vstupniho datasetu na presnost klasi-
fikace. V ramci této maturitni prace se podafilo ispésné splnit vétSinu stanovenych cili.

Klastrovd analyza byla uspé$n€ provedena s vyuzitim tif riznych algoritmt — K-means,
DBSCAN a Agglomerativni klastrovani. Kazdy z té€chto pfistupl prinesl jedine¢ny pohled na
strukturu dat. K-means algoritmus identifikoval 13 distinktivnich vzorcti chovéani uZivateld.
DBSCAN algoritmus odhalil dva hlavni klastry a skupinu outlierii, poskytujic pohled na data
z perspektivy hustoty. Agglomerativni klastrovani rozdélilo data do 10 skupin, nabizejic hierar-
chicky pohled na strukturu dat. Tyto metody spolec¢né umoZznily detailni analyzu dennich aktivit
uzivatelil, odhalujic rtizné vzorce spanku, sedavého chovani a fyzické aktivity.

Pri klasifikaci uzivateli pomoci neuronovych siti bylo dosazeno presnosti 62 % pfi katego-
rizaci uzivateld do tif skupin (aktivni, neaktivni, obézni). Tento vysledek, ackoli neni optimalni,
poskytuje zdklad pro dalsi vyzkum a zlepSeni modelu.

Analyza vlivu velikosti trénovaciho datasetu na presnost klasifikace prinesla prekvapivé
zjisténi — model dosahoval lepsich vysledkli s mensimi trénovacimi sadami. Toto zjisténi naz-
nacuje, Ze pro dany problém a architekturu sit¢ miiZze byt mensi, ale dobfe vybrany dataset je
efektivnéjsi, nez velké mnozZstvi potencidlné zaSuménych dat.

Je tireba zminit, Ze ne vSechny aspekty prace byly zcela uspokojivé. Hlavnim nedostatkem je
relativné nizkd presnost klasifikaénitho modelu, coZ naznacuje pottebu dal$iho ladéni a moZna i
prehodnoceni architektury neuronové sit€. DalSim omezenim je potencidlni neschopnost mod-
elu zachytit komplexni vzorce chovani ménici se v Case.

Do budoucna se nabizi nékolik sméri pro dalsi vyzkum: optimalizace architektury neu-
ronové sité pro lepsi zachyceni Casovych zavislosti v datech, experimentovani s pokrocilejS$imi
metodami predzpracovani dat pro redukci Sumu a zvyraznéni relevantnich vzorcti nebo inte-
grace dalSich zdroji dat pro komplexnéjsi pohled na Zivotni styl uZivatelt.

Celkové Ize projekt hodnotit pozitivné. PrestoZe vysledky nejsou definitivni, predstavuji
solidni zéklad pro dal$i vyzkum v této oblasti, kterd ma potenciél vyznamné prispét k personal-

izované zdravotni péci a zlepSeni kvality Zivota.
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6.3 Ukazky

3.1 Architektura modelu
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