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Abstrakt v statnom jazyku

HOLIENCINOVA, Anna Maria: Zhlukovanie ¢asovych radov zaloZené na algoritmoch
detekcie komunit v socidlnych sietach [Diplomovéa précal, Univerzita Komenského v
Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky

a Statistiky; skolitel: doc. RNDr. Bedta Stehlikova, PhD., Bratislava, 2020, 75 s.

Cielom tejto diplomovej prace je vysvetlit algoritmus zhlukovania ¢asovych radov
navrhnuty v ¢lanku [8] a implementovat ho pouzitim réznych metéd vytvorenia siete a
detekcie komunit. Zaroven skimame otazku, ¢i sa neda algoritmus vylepsit kombinédciou
roznych realizacii algoritmu. Algoritmus aplikujeme na testovacich aj redlnych datach,
ktorymi st vynosy akcii indexu S&P 500 v roku 2018.

Diplomova praca ma 4 kapitoly. V prvej kapitole uvadzame citatela do problematiky;,
vysvetlujeme teoretické poznatky potrebné k pochopeniu algoritmu. V druhej kapitole
vysvetlujeme fungovanie algoritmu navrhnutého v ¢lanku [§] a navrhujeme vylepSenie
a zostrojenie klasifikatora. V tretej kapitole aplikujeme algoritmus na testovacie data a
podrobne vysvetlujeme vylepsenie algoritmu. V Stvrtej kapitole aplikujeme algoritmus

na realne data a hodnotime ziskané vysledky.

KTItcéové slova: zhlukovanie, ¢asové rady, komunity, socidlne siete
) ) )



Abstract

HOLIENCINOVA, Anna Méria: Time series clustering based on community detection
algorithms in social networks [Master Thesis|, Comenius University in Bratislava, Fa-

culty of Mathematics, Physics and Informatics, Department of Applied Mathematics
and Statistics; Supervisor: doc. RNDr. Beata Stehlikova, PhD., Bratislava, 2020, 75 p.

The aim of this master thesis is to explain the time series clustering algorithm
proposed in [8] and implement it using various methods of creating networks and
community detection algorithms. Also, we are investigating whether the algorithm
can be improved by combining different algorithm implementations. We apply the
algorithm to both test and real data, which are the S&P 500 stock returns in 2018.

The master thesis has 4 chapters. In the first chapter we introduce the theoretical
knowledge needed to understand the algorithm. In the second chapter, we explain the
algorithm proposed [8] and propose improvements and construction of the classifier. In
the third chapter we apply the algorithm to the test data and explain the improvement
of the algorithm. In the fourth chapter we apply the algorithm to real data and evaluate

the obtained results.

Keywords: clustering, time series, communities, social networks
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Uvod

Data vo forme casovych radov dnes najdeme takmer v kazdom odvetvi a odvetvie
financii nie je vynimkou. Ceny a vynosy akcii, irokové miery, ale napriklad aj data o
pocte predanych produktov - to vietko st ¢asové rady. Casové rady mozeme analyzovat
roznymi sposobmi. Jednou zo zakladnych metdd datovej analyzy c¢asovych radov je aj
zhlukovanie.

V tejto diplomovej praci sa venujeme jednému z alternativnych pristupov k zhluko-
vaniu c¢asovych radov a to pomocou algoritmov detekcie komunit v socidlnych sietach.
Tymto pristupom k zhlukovaniu sa zaoberali autori ¢lanku [§], v ktorom ukazali, ze
tento pristup predstavuje efektivny sposob, ktory moze v urcitych pripadoch dosiahnut
lepsie vysledky ako klasické metody zhlukovania. V diplomovej praci sa snazime tuto
metodu vylepsit, a to rozsirenim algoritmu o vypocet zhdd algoritmov. Na datasety
aplikujeme algoritmus navrhnuty v ¢lanku [8] niekolkokrat s roznym nastavenim pa-
rametrov vstupujucich do algoritmu, vypocitame kolkokrat sa kazdé dva casové rady
dostali do spolo¢ného zhluku a na zaklade toho vytvorime novi socialnu siet. Hrany v
tejto socidlnej sieti vzniknu na zéklade hranice existencie, ktora predstavuje kolkokrat
sa algoritmy pri zhlukovani zhodli a zaradili ¢asové rady do spoloénych zhlukov.

Algoritmus spolu s klasifikdtorom sme aplikovali na vybrané datasety z z UCR Time
Series Classification Archive [I2]. Tieto data, narozdiel od realnych dat, obsahuju infor-
maciu o skutoénom rozdeleni dat do zhlukov, preto st vhodné na testovanie tispesnosti
vylepseného algoritmu a klasifikatora. Okrem toho aplikujeme algoritmus zhlukovania
aj na realne data - denné vynosy cien akcil indexu S&P 500 za rok 2018.

V prvej kapitole vysvetlujeme zakladné pojmy zo zhlukovania casovych radov, ktoré
su potrebné na lepSie pochopenie algoritmu a prezentujeme prehlad mier vzdialenosti
a algoritmov detekcie komunit, ktorymi sa v préaci blizsie zaoberdame.

V druhej kapitole predstavujeme algoritmus navrhnuty v clanku [§] a proces, ktorym
zistujeme zhodu algoritmov. Stcastou tejto kapitoly je aj popis konstrukcie jednodu-
chého Kklasifikatora, pomocou ktorého klasifikujeme testovacie data na zaklade toho,
ako algoritmus klasifikoval trénovacie data.

V tretej kapitole uvadzame podrobni ilustraciu algoritmu na vybrané datasety coffee

a gunpoint z [12], ako aj zhrnutie vysledkov na dalsie datasety z [12].



Vysledky, ktoré sme dostali aplikovanim algoritmu na redlne data, ktorymi st vynosy
akcil indexu S&P 500, uvadzame v stvrtej kapitole tejto diplomovej prace. Stcastou

prace je aj skript v jazyku R.



1 Teoreticky ivod do problematiky

1.1 Uvod do analyzy zhlukov ¢asovych radov

Analyza zhlukov je jednou zo zakladnych metéd datovej analyzy, ktorda sa zaoberd
hladanim podobnosti objektov s vac¢sim mnozstvom premennych. Medzi takéto viac-
rozmerné objekty zaradujeme aj casové rady. Pomocou zhlukovej analyzy vieme najst v
détach uréité suvislosti, na zaklade ktorych mézeme déta klasifikovat do zhlukov (klas-
trov). Déta, klasifikované do rovnakého zhluku by mali byt medzi sebou ¢o najviac
podobné a zaroven by mali byt ¢o najviac rozdielne od dat klasifikovanych do inych
zhlukov na zaklade urcenej miery podobnosti.

Nech n je pocet objektov a k pocet zhlukov. Predpokladame, ze n > k, teda ze pocet

objektov je vacsi ako pocet zhlukov. Zhlukovanie definujeme nasledovne [11]:

Definicia 1.1. Nech I'),;; je mnoZina vsetkych takijch vektorov v € R"™ s prvkami z
mnoziny {1,...,k}, Ze kazdd hodnota 1,... k sa vo vektore v nachddza aspon raz.
Vektor v € Ty, budeme nazyvat zhlukovanim. Mnozinu C;(y) ={i € {1,...,n} v =
J} budeme nazyjvat j-ty zhluk zhlukovania . Pocet n;(y) prvkov C;(v) budeme nazjvat
velkost j-teho zhluku zhlukovania .

Déta vo forme ¢asového radu definujeme nasledovne [§]:

Definicia 1.2. Casovy rad X je usporiadand postupnost N redlnych hodnét X =

{z1,29,..., 25}, z; € R, 1 € N.

Pri zhlukovani ¢asovych radov st objektami zhlukovania prave c¢asové rady. V spoloc-
nom zhluku by mali byt casové rady, ktoré si medzi sebou podobné. Na meranie tejto
podobnosti medzi ¢asovymi radmi potrebujeme nejaki mieru blizkosti alebo vzdiale-

nosti, ktoré blizsie popisujeme v [I.2]

1.2 Miery vzdialenosti

Mieru vzdialenosti, resp. podobnosti medzi casovymi radmi meriame pomocou urcitych
vzdialenosti medzi ¢asovymi radmi. Miery vzdialenosti rozdelujeme do styroch kategérii

[8] na zéklade toho, akym sposobom meraji tito vzdialenost v ¢asovych radoch.
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1.2.1 Shape-based miery vzdialenosti

Shape-based miery vzdialenosti [§ medzi casovymi radmi meraji vzdialenost na za-
klade tvaru casovych radov. Medzi tieto miery vzdialenosti patri aj L,-norma, ktora je

definovand nasledovne:

406 Y) = (3 - yz-|p);, (L)

i=1
kde p celé kladné ¢islo, X = (z1,29,...,xy) aY = (y1, 99, ..., yn) st casové rady. Tieto
miery vzdialenosti meraju vzdialenost medzi dvomi fixnymi bodmi ¢asového radu, c¢o
je zaroven aj ich najvacsou nevyhodou. Dva casové rady s rovnakym priebehom liSiace
sa posunom na osi y vyhodnotia tieto miery vzdialenosti ako velmi odliSné. Z tohto
dovodu sa nazyvaju aj lock-step mierami vzdialenosti.

Medzi najpouzivanejsie L,-normy patria

e Manhattanska (postarska) norma pre p = 1

N
d(X,Y) = |vi —yil, (1.2)
i=1
e Fuklidovska norma pre p = 2
al 2
i=1
e maximova norma pre p — oo
d(X,Y) = i — vil - 1.4
(X,Y) = _max |z; —yi (14)

Robustnejsie vysledky porovnania poskytuju elastické miery vzdialenosti, medzi
ktoré patri Dynamic Time Warping (DTW) [§].

Dynamic Time Warping je algoritmus, pomocou ktorého moézeme merat vzdiale-
nost medzi ¢asovymi radmi, pri ktorych je pritomny fazovy posun. Vieme teda néjst
podobnost aj v takych ¢asovych radoch, kde jeden z nich obsahuje zrychlenia alebo spo-
malenia. Tato miera vzdialenosti casové rady zarovnd a zaroven vypocita vzdialenost
medzi nimi.

Rozdiel medzi lock-step mierami vzdialenosti a algoritmom DTW je zndzorneny na

Obr[1.1l
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Obr. 1.1: Ilustracia rozdielu medzi lock-step mierami vzdialenosti (vlavo) a algoritmom

Dynamic Time Warping (vpravo), zdroj: [§]

Majme dva ¢asové rady, X = (z1,29,...,2x5) a Y = (Y1, 92, ..., yn). Casovy rad X
umiestnime na os x, ¥ umiestnime na os y a oba ¢asové rady rozdelime po bodoch,
vdaka ¢omu nam vznikne mriezka. Cielom algoritmu je najst takd ,warping cestu*
z bodu (1, 1) do bodu (N, M), ktord bude minimalizovat celkovii vzdialenost medzi

danymi ¢asovymi radmi. DTW algoritmus teda mo6zeme zapisat takto [14]:

1. vypocitame (euklidovski) vzdialenost medzi prvym bodom prvého ¢asového radu

a vsetkymi bodmi druhého ¢asového radu a vyberieme miniméalnu vzdialenost,
2. zoberieme dalsi bod prvého casového radu a budeme opakovat krok 2,

3. opakujeme kroky 2 a 3 dovtedy, kym pouzijeme vsetky body z prvého ¢asového

radu,

4. budeme opakovat kroky 2 a 3, ale referen¢nym casovym radom bude druhy ¢asovy

rad,

5. s¢itame miniméalne vzdialenosti a dostdvame mieru vzdialenosti medzi casovymi

radmi.

Pocet takychto ,,warping ciest“ narasta exponencidlne a preto je potrebné brat do

tvahy urc¢ité obmedzenia [3]:

e monoténnost: body musia byt usporiadané podla ¢asovej zlozky, teda z;_; < x;

a zaroven y;_1 < v;,
e spojitost: x; — x;_1 < 1 a zaroven y; —y;_1 < 1,
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e ohranicCenia: 1 = 1,2, = N a zaroven y; = 1,y = M,

e ,warping okno“: pripustné body mozu byt obmedzené tym, Ze musia spadat

pod ,warping okno® |z; — y;| < r, kde r > 0 je dizka tohto okna,

e obmedzenie sklonu: pripustnd ,warping cesta“ mdze byt obmedzena sklonom,

aby sa zabranilo prilis velkym pohybom v jednom smere

Tlustracia hladania optimélnej ,,warping cesty“ je zobrazend na Obr[I.2]

Time Series A

m o0/

j 5 5

Time Series B || [P /@@

Obr. 1.2: Ilustracia hladania optimélnej ,warping cesty“ pri algoritme DTW, zdroj: [28]

Medzi dalsie elastické shape-based miery vzdialenosti patria:
e Short Time Series (STS) [19] je miera definovand ako

d(X,Y) _ Z ( i+1 % i+1 z> 7

=0

1.5
tiy1 — 1 tiy1 — 1 (15)

kde (t;+1 — t;) je rozdiel medzi dvomi ¢asovymi bodmi. Tato miera vzdialenosti
je preto vhodna aj pre také dva casové rady, ktoré maju rovnaky pocet ¢asovych
bodov - teda st rovnako dlhé, ale ¢asové body nie st rovnomerne distribuované

na casovej osi.
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e DISSIM [I0] vypocitame ako uréity integral z Euklidovskej vzdialenosti podla

casu, teda
t

N
d(X,Y) = Dx y(t)dt, (1.6)
t1
kde Dx y je definované ako Euklidovska norma, pricom predpokladdme, Ze medzi
jednotlivymi ¢asovymi bodmi st ¢asové rady linearne. Pri vypocte vzdialenosti
pomocou tejto miery vzdialenosti je potrebné, aby casové rady zacinali a koncili

v rovnakom casovom intervale, ale nemusia byt rozdelené na rovnaké ¢asové body

a ich ¢asové body nemusia byt distribuované rovnomerne na casovej osi.

e Complexity Invariant Distance (CID) [2] je norma zalozend na Euklidovske;

vzdialenosti upravenej o odhad zlozitosti ¢asového radu a vypocitame ju ako

d(X,Y)=D(X,Y) -CF(X,Y), (1.7)

kde D(X,Y) je Euklidovské vzdialenost, CF(X,Y) = E?ﬁ((gg(())(()) gg((;/))i aCE(Q)

je odhad zlozitosti ¢asového radu @ = (q1,q2,-...,qn), ktory vypocitame ako

CEQ) = \/ N1 (g — givr)?. Odhad zlozitosti Easového radu je zaloZeny na
uvahe, ze ak by sme mohli ,naftahovat® casovy rad az do momentu, pokial sa z
neho stane rovna ciara, zlozitejsi casovy rad by mal tito ¢iaru dlhsiu ako jedno-

duchsi casovy rad. Ilustracia odhadu zlozitosti ¢asového radu je zndzornena na

Obr. L3

T3

//—\ - CE(T2)

Tl CE(TI)

0 20 40 0 20 40 60

Obr. 1.3: Ilustracia odhadu zlozitosti ¢asového radu pri algoritme CID, zdroj: [2]

1.2.2 Edit-based miery vzdialenosti

Edit-based miery vzdialenosti [8] pocitaji vzdialenost medzi ¢asovymi radmi tak, ze

vypocitaju minimalny pocet operécii, ktoré je nutné urobit, aby sme jeden casovy

14



rad transformovali na druhy. Medzi takéto operacie zaradujeme vkladanie, odstranenie
alebo nahradenie postupnosti v casovom rade. Tymito mierami vzdialenosti sa ale

nebudeme v nasej praci blizsie zaoberat.

1.2.3 Feature-based miery vzdialenosti

Pri zhlukovani ¢asovych radov sa c¢asto stretavame s problémom, Ze vo viacrozmernom
priestore sa stracaju rozdiely medzi ¢asovymi radmi. NavySe, mnohorozmernost spo-
sobuje, ze zhlukovacie algoritmy st mélo efektivne. Feature-based miery vzdialenosti
[8] pocitaju vzdialenost tak, ze extrahuji z ¢asovych radov urcité ,cérty* vdaka ¢omu
znizuju dimenziu dat a nasledne meraju vzdialenost medzi tymito ¢rtami. Medzi tieto

miery vzdialenosti patria:

e Discrete Wawelet Transform (DWT) [30] - pri porovnavani vzdialenosti ¢aso-
vych radov pomocou DWT nahradime casovy rad jeho vlnovou transforméaciou
a nasledne porovnavame vzdialenost medzi nimi pomocou Euklidovskej vzdiale-
nosti. VInové transforméacie, narozdiel od Fourierovych transformacii rozkladaja
casovy rad nielen na zaklade jeho frekvencie, ale aj na zaklade jeho casovej zlozky.
To znamena, ze zatialco pri Fourierovej transformécii ¢asového radu dostavame
informaciu len o tom, aké frekvencie st v casovom rade pritomné, pri vlnovej
transformacii dostavame informéaciu aj o tom, v ktorom casovom tseku sa tieto

frekvencie nachédzaju [27].

e Koreldcia [I6] - na porovnavanie dat pomocou korelacie budeme pouzivat jej

transforméciu:

d(X,Y) = /2 — 2cor(X,Y). (1.8)

e Integrated periodogram (INTPER) [I7] - algoritmus, ktory pocita vzdialenost
medzi dvomi rovnako dlhymi ¢asovymi radmi ako vzdialenost medzi ich integro-
vanymi periodogramami. Periodogram sa pouziva na identifikovanie tzv. domi-

nantnych periéd c¢asovych radov [25]. Vzdialenost je pocitana ako
A%, Y) = [ 1F) = Fr(lx, (1.9)

kde Fy();) = 2= By = 2m MO o o 25 T (A, Oy = 5 Iy (L)

X Y
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pre normalizovani verziu algoritmu a C'y = Cy = 1 pre nenormalizovanu ver-
ziu algoritmu. [y a Iy oznacuju periodogramy casovych radov X a Y, ktoré su

definované ako

2
Z){\Ll Xtefz)\kt
Iy = 22 (1.10)
2
Zi\il Y;efz/\kt
Iy(M\g) = N , (1.11)
kde A\ = %, k=1,....,npren = % Odporica sa pouzivat normalizovani

verziu vtedy, ked sa grafy c¢asovych radov pretinaji a nenormalizovani verziu

vtedy, ked sa nepretinaju [7].

1.2.4 Structure-based miery vzdialenosti

Structure-based miery vzdialenosti [8] st zaloZené na parametrickych modeloch, na-
priklad Hidden Markov Models alebo ARMA. Tymito meriami sa ale podobne ako s

edit-based mierami nebudeme v nasej praci blizsie zaoberaf.

1.3 Vytvorenie siete

Casové rady v nasej praci zobrazujeme pomocou grafov, resp. sieti. Siet predstavuje
uzito¢ny mechanizmus na reprezentaciu dat ako vrcholov a vztahov medzi nimi, ktoré
su reprezentované prostrednictvom hran. V nasom pripade st vrcholmi siete jednot-
livé casové rady a vztahy medzi ¢asovymi radmi predstavuju vzdialenosti, ktoré sme
definovali vyssie.
Siet je podla [§] definovand nasledovne:
Definicia 1.3. Siet (resp. graf) G(V,E) je zloZend z mnoziny n vrcholovV = {vy,vq, ..., v,}
a z mnoziny m hran E = {(v;,v;)|vi,v; € V'}, kde (v;,v;) je hrana medzi vrcholmi v; a
vj.
Siet vytvarame dvomi sposobmi - pomocou algoritmu k-nn a e-nn.
e algoritmus k-nn - vrchol spojime s k najblizsimi, resp. najpodobnejsimi susedmi,
teda kazdy casovy rad spojime s k ¢asovymi radmi, ktoré si k nemu najblizsie,
resp. najpodobnejsie na zaklade vzdialenosti, resp. podobnosti vypocitanej podla

algoritmov popisanych vyssie,
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e algoritmus e-nn - dva vrcholy spojime, pokial je ich vzadjomna podobnost vacsia
ako zvolend hranicna hodnota ¢ € (0,1). V pripade, Ze pracujeme s maticou
vzdialenosti, dva vrcholy spojime, pokial je ich vzajomna vzdialenost nizsia ako

zvolen4 hrani¢nd hodnota e € (0, 1).

1.4 Detekcia komunit v sietach

Socidlne siete ako grafy st vo vSeobecnosti globdlne riedke, avsak obsahuju podgrafy,
ktoré si zvycajne husté. To znamenad, ze vrcholy vramci jedného podgrafu st medzi se-
bou pospajané hustejsie a zaroven vrcholy medzi jednotlivymi podgrafmi si pospajané
redsie. Tieto podgrafy nazyvame komunitami.

Kvalitu struktiry komunit, ktort vypocitame, posudzujeme pomocou modularity,

ktoru oznacujeme ). Modularita @ [6] je definovand ako:

1

2m =

_ hokw
2m

Q [AW ] d(cyy Cw), (1.12)

kde k, = >, Auww je stupen vrchola v, §(i,j) je tzv. Kroneckerova delta [13], ktora
nadobtida hodnotu 1 ak ¢ = j a 0 inak, m = %va Auw je pocet hran v grafe a
Ay = 1, ak st vrcholy v a w spojené a 0 inak, je prvok matice susednosti. ,,Najlepsie*
delenie vrcholov do komunit maximalizuje modularitu @, teda siet obsahuje vela hran
vramci komunity a malo hran medzi komunitami.

Na detekciu komunit v sietach pouzivame nasledujtce algoritmy:

1. Walktrap [22] je algoritmus zaloZzeny na ndhodnych prechéddzkach po grafoch.
Pod nahodnou prechadzkou po grafe rozumieme proces, pri ktorom sa chodec
v kazdom kroku nachadza v nejakom vrchole a rovnomerne nahodne si vyberie
z ostatnych vrcholov vrchol, do ktorého sa presunie. Postupnost navstivenych
vrcholov je Markovov refazec, ktorého stavmi st navstivené vrcholy grafu. Pred-
pokladame, ze chodec pocas ndhodnej prechadzky po grafe ma tendenciu zotrvat

v hustejsich castiach grafu, teda v komunite.

Majme neorientovany graf G = (V, F), kde V' je jeho mnozina vrcholov, pri-
¢om n = |V|, a E je mnozina jeho hran, m = |E|. Graf G rozdelime do n

komunit, pricom kazda z nich obsahuje prave jeden vrchol. Zac¢iname z delenia
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P, = {{v},v € V} a vypocitame vzdialenost medzi prilahlymi vrcholmi. N&-

sledne toto delenie rozvijame v kazdom kroku k nasledovne:

e vyberieme dve komunity C a Cy z delenia P podla kritéria zalozeného na

vzdialenosti medzi komunitami,

e spojime tieto dve komunity do novej komunity C3 = C; U C5 a vytvorime

nové delenie Pj1 = (P \{C1, C2}) U {Cs},

e znova vypocitame vzdialenost medzi komunitami.

Po n — 1 krokoch dostaneme delenie P, = {V}. V kazdom kroku definujeme
delenie grafu Py na komunity, vdaka ktorému dostaneme hierarchicki struktiru
komunit nazyvani dendrogram. Dendrogram je stromovy diagram, ktorého vetvy
st jednotlivé vrcholy grafu. Tie vetvy, ktoré si navzajom prepojené, patria do

spolo¢nej komunity.

KTIacovym problémom algoritmu je urcéenie dvoch komunit, ktoré spojime. Vy-
ber tychto komunit ovplyviuje aj kvalitu struktiry komunit, ktori ziskame. Pre
zjednodusenie, budeme spajat len susediace komunity, teda také, ktoré maji me-
dzi sebou aspon jednu hranu a komunity budeme vyberat pomocou Wardovho

algoritmu.

. Fast&greedy [0] algoritmus je rychlejsi a efektivnejsi ako walktrap a podobne
ako aj niektoré iné algoritmy zalozeny na optimalizacii modularity. Zhlukovanie

ziskané pomocou tohoto algoritmu je hierarchické.

Definujeme podiel hran spajajicich vrcholy z komunity ¢ s vrcholmi v komunite
j ako

1
- 2m

3" A0 (€0, )8 (Cury 7) (1.13)

LW

67;j

a podiel hran, ktoré koncia v komunite 7 ako
LS il ) (1.14)
a; = — 20 (Cy, 7). :
2m

Potom pouzitim 0(cy, cy) = 32, 9(¢y,1)d(Cy, 1) prepiSeme rovnicu (1.12)) a dosta-
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vame

1 kyiky i
:—E i |A,, — —
@ 2m UZUJ[ Vit 2m

3 lZvln > Apwd(cy, 1)0(Cw, 1) — 27171 2 kb (co, Z)zyln 2 kudeu, i)]

Z5(cv,i)5(cw,i)] =

)

Cielom algoritmu je najst zmeny v modularite (), ktori by spdsobilo zlucenie
dvoch komunit, nasledne vyberieme to zltcenie, ktoré spésobi najvyssiu zmenu

modularity a komunity zluc¢ime.

Uvazujme maticu AQ);;, ktord obsahuje zmeny modularity pre kazda dvojicu
i, 7 komunit, ktoré si spojené aspon jednou hranou. Tato matica je riedka co
znacne Setri vipoctovy ¢as a pamét. Dalej uvazujme tzv. maz-heap H, ktory bude
obsahovat najvacsi prvok kazdého riadku AQ);; spolu s oznacenim ¢, j prislusne;

dvojice komunit a vektor prvkov a;.

V prvom kroku predpokladame, ze kazdy vrchol patri do samostatnej komunity,

teda e;; = ﬁ ak 7 a j su spojené a 0 inak a a; = 2’“7;. Potom v prvom kroku
algoritmu mame
1 k’ikj e, . ’
T > ak 7,7 si spojené,
AQy =4 o™ (1.16)
0 inak.

Na zaciatku vypocitame pociatocné hodnoty AQ);; a a; a naplnime hodnotami
max-heap H. Néasledne vyberieme najvacsie AQ;; z H, zlacime prislusné komu-
nity, aktualizujeme maticu AQ), heap H a a; a navysime @) o AQ;;. Tento krok

opakujeme az pokial nie su vSetky vrcholy v spolo¢nej komunite.

. Infomap, algoritmus popisany v ¢lanku [24], vyuZziva na odhalenie komunit v sieti
mapy. Majme vazenu, orientovanu siet, kde hrany reprezentuji interakciu a prenos
informéacie medzi jednotlivymi vrcholmi. Skupinu vrcholov, medzi ktorymi pruadi

vela informacii - teda je medzi nimi vela hran, budeme povazovat za komunitu.

Dolezitou sucastou tohoto algoritmu je ndhodny chodec, pricom pravdepodob-

nost, ze prejde z vrcholu v do vrcholu w je dand Markovovou maticou prechodu.
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Vieme, zZe redlne siete obsahuju tzv. regiony, resp. podgrafy - teda casti grafu,
do ktorych ked ndhodny chodec vojde, ma tendenciu v nich zostat a prechody
medzi regiénmi nie st casté. Cielom je najst optimélne rozdelenie vrcholov do
regionov, tak aby sme nemali ani prilis vela regionov a ani prilis vela vrcholov v

jednotlivych regionoch.

Hlavnou myslienkou tohoto algoritmu je skomprimovanie informécii o dynamic-
kom procese prebiehajicom v grafe, ktori nazyvame ndhodna prechadzka. To
dosiahneme minimalizaciou funkcie nazvanej , Minimum Description Length“ na-

hodnej prechadzky alebo minimalizaciou ,,Map Equation®.

Infomap je algoritmus, ktory je vhodny pre velké siete do 100 000 vrcholov.

. Multilevel [4] spomedzi vSetkych ostatnych algoritmov vynikd najmé vo vypoé-

tovom case.

Uvazujme vazenu siet s n vrcholmi. V prvom kroku vytvorime n komunit, v kazdej
z nich bude prave jeden vrchol grafu. Potom pre kazdy vrchol v a susediaci vrchol
w vypocitame vplyv na modularitu, ktort spésobi presun vrcholu v do komunity
s vrcholom w. Vrchol v potom presunieme do takej komunity, pri ktorej bude
tento vplyv maximalny. Pokial je vplyv na modularity negativny, vrchol v zostane
v povodnej komunite. Tento proces opakujeme pre vsetky vrcholy. Pokial ndm
presun vrcholov do komunit uz neprinasa ziadne dalsie zlepsenie modularity, prvy

krok algoritmu je dokonceny.

Druhy krok algoritmu spociva vo vytvoreni novej siete, ktorej vrcholy budi ko-
munity, ktoré sme nasli pocas prvého kroku. Vahy hran medzi dvomi novymi
vrcholmi st dané ako stcet vah hran vrcholov pdvodnej siete, ktoré patria do

jednotlivych komunit. Nasledne znova pokracujeme prvym krokom.

. Label propagation je algoritmus zalozeny na Stitkoch (tzv. labeloch) jednot-
livych vrcholov a spomina sa v ¢lanku [29]. Predpokladajme, Ze vrchol v mé&
susediace vrcholy vy, vo, ... v, a kazdy zo susediacich vrcholov mé stitok, ktory
oznacuje do akej komunity vrchol patri. Vrchol v si potom vyberie komunitu na
zaklade toho, do ktorych komunit patria susediace vrcholy, pricom predpokla-

dame, ze vrchol si vyberie t komunitu, do ktorej patri najviac z jeho susedov. V
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pripade, Ze do dvoch komunit patri rovnaky pocet susediacich vrcholov, vrchol v

si svoju komunitu vyberie rovnomerne nahodne.

V prvom kroku maé kazdy vrchol rozdielny stitok, pricom jednotlivé vrcholy na-
vzajom poznaju svoje stitky. V druhom kroku si vdaka tomu vrcholy, ktoré su
medzi sebou husto pospajané, vybert jeden stitok, na ktorom sa zhodnu a zmenia

si ho. Vrcholy, ktoré maju rovnaky stitok povazujeme za komunitu.

Tento proces budeme iterovat, v kazdej iteracii si vrchol voli svoj stitok na za-
klade stitkov susediacich vrcholov. Proces opakujeme dovtedy, pokial ma kazdy

z vrcholov taky stitok, ktory ma vécsina z jeho susediacich vrcholov.

Ilustracia algoritmu je zobrazena na Obr.

a a a a
d c d a d a a a

Obr. 1.4: Tlustricia algoritmu Label propagation, zdroj: [29]

. Optimal [5] je algoritmom, ktory je kvoli svojej exponencidlnej ¢asovej zlozitosti
vhodny pre mensie siete - priblizne do 50 vrcholov. Hlavnou myslienkou tohoto al-
goritmu je optimalizacia modularity. Tento problém vieme sformulovat ako ilohu
celociselného linearneho programovania.

Majme neorientovany graf G = (V, F), kde V' je jeho mnozina vrcholov, pri-
c¢om n = |V|, a E je mnozina jeho hran, m = |E|. Definujeme ,rozhodovacie*
premenné X, € {0,1} pre vSetky v,w € V. Premennd X, = 1 prave vtedy,

ked st vrcholy v a w v tej istej komunite, inak nadobtida hodnotu 0. Chceme
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maximalizovat modularitu () definovani ako ([1.12)) pri tychto ohraniceniach:
reflexivita: Vv : X, = 1, (1.17)
symetria: Vo, w : Xy = Xuo, (1.18)

Xuv _I' Xvw - 2qu S 1

tranzitivita: Vu, v,w : § X, + X — 2Xpw < 1 (1.19)

Xvw + qu - 2Xuv S 1.

Ohranicenia, pri ktorych modularitu maximalizujeme, moézeme slovne popisat

nasledovne [26]:

e reflexivita: vrchol je sém so sebou v rovnakej komunite,

e symetria: ak si v rovnakej komunite vrcholy v a w, tak v rovnakej komunite

st aj w a v,

e tranzitivita: ak su v rovnakej komunite vrcholy u a v a zaroven aj vrcholy v
a w su v rovnakej komunite, potom aj vrcholy u a w st v rovnakej komunite.
Kedze premenna X nadobiida iba hodnoty 0 a 1, zapis v tvare nerovnosti
Xouw+Xow—2X 0w < 1 moze byt poruseny iba v pripade, ze prvé dva sc¢itance
st rovné 1 (teda u, v st v rovnakej komunite a v, w st v rovnakej komunite)

a odpocitavame 0 (teda u, w nie st v rovnakej komunite) [26].

Ucelovu funkciu, ktortd chceme maximalizovat vieme pomocou premennych X,
prepisat do nasledovného tvaru:

_ hoky

1
@ 2m

2m

lAvw ] Xow- (1.20)

Této optimalizacnd tloha sa pomocou funkcie cluster_optimal [20] v softvéri

R riesi pouzitim GLPK kniznice.
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2 Algoritmus zhlukovania casovych radov a klasifi-
kacia
Algoritmus z ¢lanku [8] je navrhnuty nasledovne:

1. Normalizacia a tprava dat - predstavuje pripravenie dat do podoby, aby sme
s nimi boli schopni pracovat dalej a vypocitat maticu vzdialenosti. Pre spravne
fungovanie algoritmu budeme s datami pracovat vo forme matice, pricom jednot-

livé dasové rady budu v riadkoch matice a ich hodnoty v stlpcoch.

2. Vypocet matice vzdialenosti - pre kazdé dva casové rady vypocitame vzdiale-
nost medzi nimi pomocou jednej z mier vzdialenosti spominanych v podkapitole

1.2 a zostrojime maticu vzdialenosti D.

3. Zostrojenie siete - z matice vzdialenosti zostrojime siet podla vyberu algoritmu
z[1.3] kde vrcholmi budi jednotlivé ¢asové rady a hrany medzi vrcholmi vznikni

na zéklade matice vzdialenosti.

4. Aplikovanie algoritmov detekcie komunit v socialnych sietach - pomocou
algoritmov detekcie komunit z (1.4 najdeme skupiny vrcholov, ktoré maji spoloéné

vlastnosti a mali by patrit do spolo¢nej komunity:.

Sucastou clanku [§] je aj naprogramovany tento zakladny algoritmus [9], spolu s algorit-
mami vytvorenia komunit £-nn a e-nn a funkciou normalizovania matice vzdialenosti,
ktoré vyuzivame v nasom rozsirenom algoritme.

V nasej praci tento algoritmus rozsirujeme o vypocet zhod algoritmov, pricom pod
zhodou rozumieme pripad, kedy jednotlivé algoritmy zaradia dva ¢asové rady do rovna-
kého zhluku. Na zaklade vypocitanych zhdd jednotlivych algoritmov opat zostrojime
siet, pricom hrana medzi vrcholmi vznikne, ak jednotlivé casové rady boli zaradené
do spolo¢ného zhluku. Zaroven mozeme menit hranicu existencie hrany na zaklade
toho, kolkokrat boli ¢asové rady zaradené do spoloéného zhluku. V poslednom kroku

zostrojime klasifikator ¢asovych radov.
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2.1 Vypocet zh6d algoritmov

Na vypocet zhdd algoritmov je potrebné, aby sme algoritmus z ¢lanku [§] spustili nie-
kolkokrat s réznymi nastaveniami jednotlivych parametrov. To znamena, Ze mozeme
menit metodu vypoctu miery vzdialenosti, algoritmus zostrojenia siete alebo algorit-
mus detekcie komunit v siefach. Tieto parametre menime vzdy po uvazeni vlastnosti
konkrétnych dat. Vysledkom kazdého zbehnutia algoritmu je stvorcova matica, ktorej
rozmer zavisi od poctu casovych radov v datasete. Pokial casové rady X a Y su v
spolo¢nom zhluku, matica obsahuje na prislusnej pozicii ¢islo 1. Naopak, pokial nie st
v spolo¢nom zhluku, matica na prislusnej pozicii obsahuje ¢islo 0. Tto maticu vypoci-
tame pre kazdy zo spustenych algoritmov a nésledne tieto matice s¢itame. Dostavame

maticu, ktora sumarizuje, kolkokrat sa casové rady dostali do spolo¢nych zhlukov.

2.2 VazZena siet na zaklade zhod algoritmov

Na zéaklade stuctovej matice zhod algoritmov vytvorime vazent siet. Vrcholmi tejto siete
su opét casové rady. Hrany medzi vrcholmi vzniknti na zaklade toho, kolkokrat boli
dané casové rady v spolo¢nom zhluku, pricom sa zaoberame zmenami hranice existencie
hrany. Cielom je najst taki hranicu existencie hrany, ktora najlepsie opisuje skutocné

rozdelenie ¢asovych radov do jednotlivych komunit.

2.3 Zostrojenie klasifikatora

Po vytvoreni vazenych sieti z trénovacich dat, vyberieme siet s takou hranicou existencie
hrany, ktora najlepsie opisuje skutocné rozdelenie casovych radov do zhlukov. Toto
rozdelenie dat budeme povazovat za ,spravne‘ a na zaklade tohoto rozdelenia néasledne
klasifikujeme testovacie data.

Postupne vyberieme c¢asové rady z testovacej vzorky dat a skiimame, ako sa zmeni
modularita, ak priddme casovy rad do jednotlivych zhlukov. Nasledne c¢asovy rad za-
radime do toho zhluku, pri ktorom je modularita najvacsia. Uspesnost klasifikitora
meriame pomerom spravne zaradenych casovych radov z testovacej vzorky k celko-

vému poctu ¢asovych radov vo vzorke.
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3 Aplikacia algoritmu na testovacie data

Algoritmus, podobne ako v ¢lanku [§], z ktorého vychadzame, aplikujeme na testovacie
déata. Data pochddzaju z UCR Time Series Classification Archive [12]. Vsetky déta
obsahuju testovaciu a tréningovi vzorku a aj informéciu o tom, do akého zhluku jed-
notlivé casové rady v datasete patria. Algoritmus sme aplikovali na vybrané sady dat.
Na podrobnejsiu ilustraciu algoritmu uvadzame detailné vysledky pre datasety coffee

a gunpoint. Vysledky analyzy dalsich datasetov zhiname v podkapitole [3.3]

3.1 Dataset coffee

Déata v datasete coffee pochadzaji z tzv. potravinového spektrografu. Potravinovy spek-
trograf je pristroj, ktory sluzi na klasifikaciu potravin, skiimanie zlozenia potravin a
vyuziva sa pri hodnoteni ich bezpecnosti a kvality. Spektrograf svieti na skiimany ob-
jekt infracervenym ziarenim, vdaka ¢omu zac¢nu vibrovat jednotlivé molekuly a odrazat
naspat luce svetla. Tieto lice svetla sa zozbieraju a prejdu spektrografom, ktory oddeli
jednotlivé vinové dlzky svetla. Néslednou analyzou ziskanych dat sa d4 urcit, z oho
sa skiimany objekt skladd [23].

Dataset coffee obsahuje data o dvoch typoch kévovych zfn - Arabica a Robusta -
obsahuje teda dve skupiny dat. Tréningova aj testovacia vzorka obsahuju po 28 caso-
vych radov. Priebeh jednotlivych casovych radov z tréningovej vzorky je znazorneny
na Obr. pricom cervenou farbou je znazornenda prva skupina dat a modrou farbou
druhd skupina dat.

Na vypocet vzdialenosti medzi ¢asovymi radmi sme zvolili euklidovskd normu. Tuto
normu sme zvolili kvoli tomu, Ze jednotlivé casové rady sa nelisia v rychlosti, preto sa
tzv. lock-step miery vhodné na meranie vzdialenosti takychto ¢asovych radov. Siet sme
vytvorili pomocou algoritmu k-nn s £ = 8. Kazdy casovy rad teda spojime s 0smimi
najblizsimi ¢asovymi radmi. Vytvorenie matice susednosti z matice vzdialenosti sme
znézornili na Obr. 3.2

Néasledne sme aplikovali vsetky spomenuté algoritmy detekcie komunit v siefach,
ktorych vysledky sme zndzornili na Obr. [3.3] Jednotlivé komunity st odlisené farbami

vrcholov, ¢isla vrcholov oznacuju zaradenie do skupin, ktoré mame dostupné z dat -
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Priebeh ¢asovych radov z datasetu coffee

o
o
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Obr. 3.1: Priebeh casovych radov z datasetu coffee
1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
1 0,17|0,03|0,08|0,08|0,33|0,09 1
2 |0,17 0,28/0,10|0,33 /0,16 0,22 2
3 |o0,03|0,28 0,17(0,11|0,41|0,09 3
4 |0,08(0,10|0,17 0,26|0,26 (0,15 —_— 4
5 |0,08(/0,33(0,11|0,26 0,54(0,10 5
6 |0,33|0,16/|0,41|0,26|0,54 0,44 6
7 |0,09|0,22(0,09|0,15(0,10|0,44 7
matica vzdialenosti matica susednosti

Obr. 3.2: Ilustracia vytvorenia matice susednosti z matice vzdialenosti pomocou algoritmu
k-nn s k = 8 z datasetu coffee. V matici vzdialenosti si farebne vyznacené najkratsie vzdia-
lenosti pre kazdy vrchol, na vyznacenych miestach v matici susednosti budu jednotky (medzi

vrcholmi vznikne hrana) a inde nuly (medzi vrcholmi nevznikne hrana)

nulou je oznacena prva skupina dat, jednotkou druhd skupina dat. Z Obr. vidime,
ze algoritmy walktrap, fast € greedy a infomap zaradili vsetky casové rady spravne -
casové rady zo skupiny 0 do jedného zhluku a casové rady zo skupiny 1 do druhého
zhluku. Algoritmus label propagation zaradil nespravne dva casové rady a algoritmus

multilevel zaradil data do troch zhlukov.
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(b) algoritmus fast & greedy

(a) algoritmus walktrap

(d) algoritmus infomap

(c) algoritmus multilevel

(e) algoritmus label propagation

Obr. 3.3: Tlustracia aplikdcie algoritmov detekcie komunit na siet coffee
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Nésledne sme spocitali zhody algoritmov - teda kolkokrat sa dva ¢asové rady dostali

do spolo¢ného zhluku. Vysledkom je matica S, ktord je zndzornend na Obr. 3.4l Kedze
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Obr. 3.4: Tlustracia matice S z datasetu coffee

data v datasete coffee su usporiadané tak, ze prvych 14 casovych radov patrilo do
skupiny 0 a druhych 14 ¢asovych radov do skupiny 1, mézeme na Obr. vidiet akoby
dva trojuholniky, ktoré znacia, ze vicsina algoritmov (teda 3 z 5) zaradila vsetky casové
rady spravne.

Na zaklade matice S sme zostrojili siete, pri ktorych existencia hrany zavisi od
hranice, ktort zvolime na zaklade pozorovania. Pod hranicou rozumieme, kolkokrat
dva algoritmy zaradili dva casové rady do spolo¢ného zhluku, teda prvky matice S.
Siete pre jednotlivé hranice existencie hrany v siefach st zobrazené na Obr.

Na Obr. mozeme vidiet rozpad na jednotlivé komunity na zaklade vyberu hranice
existencie hran. Mozeme si vSimnuf, Ze pokial za hranicu existencie hrany zvolime
aspon 4 alebo aspon 3 zhody, dostaneme sief s dvomi komponentami, pricom vsetky
casové rady su zaradené podla rozdelenia, ktoré mame k dispozicii z dat. Za hranicu
existencie hrany vezmeme teda aspon 3 zhody, pretoze toto rozdelenie komunit ma
vyssiu modularitu (0,5000) ako rozdelenie s hranicou existencie hrany aspon 4 zhody

(0,4923) a ttto siet vyuzijeme pri tvorbe klasifikdtora, pretoze predpokladame, ze by
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(a) hranica existencie hrany aspon 5 zhod (b) hranica existencie hrany aspon 4 zhody

(¢) hranica existencie hrany aspon 3 zhody (d) hranica existencie hrany aspon 2 zhody

(e) hranica existencie hrany aspori 1 zhoda

Obr. 3.5: Véazené siete z matice S z datasetu coffee pre roézne hranice existencie hrany, vaha

hrany je znazornena jej hribkou
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sme pomocou nej mohli zaradif vacsinu casovych radov z testovacej vzorky spravne.

Vezmeme prvy casovy rad z testovacej vzorky a vytvorime novi sief s hranicou
existencie hrany aspon 3 zhody, ktora bude obsahovat tento casovy rad. Nésledne
pridavame casovy rad do jednotlivych zhlukov a vypocitame modularitu. Nakoniec
zaradime casovy rad do toho zhluku, pri ktorom je modularita najvécsia.

Aplikaciou tohoto postupu na testovaciu vzorku dat coffee sme dostali vysledky
zhrnuté v Tabulke V prvom stlpei si poradové ¢isla casovych radov, v stlpei s
nazvom Povodné zaradenie je zaradenie ¢asovych radov dostupné z dat, v dalsom stipci
zaradenie ziskané z klasifikdtora. V stipci Modularita 0 je vypoé¢itand modularita, keby
bol ¢asovy rad priradeny do komunity, kde st ¢asové rady skupiny 0, a Modularita 1
je vypocitand modularita v pripade, kedy by bol ¢asovy rad priradeny do komunity
s Ccasovymi radmi zo skupiny 1. Z vysledkov vidime, Ze klasifikdtor zaradil spravne
vSetky casové rady okrem jedného, ¢o predstavuje 96,43%-ni tspesnost zostrojeného

klasifikatora.

3.2 Dataset gunpoint

Podobne, ako v pripade dat coffee, aj data gunpoint pochadzaju z UCR Time Series
Classification Archive [I2]. Tento dataset obsahuje data o jednom muzovi a jednej Zene,
ktori robia pohyb rukou. Data su rozdelené na dve skupiny casovych radov ,,Gun-
Draw“ a ,,Point“. Pri Gun-Draw datach maji protagonisti ruky pri tele, vyberu zbran
z puzdra, ktoré maji umiestnent na svojom boku a na sekundu so zbranou namieria
na ciel. Pri datach Point maju protagonisti opat ruky pri tele a opéf zamieria na ciel,
avsak s tym rozdielom, ze budi mierit len svojim ukazovakom. Pre obe skupiny déat bolo
zmerané fazisko pravej ruky protagonistov v smere osi x a y. Data obsahuju informaciu
len o osi z.

Trénovacia vzorka dat obsahuje 50 ¢asovych radov, v kazdej skupine je 25 ¢asovych
radov. Priebeh Casovych radov je zobrazeny na Obr. [3.6] pricom déta st rozdelené
farebne podla skupin, do ktorych patria. Z Obr. je vidiet, ze data v rdamci skupin
st znacne rozdielne. Navyse sa zdd, ze kazda skupina dat sa akoby deli na dalsie, co
bude mat vplyv aj na nasu analyzu.

Na meranie vzdialenosti medzi ¢asovymi radmi sme vybrali mieru Dynamic Time
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Pévodné Zaradenie 7z
Por. ¢ Modularita 0 | Modularita 1
zaradenie klasifikatora
1 0 0 0.3818 0.3650
2 0 0 0.4974 0.4286
3 0 0 0.4915 0.4414
4 0 0 0.4974 0.4286
5 0 0 0.4924 0.4239
6 0 0 0.4974 0.4286
7 0 0 0.3862 0.3793
8 0 0 0.4974 0.4286
9 0 0 0.4994 0.4266
10 0 0 0.4974 0.4286
12 0 0 0.4924 0.4239
13 0 0 0.4932 0.4156
14 0 0 0.4994 0.4266
15 0 0 0.4974 0.4286
16 1 1 0.4286 0.4974
17 1 1 0.4286 0.4974
18 1 1 0.4286 0.4974
19 1 1 0.3311 0.3807
20 1 1 0.4286 0.4974
21 1 1 0.4286 0.4974
22 1 0 0.3706 0.3685
23 1 1 0.4286 0.4974
24 1 1 0.4286 0.4974
25 1 1 0.4286 0.4974
26 1 1 0.3624 0.4135
27 1 1 0.4286 0.4974
28 1 1 0.4286 0.4974

Tabulka 3.1: Vysledky klasifikdtora aplikovaného na dataset coffee
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Priebeh ¢asovych radov z datasetu gunpoint

-2
I

Obr. 3.6: Priebeh casovych radov z datasetu gunpoint

Warping (DTW) kvoli tomu, ze z Obr. sa zda, Ze medzi ¢asovymi radmi vramci
jednej skupiny je pritomny aj posun v case. Siet sme vytvorili pomocou algoritmu k-nn
s k = 12. Parameter k£ sme zvolili na zaklade pozorovania priebehu dat. Kedze data
obsahuju dve triedy dat, kazda trieda po 25 ¢asovych radov, chceme, aby bol kazdy
vrchol spojeny najviac s 24 dalsimi vrcholmi. Tiez sme si v§imli, ze data v kazdej triede
obsahuju akoby 2 dalsie podtriedy na zaklade ich priebehu. Teda kazdy vrchol by mal
byt spojeny len s priblizne polovicou dat zo svojej triedy.

Algoritmus s takymto nastavenim parametrov sme spustili pre vsetkych 5 algorit-
mov zhlukovania a vypocitali sme, kolkokrat sa tieto algoritmy zhodli pri zhlukovani.
Nésledne, sme podobne ako pri datach coffee zostrojili vazené siete znazornené na Obr.
3.7, povodné zaradenie do tried je zndzornené farebne.

Na Obr. a Obr. je vidno vytvorenie troch komunit, pricom dve z nich
obsahuju prevazne casové rady z jednej triedy. Jedna komunita je tzv. zmieSand, obsa-
hujica casové rady z oboch tried. Pokial znizime hranicu existencie hrany na aspon 3
zhody, mozeme si v§imnuf, Zze sa dve komunity, ktoré obsahuju ¢asové rady prevazne z
jednej triedy spoja a vytvoria tak dalsiu zmiesant komunitu. Takéto delenie na 2 ko-
munity nemozeme pouzit na klasifikaciu, pretoze by sme dostali neuspokojivé vysledky
a je pravdepodobné, ze tuspesnost klasifikdtora by bola na trovni 50%, teda klasifiké-

tor by rozhodoval ndhodne. Vezmeme teda siet s hranicou existencie hrany aspon 4
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(a) hranica existencie hrany as- (b) hranica existencie hrany as- (c) hranica existencie hrany as-

pon 5 zhdd pon 4 zhody pon 3 zhody

Obr. 3.7: Vazené siete z matice S z z datasetu gunpoint pre rézne hranice existencie hrany

zhody, vytvorime klasifikator, ktory testovacie data rozdeli na 3 zhluky a c¢asové rady
zo zmiesanej komunity budeme dalej delit. V tomto pripade st vazené siete s hranicou
existencie hrany aspon 5 zhdd a aspon 4 zhody rovnaké, pretoze matica S, z ktorej sme
tieto siete vytvarali obsahovala iba hodnoty 5 a 3.

Priebeh ¢asovych radov zo zmiesanej komunity sme zobrazili na Obr. Je zrejmé,

Priebeh €asovych radov zo zmie$anej komunity

0 50 100 150

Obr. 3.8: Priebeh c¢asovych radov zo zmiesanej komunity z datasetu gunpoint

ze data su medzi sebou vyrazne podobné a preto boli pri prvom zhlukovani zaradené

do spolo¢nej komunity. Zopakujeme teda postup vytvorenia siete ako v predchadzaju-
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com pripade, parameter k£ zvolime rovny 5. Nasledne opéat aplikujeme vsetky algoritmy
detekcie komunit a spocitame, kolkokrat sa algoritmy zhodli pri vytvarani komunit.
V nasom pripade sa vSetky algoritmy zhodli pri vSetkych casovych radoch, dostavame

teda iba jednu vazent siet, ktord je zobrazend na Obr. Je zrejmé, ze ani takéto roz-

Obr. 3.9: Vazend siet z dat zo zmiesanej komunity z datasetu gunpoint

delenie dat by nam pri klasifikdcii zmiesaného zhluku neposkytlo uspokojivé vysledky,
kvoli tomu, Ze az 6 casovych radov z 20-tich je zaradenych nespravne a vytvorené su 2
mensie zmiesané zhluky. Dovodom takychto nespravne vytvorenych komunit méze byt
fakt, ze Casové rady nie st ,rovnako rozdielne* v celej ich dlzke, ale len v ich Casti.
Rozhodli sme sa preto na dalsiu klasifikaciu pouzit len cast z dat.

Aby sme sa vyhli pripadnému overfittingu, pri rozhodovani, ktora ¢ast z dat pou-
zit, rozdelili sme trénovacie data zo zmiesaného zhluku na trénovaciu a validacnu cast.
Néahodnym vyberom sme sa snazili data rozdelit priblizne v pomere 70:30. Z 20 ca-
sovych radov bolo vybranych 13 ¢asovych radov na trénovanie a 7 ¢asovych radov na
validaciu. Intuitivne sa nam zdalo, Ze najvacsie rozdiely v datach si v strednej casti
¢asovych radov. Zobrali sme teda postupne zaciatoénu ¢ast trénovacej ¢asti dat (prvych
40 hodnét), strednu ¢ast trénovacej casti dat (hodnoty od 41 do 110) a poslednu ¢ast
trénovacej casti dat (poslednych 40 hodnot) a z kazdej Casti dat sme vytvorili siet s
parametrom k = 3, aplikovali sme algoritmy detekcie komunit a vytvorili vazené siete.

Cielom bolo najst vazenu sief s takou hranicou existencie hrany, ktord by najlepsie
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popisovala skutocéné rozdelenie dat - teda ma dva komponenty a v jednotlivych kom-
ponentoch st data z jednej triedy. Tito vazenu sief sme nasledne pouzili pri vytvarani
klasifikatora. Vazené siete, pouzité pri tvorbe klasifikatora, si pre jednotlivé casti dat

zobrazené na Obr. B.101
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(a) prvych 40 hodndt dét (b) hodnoty od 41 do 110 (c) poslednych 40 hodnét dat

Obr. 3.10: Vazené siete z trénovacej casti trénovacich dat pre jednotlivé tiseky dat z datasetu

gunpoint pouzité pri tvorbe klasifikdtorov

Klasifikatory, vytvorené z vazenych sieti pre jednotlivé casové tseky trénovacej casti
trénovacich dat, sme aplikovali na valida¢na cast trénovacich dat. Cielom bolo zis-
tif presnost klasifikatorov pouzitych na jednotlivé casové tseky validacnych dat a tym
zistit, ktory c¢asovy tsek testovacich dat pouzit na klasifikaciu. Vysledky klasifikacie va-
lida¢nych dat su zobrazené v Tabulkach 3.2} [3.3]a[3.4] Na zdklade toho, kolko ¢asovych
radov z validacnych dat bolo zaradenych spravne sme vypocitali presnost jednotlivych
klasifikatorov a vysledky sme zhrnuli v Tabulke [3.5

Z vysledkov zhrnutych v Tabulke [3.5 vidime, Ze najvyssiu presnost klasifikacie sme
dosiahli pri pouziti poslednych 40 hodnot, preto pri tvorbe klasifikatora pouzijeme siet
z tychto hodnét, ktord je zobrazend na Obr. [3.10d

Pri klasifikovani testovacich dat sme aplikovali klasifikator vytvoreny v prvom kroku.
Vysledkom je rozdelenie testovacich dat na 3 triedy. Nasledne na data, ktoré boli klasi-
fikované do zmiesaného zhluku sme aplikovali klasifikator vytvoreny z trénovacich dat
zo zmiesaného zhluku. Najvyssiu tspesnost dosiahol klasifikator vytvoreny z posled-

nych 40 hodndt trénovacich dat a preto sme aj pri klasifikacii testovacich dat pouzili
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Pévodné Zaradenie 7z

Por. ¢. Modularita 1 | Modularita 2
zaradenie klasifikatora

1 1 1 0.4543 0.3275

2 2 2 0.3469 0.5000

3 2 2 0.3469 0.5000

4 1 1 0.4543 0.3275

5 1 2 0.3469 0.5000

6 2 2 0.3469 0.5000

7 1 2 0.3469 0.5000

Tabulka 3.2: Vysledky klasifikatora aplikovaného na prvych 40 hodnot validacnej Casti dat

gunpoint
Povodné Zaradenie z
Por. ¢. Modularita 1 | Modularita 2
zaradenie klasifikatora
1 1 1 0.4882 0.4430
2 2 2 0.3251 0.4915
3 2 2 0.3251 0.4915
4 1 2 0.3342 0.4974
5 1 2 0.3251 0.4915
6 2 2 0.3047 0.4688
7 1 2 0.3642 0.4938

Tabulka 3.3: Vysledky klasifikdtora aplikovaného na stredni cast hodnét validacnej Casti

dat gunpoint

poslednych 40 hodnot.

7 celkového poctu 150 testovacich ¢asovych radov sme v prvom kroku klasifikdcie
dosiahli vysledky zhrnuté v Tabulke[3.6] Spravne bolo zaradenych 54 ¢asovych radov, 80
bolo zaradenych do zmiesaného zhluku a 16 ¢asovych radov bolo zaradenych nespravne.
Pri dalsej klasifikacii testovacich dat a pouziti klasifikatora vytvoreného z poslednych
40 hodndt dat sme dosiahli vysledky zhrnuté v Tabulke [3.7] Spravne bolo zaradenych

71 casovych radov, 9 bolo zaradenych nespravne.
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Pévodné Zaradenie 7z

Por. ¢. Modularita 1 | Modularita 2
zaradenie klasifikatora

1 1 1 0.4184 0.2494

2 2 2 0.3462 0.3780

3 2 2 0.3304 0.4995

4 1 2 0.3017 0.3130

5 1 1 0.5000 0.3469

6 2 2 0.2739 0.3878

7 1 1 0.3520 0.2771

dat gunpoint

Tabulka 3.4: Vysledky klasifikatora aplikovaného na poslednych 40 hodndét validac¢nej ¢asti

Casovy tusek validac-

Pocet spravne zarade-

Percentualna tspes-

nych dat nych casovych radov nost klasifikacie
prvych 40 hodnot 5 71,43%
hodnoty od 41 do 110 | 4 57,14%
poslednych 40 hodnot | 6 85,71%

dat gunpoint

Tabulka 3.5: Uspesnost klasifikdtorov aplikovanych na jednotlivé ¢asové tseky validacngch

Typ zhluku

Pocet zaradenych caso-

vych radov

Pocet spravne zarade-

nych casovych radov

zhluk s prevaznym poctom dat zo

30 24
skupiny 1
zhluk s prevaznym poctom dat zo

40 30
skupiny 2
zmiesany zhluk 80 -

predstavuje uspesnost klasifikdcie na turovni 83,33%.
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Tabulka 3.6: Zaradenie ¢asovych radov v prvom kroku klasifikdcie datasetu gunpoint

Celkovo sa nam teda podarilo uspesne klasifikovat 125 zo 150 c¢asovych radov, ¢o




Pocet zaradenych ¢aso-
Typ zhluku
vych radov

Pocet spravne zarade-

nych ¢asovych radov

zhluk s prevaznym poctom dat zo
41
skupiny 1

37

zhluk s prevaznym poctom dat zo
39
skupiny 2
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Tabulka 3.7: Zaradenie ¢asovych radov v druhom kroku klasifikicie datasetu gunpoint

3.3 Dalsie datasety

Algoritmus spolu s klasifikdtorom sme aplikovali aj na dalSie datasety z UCR Time Se-

ries Classification Archive [12]. Pripomenme, Ze pri vytvarani vazenych sieti, po¢itame

zhody po pouziti piatich algoritmov zhlukovania. Vo vsetkych pripadoch sme pouzili

algoritmus, ktory bol pouzity aj pri datasete coffee, teda vytvorenie len jednej siete,

na zaklade ktorej bol vytvoreny klasifikator. Vysledky klasifikdtora spolu so zvolenymi

parametrami sme zobrazili v Tabulke [3.8|

o beetlefly st data, ktoré vznikli z obrysov obrazkov, pricom obrysy boli transformo-

vané do tvaru ¢asového radu. Cielom je podla ich obrysu rozlisif, ¢i sa na obrazku

nachadzala mucha alebo chrobak. Priebeh dat je zobrazeny na Obr.

Priebeh éasovych radov z datasetu beetlefly

Obr. 3.11: Priebeh casovych radov z datasetu beetlefly

e cbf alebo Cylinder-Bell-Funnel st simulované data. Dataset sa sklada z troch

tried dat, kazdéd z nich je normalny biely Sum, liSia sa v posune. Priebeh dat je
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zobrazeny na Obr.

Priebeh ¢asovych radov z datasetu cbf

Obr. 3.12: Priebeh casovych radov z datasetu cbf

e chinatown su data, ktoré pochadzaju z automatického systému ratania chodcov
v Austrélii v Chinatown - Swanston Street. Data si rozdelené na 2 triedy podla

toho, ¢i ide o déata z vikendu alebo z pracovného dna. Priebeh dat je zobrazeny

na Obr. B.13

Priebeh ¢asovych radov z datasetu chinatown

Obr. 3.13: Priebeh ¢asovych radov z datasetu chinatown

e italypowerdemand s data o mesacnom dopyte po elektrickej energii v Taliansku.
Casové rady st rozdelené na 2 triedy podla toho, ¢ ide o déta z augusta alebo

zo zvysku roka. Priebeh dét je zobrazeny na Obr. [3.14]

e meat si data o druhoch mésa, ktoré podobne ako data coffee pochadzaju z po-

travinového spektrografu. Data obsahuju 3 triedy, kazda trieda dat reprezentuje
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Priebeh ¢asovych radov z datasetu italypowerdemand

Obr. 3.14: Priebeh casovych radov z datasetu italypowerdemand

jeden druh maésa - kuracie, morcacie a bravéové maso. Priebeh ¢asovych radov je

zobrazeny na Obr.

Priebeh casovych radov z datasetu meat

0 100 200 300 400

Cas

Obr. 3.15: Priebeh casovych radov z datasetu meat

e motestrain su data pochadzajice zo senzorov, pricom v jednej triede dat sa ca-
sové rady reprezentujice vlhkost a v druhej triede st ¢asové rady reprezentujice

teplotu v nejakom prostredi. Priebeh ¢asovych radov je zobrazeny na Obr. [3.16]

e oliveoil si data o olivovom oleji, ktoré podobne ako data coffee pochadzaju z
potravinového spektrografu. Data obsahuju 4 triedy, v kazdej z nich ide o extra
panensky olivovy olej. Triedy sa liSia krajinou povodu olivového oleja. Priebeh

dat je zobrazeny na Obr. 3.17]
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Priebeh éasovych radov z datasetu motestrain

Obr. 3.16: Priebeh casovych radov z datasetu motestrain

Priebeh casovych radov z datasetu oliveoil

Obr. 3.17: Priebeh casovych radov z datasetu oliveoil

e plane su data o obrysoch lietadiel. Dataset obsahuje 7 tried, kazda z nich re-
prezentuje jedno z lietadiel - Mirage, Eurofighter, F-14 (sklopené kridla), F-14
(roztvorené kridla), Harrier, F-22 a F-15. Priebeh dét je zobrazeny na Obr. |3.18]
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Obr. 3.18: Priebeh ¢asovych radov z datasetu plane

Priebeh éasovych radov z datasetu plane

Metoda Hranica )
Zvolena Uspesnost
Nézov datasetu vytvorenie existencie
vzdialenost klasifikatora
siete hrany
aspon
beetlefly DTW k-nn, k =4 70,00%
zhody
aspon
cbf DTW e-nn, € = 0,3 94.11%
zhody
aspon
chinatown euklidovskd | e-nn, € = 0,3 71,01%
zhody
aspon
italypowerdemand || euklidovska | k-nn, k = 20 87,07%
zhody
k-nn, k =7 a | aspon
meat euklidovsk4 83,33%
k=28 zhod
aspon
motestrain euklidovskd | k-nn, k = 4 83,55%
zhod
k-nn, k = 2 a | aspon
oliveoil korelacia 76,67%
k=3 zhod
aspon
plane euklidovskd | k-nn, k =7 95,24%
zhody

Tabulka 3.8: Vysledky klasifikatora aplikovaného na dalsie datasety
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4 Aplikacia algoritmu na realne data

Algoritmus sme okrem vybratych testovacich dat, ktoré boli pouzité v ¢lanku [8], apli-
kovali aj na redlne data. Zvolili sme denné vynosy akcii indexu S&P 500 za rok 2018.

Index S&P 500 (Standard & Poor’s 500) je indexom najvéicsich (na zaklade hod-
noty) americkych spolo¢nosti, ktoré st obchodované na burziach NYSE a NASDAQ.
Tento index je ¢asto opisovany ako index, ktory najlepsie zastupuje americky akciovy
trh. Déta sme stiahli pomocou kniznice BatchGetSymbols [21] priamo v softvéri R,
pricom sme zvolili obdobie od 1. januara 2018 do 31. decembra 2018. Niektoré data
neboli z réznych dévodov kompletné a obsahovali NA hodnoty. Na dopocitanie tychto
hodnét sme vyuzili funkcie implementované v kniznici imputeTS [18]. Zvolili sme fun-
kciu na_kalman s parametrom model=auto.arima, ktord na dopocitanie chybajicich
hodnot pouziva tzv. Kalmanove zhladzovanie.

Pracovali sme s datasetom 493 ¢asovych radov, kazdy casovy rad pozostava z 250
hodnét. K dispozicii mame aj informéciu, do akého odvetvia akcia patri [15]. Kedze
pri takomto type dat, nevieme urcit aké je ,spravne“ rozdelenie ¢asovych radov do
zhlukov, budeme nase vysledky porovnavat prave s rozdelenim vynosov akcii podla
odvetvia, do ktorého patria. Mézeme predpokladat, Ze napriek tomu, ze priebehy cien
akcii sa riadia ndhodnymi procesmi, akcie z rovnakého odvetvia budid mat podobny
priebeh vynosov pocas roka, pretoze ich ovplyvnuju viaceré spolocné faktory, akymi si
napriklad sezonnost alebo faza ekonomického cyklu.

Maticu vzdialenosti sme vypocitali pomocou korelacie . Korelaciu ako vhodnu
vzdialenost sme vybrali prave z dévodu, ze pokial priebehy cien akcii ovplyvnuju spo-
lo¢né faktory, mali by byt tieto ¢asové rady medzi sebou korelované. Matica vzdiale-
nosti je znormované a obsahuje hodnoty v intervale [0, 1]. Vytvorili sme sief pomocou
algoritmu e-nn, kde hrana medzi dvomi vrcholmi vznikne vtedy, ak je ich vzajomna
vzdialenost nizsia ako hraniénd hodnota . Hrani¢nt hodnotu € sme zvolili na troch
urovniach - 0,4, 0,5 a 0,6. Vytvorenie matice susednosti z matice vzdialenosti pre siet
z vynosov akcii s parametrom ¢ = 0,6 sme zobrazili na Obr. [£.1]

Na Obr. si mozeme vsimnut, Zze so zvysSujucou sa hrani¢nou hodnotou e-nn
sa pocet hran v sieti tiez zvysuje, pretoze mame nizsie naroky na podobnost dvoch

vrcholov. Zaroven sa znizuje pocet tzv. izolovanych vrcholov, ktoré si zrejme napriek
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0,69|0,74| 0,64|0,69|0,72|0,65|0,52| 0,53 1
2 |069 0,75/ 0,70| 0,78|0,74| 0,79 0,68| 0,68 2
3 |o0,74|0,75 0,74|0,77|0,75|0,77|0,73| 0,68 3
4 |o,64|0,70|0,74 0,74|0,75| 0,63|0,57| 0,53 — | a
5 |0,69(0,78|0,77|0,74 0,69|0,74|0,62(0,63 5
6 |0,72|0,74|0,75|0,75| 0,69 0,80|0,69| 0,67 6
7 |0,65/0,79|0,77|0,63|0,74| 0,80 0,57| 0,64 7
8 |0,52|0,68|0,73|0,57| 0,62|0,69|0,57 0,49 8
9 |0,53|0,68|0,68|0,53| 0,63|0,67| 0,64|0,49 9
matica vzdialenosti matica susednosti

Obr. 4.1: Tlustracia vytvorenia matice susednosti z matice vzdialenosti pomocou algoritmu
e-nn s € = 0,6 z dat vynosov akcii. V matici vzdialenosti st farebne vyznacené vzdialenosti
mensie ako ¢, na prislusnych miestach v matici susednosti budd jednotky (medzi vrcholmi

vznikne hrana) a inde nuly (medzi vrcholmi nevznikne hrana)

znizujucim sa narokom na vzdialenost dvoch vrcholov stéle velmi vzdialené od zvysku
vrcholov.

Pre kazdu vytvorent siet sme vypocitali hodnotu modularity v pripade, ze by sme v
sieti vytvorili zhluky na zaklade odvetvia, do ktorého jednotlivé akcie patria. Hodnoty
modularity takychto zhlukovani pre siete s roznymi hraniénymi hodnotami € sme zhr-
nuli v Tabulke 4.1} Hodnoty modularity v Tabulke [4.1|budeme porovnévat s hodnotami
modularity pre rézne zhlukovania v tej istej sieti (v sieti vytvorenej pomocou rovnakej

hrani¢nej hodnoty ¢).

Hrani¢na hodnota ¢ | Modularita

e=0,4 0,7371
e=20,5 0,6066
€=20,6 0,2327

Tabulka 4.1: Modularita rozdelenia sieti v pripade, ze by boli siete rozdelené podla odvetvi
pri réznych hrani¢nych hodnotach €. Hodnoty modularity budeme porovnévat pre rézne zhlu-

kovania v tej istej sieti (v sieti vytvorenej pomocou rovnakej hrani¢nej hodnoty ¢)

Na siete sme aplikovali algoritmy zhlukovania, na zaklade ktorych sme vytvorili

vazené siete. Vo vazenych siefach povazujeme komponenty za komunity a pocitame
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(a) siet s € =0,4 (b) siet s e =0,5 (c) siet s e =0,6

Obr. 4.2: Siete z dat vynosov akcii pre rézne hranice existencie hrany

modularitu takychto zhlukovani. Pripomenme, ze vazené siete vytvarame na zaklade
zhod algoritmov zhlukovania, ktoré poc¢itame po aplikovani piatich algoritmov. Mohlo
by sa zdaft, ze staci pozadovat ¢o najvacsi pocet zhod algoritmov a vytvorit vazenu siet
s najvacsim moznym poc¢tom zhod. Pri takomto pristupe moéze nastaf situacia, ze v
sieti vznikne velky pocet malych zhlukov, ¢o nemusi byt optimalne, preto pri kazdom
zhlukovani vypocitame jeho modularitu. Za findlne zhlukovanie budeme povazovat siet
s takym poc¢tom zhod, pri ktorom dosiahneme najvyssiu modularitu.

Véazené siete z matice S pre data vynosov akcii zo siete s parametrom ¢ = 0,4 st
zobrazené na Obr. [4.3] Zobrazili sme vazené siete pre hranice existencie hrany aspon
5 zhod, aspon 4 zhody a aspon 2 zhody, pretoze matica S obsahovala len tieto hod-
noty zhod. Ak za hranicu existencie hrany zvolime aspon 5 zhod, vzniknuté zhluky
su sice zhlukmi s mensim poc¢tom vrcholov, avsak obsahujice prevazne akcie z rovna-
kého odvetvia. Takato siet obsahuje velky pocet izolovanych vrcholov. Pri znizovani
hranice existencie hrany na aspon 4 alebo aspon 2 zhody si mézeme vSimnit vytvo-
renie jedného vécsieho zhluku, do ktorého sa spojili mensie zhluky obsahujice akcie
z rovnakého odvetvia. Zda sa teda, Ze tieto zhlukovania si podobné so zhlukovanim
po odvetviach. Pri zniZzovani hranice existencie hrany si mozeme na Obr. a Obr.
4.3c| vsimnut, ze vznika vécsi zhluk vrcholov, pricom v zhluku st opat prevazne akcie z
jedného odvetvia. Izolované vrcholy pri sieti s hranicou existencie hrany aspon 5 zhod

zostali izolované aj po znizeni narokov na hranicu existencie hrany. Modularitu pre
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rozne hranice existencie hrany sme zhrnuli v Tabulke [£.2] Z Tabulky vidime, ze

najvyssiu modularitu dosiahlo zhlukovanie v sieti s aspon 5 zhodami.

Hranica existencie hrany | Modularita
aspon 5 zhod 0,8214
aspon 4 zhody 0,7806
aspon 3 zhody 0,7806
aspon 2 zhody 0,7001
aspon 1 zhoda 0,7001

rozdelenie podla odvetvi 0,7371

Tabulka 4.2: Modularita na zaklade hranice existencie hrany vo vazenej sieti a zhlukovania

podla odvetvi pre siet s parametrom € = 0,4 z vynosov akcii

Vazené siete z matice S pre data vynosov akcii zo siete s parametrom ¢ = 0,5 s
hranicami existencie hrany aspon 5 zhod, aspon 4 zhody a aspon 3 zhody st zobrazené
na Obr. Z Obr. vidime, Ze ak za hranicu existencie hrany zvolime aspon 5
zhdd, vzniknuté zhluky st zhlukmi obsahujicimi prevazne akcie z rovnakého odvetvia
a toto zhlukovanie je podobné zhlukovaniu po odvetviach. Po znizovani hranice exis-
tencie hrany na aspon 4 alebo aspon 3 zhody, vytvorené zhluky uz obsahuju viac akcii,
ktoré st z roznych odvetvi. Navyse si mézeme vSimnut, ze pri sieti s hranicou existencie
hrany aspon 3 zhody sa do zhlukov dostali aj niektoré vrcholy, ktoré boli pri vyssich
narokoch na hranicu existencie hrany izolované. Modularitu pre siete s réznymi hrani-
cami existencie hrany sme zhrnuli v Tabulke [.3] Najvyssiu modularitu opét dosiahlo
zhlukovanie v sieti s aspon 5 zhodami.

Vazené siete z matice S pre data vynosov akcii zo siete s parametrom € = 0,6 s hra-
nicami existencie hrany aspon 5 zhdd, aspon 4 zhody a aspon 3 zhody st zobrazené na
Obr. [4.5] Z Obr. mozeme opat vidiet, Ze pri hranici existencie hrany aspon 5 zhod
su v zhlukoch prevazne akcie z rovnakého odvetvia. Pri zniZzeni narokov na hranicu
existencie hrany na aspon 4 zhody mozeme pozorovat vytvorenie niekolkych velkych
zhlukov obsahujicich akcie bez ohladu na to, do akého odvetvia patria. Mdzeme si
vsimnut, ze do tychto zhlukov boli zaradené aj vrcholy, ktoré boli pri sieti s hrani-

cou existencie hrany aspon 5 zhdd izolované. Hodnoty modularity pre rozne hranice
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Obr. 4.3: Vazené siete z dat vynosov akcii zo siete s parametrom € = 0,4
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Hranica existencie hrany | Modularita
aspon 5 zhod 0,7648
aspon 4 zhody 0,6468
aspon 3 zhody 0,6243
aspon 2 zhody 0,2741
aspon 1 zhoda 0,2111

rozdelenie podla odvetvi 0,6066

Tabulka 4.3: Modularita na zaklade hranice existencie hrany vo vazenej sieti a zhlukovania

podla odvetvi pre siet s parametrom € = 0,5 z vynosov akcii

existencie hrany sme zhrnuli v Tabulke [£.4] kde vidime, Ze najvyssiu modularitu sme

dosiahli pri zhlukovani v sieti s aspon 5 zhodami.

Hranica existencie hrany | Modularita
aspon 5 zhod 0,6513
aspon 4 zhody 0,3445
aspon 3 zhody 0,2290
aspon 2 zhody 0,1217
aspon 1 zhoda 0,0005

rozdelenie podla odvetvi 0,2327

Tabulka 4.4: Modularita na zaklade hranice existencie hrany vo vazenej sieti a zhlukovania

podla odvetvi pre siet s parametrom ¢ = 0,6 z vynosov akcii

7 vysledkov vidime, Ze najvyssiu hodnotu modularity zhlukovania, sme vo vsetkych
pripadoch (v sietach s € na vSetkych urovniach) dosiahli pre vazenu siet s hranicou
existencie hrany aspon 5 zhod. Tieto siete vo vSeobecnosti obsahuju vela izolovanych
vrcholov a vacsi pocet zhlukov v porovnani so sietami s nizsimi narokmi na hranicu
existencie hrany. Vo vsetkych pripadoch pri znizovani hranice na existenciu hrany vi-
dime spajanie zhlukov do vacsich zhlukov. V pripade vazenych sieti vytvorenych zo
siete s € na urovni 0,4 sa do vacsich zhlukov spajaju akcie, ktoré su prevazné z rovna-

kého odvetvia. Pri vazenych sietach vytvorenych zo sieti s € na trovni 0,5 a 0,6 vidime
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(a) hranica existencie hrany aspon 5 zhdd

(b) hranica existencie hrany aspon 4 zhody
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(c) hranica existencie hrany aspori 3 zhody

Obr. 4.5: Véazené siete z dat vynosov akcii zo siete s parametrom € = 0,6
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pri znizovani narokov na hranicu existencie hrany spajanie takych zhlukov akcii, ktoré
nepatria do rovnakého odvetvia.

Pri porovnavani modularity zhlukovania podla odvetvi s modularitou ostatnych
zhlukovani v sieti s ur¢itou hodnotou ¢ si mozeme vsimnut, ze modularita zhlukovania
po odvetviach je podobna, teda nie je vyrazne horsia ako najlepsia mozna modularita,
najma pre siete vytvorené s nizsou hodnotou €. Modularita zhlukovania po odvetviach
nema Sancu byt vyrazne lepsia oproti modularite zhlukovani podla nasho algoritmu,
nakolko véc¢sina algoritmov zhlukovania, ktoré vstupuji do nasho algoritmu modularitu

optimalizuju.

o1



Zaver

Témou diplomovej prace bolo zhlukovanie ¢asovych radov zalozené na algoritmoch
detekcie komunit v socidlnych sietach. Cielom bolo vysvetlit algoritmus z clanku [8],
implementovat ho na testovacie a vlastné data pouzitim réznych nastaveni danych
parametrov a pokusit sa ho ,vylepsit® tak, ze algoritmus zbehneme niekolkokrat s
roznym nastavenim parametrov a vysledky vhodne skombinujeme.

Téato diplomova praca obsahuje 4 kapitoly.

V prvej kapitole uvadzame citatela do problematiky a vysvetlujeme teoretické po-
znatky potrebné k pochopeniu algoritmu. Zadefinovali sme pojmy a urobili sme pod-
robny prehlad mier vzdialenosti, algoritmov vytvorenia siete a algoritmov detekcie
komunit, s ktorymi sme v diplomovej praci blizsie pracovali.

V druhej kapitole sme vysvetlili algoritmus navrhnuty v ¢lanku [§]. VylepSenie al-
goritmu [§] spociva vo vhodnom skombinovani algoritmov s réznym nastavenim pa-
rametrov, pocitanim zhdd tychto algoritmov a naslednej klasifikacii testovacich dat.
Vysvetlili sme, ako sme pocitali, ¢i sa jednotlivé algoritmy (algoritmy s réznym nasta-
venim parametrov) zhodli, ako aj vytvorenie vazenej siete z ¢asovych radov na zéklade
suctu zhod algoritmov a zostrojenie klasifikatora casovych radov.

V tretej kapitole sme algoritmus aplikovali na trénovacie a testovacie data z UCR
Time Series Classification Archive [12]. Podrobne sme vysvetlili cely proces algoritmu
a klasifikdcie na datasetoch coffee a gunpoint. Pri analyze dat gunpoint sme ukazali,
ze pri klasifikacii ¢asovych radov je potrebné zamerat sa na priebeh casovych radov
a navrhli sme vylepsenie algoritmu. Algoritmus sme aplikovali aj na dalsie datasety z
[12], vysledky zhifniame v podkapitole 3.3

Aplikaciu algoritmu na realne data uvadzame v Stvrtej kapitole, kde opisujeme pro-
ces zhlukovania casovych radov z odvetvia financii. Datami si denné vynosy akcii
indexu SP 500 za rok 2018. Vysvetlujeme proces dopocitania chybajicich hodnét v
datach a navrhujeme algoritmus s vhodnymi parametrami. Skimame, ako sa menia
zhluky pri jednotlivych zhlukovaniach a zaroven porovnavame vysledky nasich zhluko-

vani so zhlukovanim po odvetviach, z ktorych vynosy akcii pochadzaju.
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Priloha

library (TSdist)

library (TSclust)
library(scales)

library (igraph)

set.seed (123)

HHEHHHHHAH A #AH### POTREBNE FUNKCIE#############H#EH
#znormalizovanie matice vzdialenosti, zdroj: [9]
dist.normalize <- function(dist) {

distN <- as.matrix(dist)

distNorm <- matrix (0, nrow(dist), ncol(dist))

d <- distN[upper.tri(distN)]

d <- rescale(d)

distNorm[upper.tri(distNorm)] <- d

distNorm <- distNorm + t(distNorm)

distNorm

#funkcie na vytvorenie siete, zdroj: [9]
net.knn.create <- function(dist, k) {
d <- as.matrix(dist) + diag(Inf, nrow(dist), ncol(dist))
net <- graph.empty(nrow(dist), directed = FALSE)
knnRows <- apply(d, MARGIN = 1, function(x) which(x %in% sort(x,
method="quick") [1:k]) [1:k])
knnRows <- matrix(knnRows, nrow=k)
for (i in 1:nrow(knnRows)) {
for (j in 1:ncol(knnRows)) {
if (lare.connected(net, j, knnRows[i,jl)) {
net <- add.edges(net, c(j, knnRows[i,jl))}}}

net

net.epsilon.create <- function(dist, epsilon) {
n = matrix (0, ncol(dist), nrow(dist))
n[dist <= epsilon] = 1;

return(graph.adjacency(n, mode="undirected", diag=FALSE));
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#funkcia na vytvorenie matice S

f <- function(i,j) {

1 x (zhluky$membership[i] == zhluky$membership[jl)

Listing 1: Funkcie potrebné k algoritmu

HHeHHHSSHHH S HHHE L  SIETH#4HA U HH S HHHH#H
#nacitanie dat

data_full <- read.table("gunpoint_ TRAIN.

5| labels <- data_full[ , 1]
| data <- data_full[ , 2:ncol(data_full)]

data_test <- read.table("gunpoint_ TEST.txt",

matplot (t(data), type="1", 1ty = 1, col

#vypocet vzdialenosti

tsdiss <- TSDatabaseDistances(data, Y =
tsdiss.norm <- dist.normalize(tsdiss)
rownames (tsdiss.norm) <- labels

colnames (tsdiss.norm) <- labels

N <- length(labels)
matrix_all <- matrix (0, nrow=N, ncol=N)
rownames (matrix_all) <- labels

colnames (matrix_all) <-labels

for (i in 12:12){
net <- net.knn.create(tsdiss.norm, i)
V(net)$name <- labels
walktrap <- cluster_walktrap(net)
fastgreedy <- cluster_fast_greedy(net)
multilevel <- cluster_louvain(net)
infomap <- cluster_infomap (net)

labelprop <- cluster_label_prop(net)
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txt", header=FALSE, sep="\t")

= labels)

NULL, distance

header=FALSE, sep = "\t")

= "dtw") #dtw
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103

zhluky <- walktrap

walktrap_m <- outer (1:N, 1:N, f)
zhluky <- fastgreedy

fastgreedy_m <- outer(1:N, 1:N, f)
zhluky <- multilevel

multilevel _m <- outer(1:N, 1:N, f)
zhluky <- infomap

infomap_m <- outer (1:N, 1:N, f£)
zhluky <- labelprop

labelprop_m <- outer(1:N, 1:N, f)

matrix_all <- matrix_all + walktrap_m + fastgreedy_m + multilevel _m

+ infomap_m + labelprop_m

g4 <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all>=4, weighted = TRUE, diag
= FALSE, mode = "undirected")

plot (g4, edge.width=matrix_all/2, vertex.color=labels)

j| comp <- components (g4)

comp #data skupiny 1 su v komponente 3, data skupiny 2 su v komponente

2 (v klasifikatore usporiadane v spravnom poradi)

HHHHHHHHHHH#HH#H#H#HKLASIFIKATOR 1#####HHHHHHHHHHH
klasifikacia <- matrix (0, nrow=nrow(data_test), ncol=5)

klasifikacial , 1] <- as.numeric(data_test[ , 1])

for(k in 1:nrow(data_test)) {
data <- read.table("gunpoint_TRAIN.txt", header=FALSE, sep = "\t")
labels <- datal , 1]
data <- datal , 2:ncol(data)]
data_test <- read.table("gunpoint_TEST.txt", header=FALSE, sep = "\t
")
data_df <- rbind(data, data_test[k,-1]) # 2. casovy rad
data <- data_df
N <- nrow(data)
matrix_all <- matrix (0, nrow=N, ncol=N)
rownames (matrix_all) <- c(labels,"X")

colnames (matrix_all) <- c(labels,"X")
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110
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116

tsdiss <- TSDatabaseDistances (data, Y =

tsdiss.norm <- dist.normalize(tsdiss)

for (i in 12:12) {
net <- net.knn.create(tsdiss.norm, i)
walktrap <- cluster_walktrap(net)
fastgreedy <- cluster_fast_greedy(net)
multilevel <- cluster_louvain(net)
infomap <- cluster_infomap (net)

labelprop <- cluster_label_prop(net)

zhluky <- walktrap

walktrap_m <- outer(1:N, 1:N, f)
zhluky <- fastgreedy

fastgreedy_m <- outer(1:N, 1:N, f)
zhluky <- multilevel

multilevel _m <- outer (1:N, 1:N, f)
zhluky <- infomap

infomap_m <- outer (1:N, 1:N, £f)
zhluky <- labelprop

labelprop_m <- outer(1:N, 1:N, f)

NULL,

distance = "dtw") #dtw

matrix_all <- matrix_all + walktrap_m + fastgreedy_m + multilevel_

m + infomap_m + labelprop_m

g <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all >= 4, weighted

diag = FALSE, mode = "undirected")

coml <- make_clusters(g, membership = c(comp$membership,1))

modl <- modularity(coml)

mod1

com2 <- make_clusters (g, membership = c(comp$membership,2))

mod2 <- modularity(com?2)

mod?2

com3 <- make_clusters(g, membership
mod3 <- modularity(com3)

mod3

29

c(comp$membership,3))

= TRUE,
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141

160

161

162

163

164

165

166

167

168

169

170

klasifikacial[k, 2] <- which.max(c(modularity(com3), modularity (com2)
, modularity(coml))) #spravne usporiadane

klasifikacialk, 3:5] <- c(mod3, mod2, modil)

klasifikacia

}

sl klasifikacia

triedal <- klasifikacialklasifikacial , 2]== 1, ]
nrow(triedal [triedal[ , 1]==1, ]) #spravne zaradene cR z triedy 1
nrow(triedal) #celkovy pocet zaradeni do triedy 1
trieda2 <- klasifikacialklasifikacial , 2]== 2, ]
nrow(trieda2[trieda2[ , 1]==2, ]) #spravne zaradene CR z triedy 2
nrow(trieda2) #celkovy pocet zaradeni do triedy 2
trieda3 <- klasifikacialklasifikacial , 2]== 3, ]

nrow (trieda3)

#vyber testovacich dat zaradenych do zmiesaneho zhluku
data2_2test <- data_testl[klasifikacial , 2]==3, 1]

write.csv(data2_2test, file="gunpoint2_test.txt")

HAHSHA#F ARG HHFA#A2 . SIET HHHHAHAHFHHHHAHH

data_comp <- cbind(comp$membership, data_£full)

data_comp_df <- data_comp[data_comp$‘comp$membership ‘== 1, ]
labels2 <- data_comp_df[ , 2]

data2_2 <- data_comp_df[ , 2:ncol(data_comp_df)]
write.csv(data2_2, file="gunpoint2_train.txt")

data2 <- data_comp_df[ , 3:ncol(data_comp_df)]

#vsetky data z 1.klastru

matplot (t(data2), type="1", 1ty = 1, col = labels2)

#rozdelenie trenovacich dat na testovaciu a validacnu cast

split <- sample(1:2, size=nrow(data2), prob=c(0.7,0.3), replace = TRUE
)

train.data2 <- data2[split==1, ]

valid.data2 <- data2[split==2, ]

train.labels2 <- labels2[split==1]

5| valid.labels2 <- labels2[split==2]

60




184

186

187

189
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191

192

193

194

195

196

197

198

199

209

210

211

| train.data2_full <- cbind(train.labels2, train.data2)

write.csv(train.data2_full, file="traindata2.txt")
valid.data2_full <- cbind(valid.labels2, valid.data2)

write.csv(valid.data2_ full, file="validdata2.txt")

#nacitanie trenovacej a validacnej casti ##

| train.data2 <- read.table("traindata2.txt", header=TRUE, sep=",")

train.data2 <- train.data2[ , 2:ncol(train.data2)]

train.labels2 <- train.data2[ , 1]

s5|train.data2 <- train.data2[ , 2:ncol(train.data2)]

valid.data2 <- read.table("validdata2.txt", header=TRUE, sep=",")
valid.data2 <- valid.data2[ , 2:ncol(valid.data2)]
valid.labels2 <- valid.data2[ , 1]

valid.data2 <- valid.data2[ , 2:ncol(valid.data2)]

HHEAHAHHAH B H#AH### TESTOVANIE CASOVYCH USEKOVH#H###H##HH#H#AHEHES

##prvych 40 hodnot

train.data2p <- train.data2[ , 1:40]

#vypocet vzdialenosti

tsdiss2 <- TSDatabaseDistances(train.data2p, Y = NULL, distance =
") #dtw

tsdiss.norm2 <- dist.normalize(tsdiss2)

rownames (tsdiss.norm2) <- train.labels?2

colnames (tsdiss.norm2) <- train.labels?2

N2 <- length(train.labels?2)

matrix_all2 <- matrix(0, nrow=N2, ncol=N2)

rownames (matrix_all2) <- train.labels2

colnames (matrix_all2) <-train.labels?2

for (i in 3:3) {
net2 <- net.knn.create(tsdiss.norm2, i)
walktrap2 <- cluster_walktrap(net2)
fastgreedy2 <- cluster_fast_greedy(net2)
multilevel2 <- cluster_louvain(net2)
infomap2 <- cluster_infomap(net2)

labelprop2 <- cluster_label_prop(net2)

zhluky <- walktrap2
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229

walktrap_m2 <- outer (1:N2, 1:N2, f)
zhluky <- fastgreedy2

fastgreedy_m2 <- outer(1:N2, 1:N2, f)
zhluky <- multilevel?2

multilevel _m2 <- outer (1:N2, 1:N2, f)
zhluky <- infomap2

infomap_m2 <- outer(1:N2, 1:N2, f)
zhluky <- labelprop2

labelprop_m2 <- outer(1:N2, 1:N2, f)

matrix_all2 <- matrix_all2 + walktrap_m2 + fastgreedy_m2 +

multilevel_m2 + infomap_m2 + labelprop_m2

data_validacia <- data_validacial , 2:ncol(data_validacia)]

}
|g2_5 <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all2>=5, weighted = TRUE,
diag = FALSE, mode = "undirected")
plot(g2_5, edge.width=matrix_all/2, vertex.color=train.labels2, vertex
.label=NA)
28| comp2 <- components (g2_5)
data_validacia <- read.table("validdata2.txt", header=TRUE, sep=",")

klasifikacia2_valid <- matrix (0, nrow=nrow(data_validacia), ncol=4)

klasifikacia2_valid[ , 1] <- as.numeric(data_validacial , 1])

data_validacia <- data_validacial , 2:41]

for(k in 1:nrow(data_validacia)){
data2 <- read.table("traindata2.txt", header=TRUE, sep = ",")
data2 <- data2[ , 2:ncol(data2)]
labels <- as.numeric(data2[ , 1])
data2 <- data2[ , 2:41]
data_test22 <- read.table("validdata2.txt", header=TRUE, sep
data_test22 <- data_test22[ , 3:42]
data_df2 <- rbind(data2, data_test22[k, ]) # 2. casovy rad
data <- data_df2
N <- nrow(data)
matrix_all <- matrix(0, nrow=N, ncol=N)

rownames (matrix_all) <- c(labels,"X")
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269

270

280

colnames (matrix_all) <- c(labels,"X")

tsdiss <- TSDatabaseDistances(data, Y = NULL, distance = "dtw") #dtw

tsdiss.norm <- dist.normalize(tsdiss)

for (i in 3:3){
net <- net.knn.create(tsdiss.norm, i)
walktrap <- cluster_walktrap(net)
fastgreedy <- cluster_fast_greedy(net)
multilevel <- cluster_louvain(net)
infomap <- cluster_infomap (net)

labelprop <- cluster_label_prop(net)

zhluky <- walktrap

walktrap_m <- outer(1:N, 1:N, f)
zhluky <- fastgreedy

fastgreedy_m <- outer(1:N, 1:N, f)
zhluky <- multilevel

multilevel _m <- outer(1:N, 1:N, f)
zhluky <- infomap

infomap_m <- outer (1:N, 1:N, £f)
zhluky <- labelprop

labelprop_m <- outer(1:N, 1:N, f)

matrix_all <- matrix_all + walktrap_m + fastgreedy_m + multilevel_
m + infomap_m + labelprop_m
}
g <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all>=5, weighted = TRUE,

diag = FALSE, mode = "undirected")

coml <- make_clusters (g, membership c(comp2$membership,1))
modl <- modularity(coml)

mod1

com2 <- make_clusters (g, membership c(comp2$membership ,2))

mod2 <- modularity(com2)

mod2

klasifikacia2_valid[k, 2] <- which.max(c(modularity(com2),
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291

292

293

294

295

296

297

298

299

modularity (coml)))
klasifikacia2_valid[k, 3:4] <- c(mod2, modl)
klasifikacia2_valid
}

klasifikacia2_valid

length(which(klasifikacia2_valid[ , 1] == klasifikacia2_valid[ ,

nrow (klasifikacia2_valid) #v kolkych pripadoch sa trafil

##stredna cast dat

train.data2p <- train.data2[ , 41:110]

#vypocet vzdialenosti

tsdiss2 <- TSDatabaseDistances(train.data2p, Y = NULL, distance =
") #dtw

tsdiss.norm2 <- dist.normalize(tsdiss2)

rownames (tsdiss.norm2) <- train.labels?2

colnames (tsdiss.norm2) <- train.labels?2

N2 <- length(train.labels2)
matrix_all2 <- matrix (0, nrow=N2, ncol=N2)

rownames (matrix_all2) <- train.labels2

ol colnames (matrix_all2) <-train.labels?2

for (i in 3:3) {
net2 <- net.knn.create(tsdiss.norm2, i)
walktrap2 <- cluster_walktrap(net2)
fastgreedy2 <- cluster_fast_greedy(net2)
multilevel2 <- cluster_louvain(net2)
infomap2 <- cluster_infomap(net2)

labelprop2 <- cluster_label_prop(net2)

zhluky <- walktrap2

walktrap_m2 <- outer (1:N2, 1:N2, f)
zhluky <- fastgreedy2

fastgreedy_m2 <- outer(1:N2, 1:N2, f)
zhluky <- multilevel2

multilevel _m2 <- outer (1:N2, 1:N2, f)

zhluky <- infomap2
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infomap_m2 <- outer(1:N2, 1:N2, f)
zhluky <- labelprop2
labelprop_m2 <- outer (1:N2, 1:N2, f)

matrix_all2 <- matrix_all2 + walktrap_m2 + fastgreedy_m2 +

multilevel_m2 + infomap_m2 + labelprop_m2

g2_5 <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all2>=5, weighted = TRUE,
diag = FALSE, mode = "undirected")

| plot(g2_5, edge.width=matrix_all/2, vertex.color=train.labels2, vertex

.label=NA)

comp2 <- components(g2_5)

data_validacia <- read.table("validdata2.txt", header=TRUE, sep=”,")
data_validacia <- data_validacial , 2:ncol(data_validacia)]
klasifikacia2_valid <- matrix (0, nrow=nrow(data_validacia), ncol=4)
klasifikacia2 _valid[ , 1] <- as.numeric(data_validacial , 1])

data_validacia <- data_validacial , 42:111]

36| for(k in 1:nrow(data_validacia)) {

data2 <- read.table("traindata2.txt", header=TRUE, sep = o)
data2 <- data2[ , 2:ncol(data2)]

labels <- as.numeric(data2[ , 1]1)

data2 <- data2[ , 42:111]

data_test22 <- read.table("validdata2.txt", header=TRUE, sep = ",")
data_test22 <- data_test22[ , 43:112]

data_df2 <- rbind(data2, data_test22[k, ]) # 2. casovy rad
data <- data_df2

N <- nrow(data)

matrix_all <- matrix (0, nrow=N, ncol=N)

rownames (matrix_all) <- c(labels,"X")

colnames (matrix_all) <- c(labels,"X")

tsdiss <- TSDatabaseDistances(data, Y = NULL, distance = "dtw") #dtw

tsdiss.norm <- dist.normalize(tsdiss)

for (i in 3:3) {
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354 net <- net.knn.create(tsdiss.norm, i)
355 walktrap <- cluster_walktrap (net)

356 fastgreedy <- cluster_fast_greedy(net)
357 multilevel <- cluster_louvain (net)

358 infomap <- cluster_infomap (net)

359 labelprop <- cluster_label_prop(net)
360
361 zhluky <- walktrap

362 walktrap_m <- outer (1:N, 1:N, f)
363 zhluky <- fastgreedy

364 fastgreedy_m <- outer(1:N, 1:N, f)
365 zhluky <- multilevel

366 multilevel _m <- outer(1:N, 1:N, f)
367 zhluky <- infomap

368 infomap_m <- outer(1:N, 1:N, f)

369 zhluky <- labelprop

370 labelprop_m <- outer(1:N, 1:N, f)

372 matrix_all <- matrix_all + walktrap_m + fastgreedy_m + multilevel_
m + infomap_m + labelprop_m

373 }

374 g <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all>=5, weighted = TRUE,

diag = FALSE, mode = "undirected")

376 coml <- make_clusters (g, membership c(comp2$membership ,1))

3771 modl <- modularity (coml)

378 modl1l

379 com2 <- make_clusters (g, membership = c(comp2$membership,2))
380 mod2 <- modularity(com2)

381 mod2

383 klasifikacia2_valid[k, 2] <- which.max(c(modularity(com2),
modularity (coml)))

384 klasifikacia2_valid[k, 3:4] <- c(mod2, modl)

385 klasifikacia2_valid

386| }

3871 klasifikacia2_valid
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396

397

398

402

103

104

405

412

413

114

length(which(klasifikacia2_valid[ , 1] == klasifikacia2_valid[

nrow(klasifikacia2_valid) #v kolkych pripadoch sa trafil

##poslednych 40 hodnot

>train.data2p <- train.data2[ , 111:150]

#vypocet vzdialenosti
tsdiss2 <- TSDatabaseDistances(train.data2p, Y = NULL, distance

") #dtw

5| tsdiss.norm2 <- dist.normalize(tsdiss2)

rownames (tsdiss.norm2) <- train.labels?2
colnames (tsdiss.norm2) <- train.labels?2

N2 <- length(train.labels2)

matrix_all2 <- matrix(0, nrow=N2, ncol=N2)
rownames (matrix_all2) <- train.labels2

colnames (matrix_all2) <-train.labels2

for (i in 3:3) {
net2 <- net.knn.create(tsdiss.norm2, i)
walktrap2 <- cluster_walktrap(net2)
fastgreedy2 <- cluster_fast_greedy(net2)
multilevel2 <- cluster_louvain(net2)
infomap2 <- cluster_infomap(net2)

labelprop2 <- cluster_label_prop(net2)

zhluky <- walktrap2

walktrap_m2 <- outer (1:N2, 1:N2, f)
zhluky <- fastgreedy2

fastgreedy_m2 <- outer(1:N2, 1:N2, f)
zhluky <- multilevel?2

multilevel _m2 <- outer (1:N2, 1:N2, f)
zhluky <- infomap2

infomap_m2 <- outer(1:N2, 1:N2, f)
zhluky <- labelprop2

labelprop_m2 <- outer(1:N2, 1:N2, f)

matrix_all2 <- matrix_all2 + walktrap_m2 + fastgreedy_m2 +

multilevel_m2 + infomap_m2 + labelprop_m2
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440

141

143

444

146

447

448

149

150

diag = FALSE, mode = "undirected")

.label=NA)

comp2 <- components (g2_4)

5/g2_4 <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all2>=4, weighted = TRUE,

j|plot(g2_4, edge.width=matrix_all/2, vertex.color=train.labels2, vertex

comp?2
data_validacia <- read.table("validdata2.txt", header=TRUE, sep=",")
data_validacia <- data_validacial , 2:ncol(data_validacia)]

klasifikacia2 _valid <- matrix (0, nrow=nrow(data_validacia), ncol=4)

data_test22 <- data_test22[ , 113:152]

klasifikacia2_valid[ , 1] <- as.numeric(data_validacial , 1])
data_validacia <- data_validacial , 112:151]
| for(k in 1:nrow(data_validacia)) {
data2 <- read.table("traindata2.txt", header=TRUE, sep = ",")
data2 <- data2[ , 2:ncol(data?2)]
labels <- as.numeric(data2[ , 1])
data2 <- data2[ , 112:151]
data_test22 <- read.table("validdata2.txt", header=TRUE, sep = ",")

data_df2 <- rbind(data2, data_test22[k, ]) # 2. casovy rad

data <- data_df2

N <- nrow(data)

matrix_all <- matrix (0, nrow=N, ncol=N)
rownames (matrix_all) <- c(labels,"X")

colnames (matrix_all) <- c(labels,"X")

tsdiss <- TSDatabaseDistances(data, Y = NULL, distance

tsdiss.norm <- dist.normalize(tsdiss)

for (i in 3:3) {
net <- net.knn.create(tsdiss.norm, i)
walktrap <- cluster_walktrap (net)
fastgreedy <- cluster_fast_greedy(net)
multilevel <- cluster_louvain (net)
infomap <- cluster_infomap (net)

labelprop <- cluster_label_prop(net)
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461

162

163

464

165
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467
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169
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179

480

181

489

190

191

492

193

zhluky <- walktrap
walktrap_m <- outer (1:N, 1:N, f)

zhluky <- fastgreedy

fastgreedy_m <- outer(1:N, 1:N, f)
zhluky <- multilevel
multilevel _m <- outer (1:N, 1:N, f)
zhluky <- infomap
infomap_m <- outer (1:N, 1:N, £f)
zhluky <- labelprop
labelprop_m <- outer(1:N, 1:N, f)
matrix_all <- matrix_all + walktrap_m + fastgreedy_m + multilevel_
m + infomap_m + labelprop_m
}
g <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all>=4, weighted = TRUE,
diag = FALSE, mode = "undirected")
coml <- make_clusters(g, membership = c(comp2$membership,1))
modl <- modularity(coml)
modl
com2 <- make_clusters (g, membership = c(comp2$membership,2))
mod2 <- modularity(com2)
mod2
klasifikacia2_valid [k, 2] <- which.max(c(modularity(com2),
modularity(coml)))
klasifikacia2_valid[k, 3:4] <- c(mod2, modl)
klasifikacia2_valid
¥

klasifikacia2_valid

length(which(klasifikacia2_valid[ , 1] == klasifikacia2_valid[ , 2]))/

nrow(klasifikacia2_valid) #v kolkych pripadoch sa trafil

HHHHHHHHHHH#H#H#H#H#H#KLASIFIKATOR 2##H4H#HHHHHHHHHHH
data_test2 <- read.table("gunpoint2_test.txt", header=TRUE, sep = ",")

data_test2 <- data_test2[ , 2:ncol(data_test2)]

69




494

495

196

197

498

199

508

509

510

klasifikacia2 <- matrix (0, nrow=nrow(data_

test2), ncol=4)

klasifikacia2[ , 1] <- as.numeric(data_test2[ , 1]1)

data_test2 <- data_test2[ , 112:ncol(data_

for(k in 1:nrow(data_test2)) {

test2)]

data2 <- read.table("traindata2.txt", header=TRUE, sep =

data2 <- data2[ , 2:ncol(data2)]
labels <- as.numeric(data2[ , 1])

data2 <- data2[ , 112:ncol(data2)]

data_test22 <- read.table("gunpoint2_test.txt",

)

data_test22 <- data_test22[ , 113:ncol(data_test22)]

data_df2 <- rbind(data2, data_test22[k,
data <- data_df2

N <- nrow(data)

matrix_all <- matrix(0, nrow=N, ncol=N)
rownames (matrix_all) <- c(labels,"X")

colnames (matrix_all) <- c(labels,"X")

tsdiss <- TSDatabaseDistances (data, Y =

tsdiss.norm <- dist.normalize(tsdiss)

for (i in 3:3) {
net <- net.knn.create(tsdiss.norm, i)
walktrap <- cluster_walktrap(net)
fastgreedy <- cluster_fast_greedy(net)
multilevel <- cluster_louvain(net)
infomap <- cluster_infomap (net)

labelprop <- cluster_label_prop(net)

zhluky <- walktrap

walktrap_m <- outer(1:N, 1:N, f)
zhluky <- fastgreedy

fastgreedy_m <- outer(1:N, 1:N, f)
zhluky <- multilevel

multilevel _m <- outer (1:N, 1:N, f)
zhluky <- infomap

infomap_m <- outer (1:N, 1:N, £f)
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header=TRUE, sep = "

1) # 2. casovy rad

NULL, distance =

"dtw") #dtw




535

536

559

560

561

zhluky <- labelprop
labelprop_m <- outer(1:N, 1:N, f)

matrix_all <- matrix_all + walktrap_m + fastgreedy_m + multilevel_

m + infomap_m + labelprop_m

}

g <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all>=4, weighted = TRUE,
diag = FALSE, mode = "undirected")

coml <- make_clusters (g, membership = c(comp2$membership,1))

modl <- modularity(coml)

mod1

com2 <- make_clusters (g, membership c(comp2$membership ,2))
mod2 <- modularity(com2)

mod?2

klasifikacia2[k, 2] <- which.max(c(modularity(com2), modularity(coml
)))

klasifikacia2[k, 3:4] <- c(mod2, mod1l)

klasifikacia?2

}

klasifikacia?2

triedal_2 <- klasifikacia2[klasifikacia2[ , 2]== 1, ]
nrow(triedal _2[triedal_2[ , 1]== 1, 1) #spravne zaradene CR z triedy 1
nrow (triedal_2)

trieda2_2 <- klasifikacia2[klasifikacia2[ , 2]== 2, ]

slnrow(trieda2_2[trieda2_2[ , 1]== 2, ]) #spravne zaradene CR z triedy 2

lnrow(trieda2_2)

#celkovy pocet spravne zaradenych testovacich CR
nrow(triedal [triedal[ , 1]==1, ]) + nrow(trieda2[trieda2[ , 1]==2, 1)
+ nrow(triedal _2[triedal_2[ , 1]l== 1, 1) +
nrow(trieda2_2[trieda2_2[ , 1]l== 2, 1)

#celkovy pocet testovacich CR

2| nrow (data_test)

Listing 2: Aplikacia algoritmu na data gunpoint
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563

564

566

567

568

569

589

590

591

library(BatchGetSymbols)

5| first.date <- as.Date("2018-01-01")

last.date <- as.Date("2018-12-31")

df .SP500 <- GetSP500Stocks ()

tickers <- df.SP500$company

l.out <- BatchGetSymbols(tickers = tickers, first.date = first.date,

last.date = last.date)

#vyber nazvu akcie, datumu a adjusted price

data <- 1l.out$df.tickers[ , 6:8]

#uchovanie toho, ci sa ceny akcie dotiahli cele

decision <- 1l.out$df.control[ , c(1,6)]

count (decision[decision$threshold.decision == "KEEP", 1)

count (decision[decision$threshold.decision == "0QUT", 1)

attach(data)

#uprava formatu dat - aby boli jednotlive casove rady v riadkoch
data <- reshape(data, idvar = "ticker", timevar = "ref.date",
direction = "wide")

#uz by sme mali mat len data s informaciou KEEP

#pridanie stlca s informaciou o tom, ci si mam ponechat data alebo nie
data <- merge(x = data, y = decision, by = "ticker", all.x = TRUE)
#skontrolovanie toho, ci mame naozaj len data s informaciou KEEP

count (data[data$threshold.decision == "KEEP", ])

i| count (data[data$threshold.decision == "Q0UT", 1)

sl attr (data, "row.names") <- datal, 1]

#zachovanie len casovych radov

data <- datal, 2:ncol(data)-1]

olwrite.csv(data, file = "cenySP500.csv")

detach (data)

#nacitanie cien akcii
data <- read.csv("cenySP500.csv", header = TRUE, sep = ",",

stringsAsFactors = FALSE)
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597

598

599

600

601

602

603

604

605

606

607

608

609

610

611

612

613

614

615

616

617

618

619

620

629

630

631

632

633

634

attr(data, "row.names") <- datal, 1]

data <- datal, 2:ncol(data)]

#zistenie, v ktorych riadkoch sa nachadzaju v datach NA
for (i in 1l:nrow(data)){
if (any(is.na(datali, 1))){

print (i)

}
#130, 288, 370

library (imputeTS)
for (i in 1:nrow(data)){
if (any(is.na(datali, 1))){

datali, ] <- t(na_kalman(t(datal[i, ]), model = "auto.arima"))

#vypocet logaritmickych vynosov
vynosy <- apply(log(datal, 1:ncol(data)]), MARGIN = 1, FUN = diff)

vynosy <- t(vynosy)

#nacitanie vektora odvetvi

industries <- read.csv("industries.csv", header=TRUE, sep=";")

#vypocet vzdialenosti a aplikovanie algoritmu
tsdiss <- sqrt(2-2xcor (t(vynosy)))

tsdiss.norm <- dist.normalize(tsdiss)

5| rownames (tsdiss.norm) <- labels

colnames (tsdiss.norm) <- labels

28| N <= length(labels)

matrix_all <- matrix (0, nrow=N, ncol=N)
rownames (matrix_all) <- labels

colnames (matrix_all) <-labels

net <- net.epsilon.create(tsdiss.norm, 0.4)

#vypocet modularity v pripade, ak by bola siet rozdelena podla odvetvi
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639

640

641

642

643

644

645

646

647

648

649

650

655

656

658

659

660

661

662

663

664

665

666

5| com <- make_clusters (net, membership=industries[ , 31)

mod <- modularity(com)

walktrap <- cluster_walktrap(net)
fastgreedy <- cluster_fast_greedy(net)
multilevel <- cluster_louvain(net)
infomap <- cluster_infomap(net)

labelprop <- cluster_label_prop(net)

zhluky <- walktrap

walktrap_m <- outer (1:N, 1:N, f)
zhluky <- fastgreedy

fastgreedy_m <- outer(1:N, 1:N, f)
zhluky <- multilevel

multilevel _m <- outer(1:N, 1:N, f)
zhluky <- infomap

infomap_m <- outer (1:N, 1:N, f)
zhluky <- labelprop

labelprop_m <- outer(1:N, 1:N, f)

matrix_all <- matrix_all + walktrap_m + fastgreedy_m + multilevel_m +

infomap_m + labelprop_m

#vytvorenie vazenych sieti a vypocet modularity, v pripade, ze

komponenty sieti budu zhluky

71g <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all>=5, weighted

= FALSE, mode = "undirected")

= TRUE, diag

plot.igraph(g, edge.width=matrix_all/2, vertex.size=5, vertex.label=NA

, vertex.color=rainbow(12) [industries[,3]1])
comp <- components(g)

modularity (make_clusters (g, membership=comp$membership))

g <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all>=4, weighted

= FALSE, mode = "undirected")

= TRUE, diag

plot.igraph(g, edge.width=matrix_all/2, vertex.size=5, vertex.label=NA

, vertex.color=rainbow(12) [industries[,3]1])
comp <- components(g)

modularity (make_clusters (g, membership=comp$membership))
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667|g <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all>=3, weighted = TRUE, diag
= FALSE, mode = "undirected")

66s| plot .igraph (g, edge.width=matrix_all/2, vertex.size=5, vertex.label=NA
, vertex.color=rainbow(12) [industries[,3]1])

660| comp <- components (g)

670l modularity (make_clusters (g, membership=comp$membership))

672| g <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all>=2, weighted = TRUE, diag
= FALSE, mode = "undirected")

673l plot .igraph (g, edge.width=matrix_all/2, vertex.size=5, vertex.label=NA
, vertex.color=rainbow (12) [industries[,3]1])

674| comp <- components (g)

675 modularity (make_clusters (g, membership=comp$membership))

6771g <- graph_from_adjacency_matrix(matrix_all>=1, weighted = TRUE, diag
= FALSE, mode = "undirected")

67s| plot .igraph (g, edge.width=matrix_all/2, vertex.size=5, vertex.label=NA
, vertex.color=rainbow (12) [industries[,3]1])

679| comp <- components (g)

6so| modularity (make_clusters (g, membership=comp$membership))

Listing 3: Priprava dat - vynosov akcii (stiahnutie a dopocitanie chybajicich hodnot),

porovnanie s odvetviami
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