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Uvod

Tématem prace je shlukova analyza vysledkii parlamentnich voleb. Na tyto
vysledky bude nahlizeno jako na data nesouci relativni informaci.

Tato prace ma tii zakladni cile. Prvnim je seznédmit ¢tenare se shlukovou ana-
lyzou. Druhym je popséni zakladnich principti kompozi¢nich dat. Poslednim cilem
je ukazat vysledky jednotlivych shlukovacich metod na volebnich datech, které
popisuji, jak dopadly volby do Narodni rady Slovenské republiky v letech 2016 a
2020. V celé praci je kladen diraz na 5 tspésnych stran, které se v obou letech
dostaly pfes pozadovanou hranici zisku hlasi. Zbylé strany budou oznacovany
jako Ostatni.

Prace se sklada ze ¢tyt kapitol. V uvodni ¢asti je popsana problematika kom-
pozi¢nich dat. Nasleduje kapitola o shlukovaci analyze, ve které jsou predstaveny
jejl jednotlivé metody. Jako soucast druhé kapitoly jsou uvedeny postupy, které
vysvétluji, jakym zptisobem se daji pouzit shlukovaci metody na kompozi¢ni data.
Ve treti kapitole jsou strucné popsany volby do Narodni rady Slovenské republiky
a také volebni programy politickych stran. Jsou zde mimojiné uvedeny volebni
vysledky. V praktické ¢asti jsou rozebréany vysledky jednotlivych shlukovacich me-
tod. U metody k-praméru je pridéna i interpretace vzhledem k demografickym
udajum.

P1i analyze byl pouzit software R. Kod pro praktickou ¢ast je prilozen

v priloze.



Kapitola 1

Kompozi¢ni data

V praktické ¢asti se budeme zabyvat volebnimi daty. Pro nase zkoumani ne-
budou vsak dulezité absolutni informace v datech, zajimat nas budou naopak
data z relativniho pohledu. Je dilezité zminit, Ze budeme sledovat vysledky

na trovni okresu.

1.1 Motivace

Slovensko se déli na 79 okrest. Nejvétsim okresem jsou Levice a nejmensim
Banska Stiavnica [20]. Pokud bychom chtéli zjistit, ve kterém z téchto dvou okresti
se ve volbach v roce 2020 vice dafilo naptiklad politickému subjektu SaS, abso-
lutni po¢ty by nam daly zkreslenou informaci, protoze zavisi na pocti voli¢i
v daném okrese. V okresu Levice ziskala SaS 2640 hlast, v Banské Stiavnici
pro tuto politickou stranu hlasovalo 435 volicii, presto nemiizeme s jistotou tvrdit,
Ze se strané daftilo vice v Levicich. Problémem je rozdilna velikost okrest a s tim

souvisejici i rozdilny pocet odevzdanych hlasti.

Priiklad 1.1 V prvnim ptikladé si ukdzeme vysledky dvou vysSe zminénych okresti.
Vektor Levice znézornuje vysledky v okrese Levice, vektor BS zase vysledky
v okrese Banska Stiavnica. PFicem? hodnoty odpovidaji témto stranam: SaS,

SME RODINA, OLANO, SMER SD, LSNS, Ostatni. Pojmem Ostatni oznacu-

jeme vSechny strany kromeé péti vyse zminénych.
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o Levice — (2640, 4943, 14099, 8766, 4225, 21616)
o BS — (435, 901, 1895, 1829, 1018, 2550)

Na prvni pohled to vypada, Ze se vSem strandm dafilo vice v okrese Levice. Sas zde
dokonce ziskala nékolikrat vice hlasit nez v okrese Banska Stiavnica. Na zéklads
tohoto pozorovani se miize zdat, ze se SaS darilo vice v Levicich. Tato uvaha
vSak muze byt chybné, protoze jsme nebrali v potaz rozdilny pocet odevzdanych
hlasti v téchto okresech, ktery prirozené souvisi s velikosti okresu a tedy poctem
potencialnich voli¢ti. V okrese Levice bylo odevzdano zhruba 6-krat vice hlasti
(56299) nez v okrese Banské Stiavnica (8628), a proto je vhodné zkusit jiny thel
pohledu.

Lepsi informace bychom dostali, pokud bychom se podivali na procentualni
zisky stran v téchto oblastech. Informace, které vycteme z absolutnich a relativ-

nich poc¢tid miizou byt zna¢né rozdilné, ne-li protichidné.

Priiklad 1.2 Tento ptiklad je velice podobny predchozimu piikladu. Jediny rozdil
je v tom, ze ve vektorech Levice a BS budeme mit misto absolutnich poc¢ti

procentudlni zisky stran.

e Levice = (0.05, 0.09, 0.25, 0.16, 0.07, 0.38)

e BS = (0.05, 0.1, 0.22, 0.21, 0.12, 0.3)

Hned si muZeme povsimnout, Ze prvni hodnota v obou vektorech je stejné.
To znamend, %e v obou okresech si SaS vedla stejné a ziskala pouze 5 % vSech
hlasti. Tento fakt vSak odporuje zjisténi z prvniho prikladu, kde to vypadalo, ze

si tato strana vedla v Levicich mnohem lépe.

Ucel téchto dvou pifkladi je nas namotivovat, abychom se na volebni data
divali z relativniho pohledu, respektive abychom s nimi pracovali jako s daty
kompozi¢nimi. Zietelné jsme vidéli, ze sledovani absolutniho po¢tu hlasti nam da

zkreslenou informaci.
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P1i praci s daty s relativni strukturou se namisto rozdilu sleduje podil
mezi dvéma slozkami, protoze rozdil je ovlivnén typem reprezentace. Podily vsak
na reprezentaci nezalezi. Fakt, ze strana SME RODINA je v obou okresech pfi-

blizné 2krat lepsi nez SaS, vyc¢teme jak z absolutni, tak i z relativni reprezentace.

1.2 ZAakladni informace

V této kapitole si predstavime, co to vlastné kompozice jsou a seznamime se

poté vyuzijeme v praktické Césti.

Definice 1 Rddkovy vektor x = (x1, T2, ..., Tp) se definuje jako kompozice s D
sloZkami, pokud jsou vsechny sloZky vektoru kladnd redlnd cisla nesouct relativni

informaci [17].

Priiklad 1.3 Jako piiklad kompozice si mizeme uvést procentualni zisk politic-
kych stran ve volbach v roce 2020 v okresu Levice. Jedné se o kompozici s Sesti

castmi.
e Levice = (0.05, 0.09, 0.25, 0.16, 0.07, 0.38)

Tradi¢né se predpoklada, ze kompozice maji pevné dany soucet slozek roven
konstanté k. V prikladu vySe byla x rovna jedni¢ce. Kdybychom méli x = 100,
hodnoty pozorovani by byly vyjadieny v procentech.

P1i praci s kompoziénimi daty jsou dilezité tii zakladni principy [5]:

e Invariance vicéi zméné méritka: Pii praci s kompoziénimi daty neza-
lezi v jakych jednotkach jsou jednotlivé ¢asti kompozice vyjadieny. Pokud
bychom méli jiny soucet k, informace o pomérech mezi jednotlivymi ¢astmi

kompozice by se nezménila, a tedy i vysledek analyzy by byl stejny.

e Invariance vici poradi: Pii analyze dat nezélezi na poradi jednotlivych
slozek v kompozici. Poradi v8ak musi byt stejné napti¢ vSemi pozorovanimi
a muze ovlivnit interpretaci, napi. v regresi.
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e Podkompozi¢ni koherence: Vzdalenost mezi dvéma kompozicemi je vétsi
nebo rovna vzdéalenosti mezi dvéma libovolnymi podkompozicemi téchto

kompozic.

Definice 2 Vybérovym prostorem kompozi¢nich dat je simplex, ktery definujeme

jako

D
o {x: (x1,...,2p) GRE,Z%:/@}.
i=1

Tato definice posledni dobou ztratila na své oblibenosti kviili predpokladu
pevného souc¢tu. Abychom mohli zavést upravenou verzi definice simplexu, mu-

sfme nejprve zavést pojem uzavér kompozice.

Definice 3 Pro libovolny vektor s D readlnymi kladnymi ¢astmi

x = (z1,%2,...,2p) € RY

se uzavér kompozice x definuje jako

C(X>— K- T K- X9 KR-Tp
i Zzpzl ; Ziil ; 721‘21 Ti

Vysledny vektor x odpovida piivodnimu vektoru x az na preskalovani,
po kterém soucet ¢asti vysledného vektoru x je roven k [17].

Definice simplexu, kterou jsme si uvedli vySe, ma jednu nevyhodu. Pfedpo-
klada, ze soucet vSech kompozic je roven konstanté k. Jako priklad si mizeme
uvést naSe volebni data, v nichZz bude soucet hlasti v jednotlivych okresech rizny.
Po definovani pojmu uzavér kompozice jsme schopni zavést upravenou definici
simplexu, ktera bere v potaz rtizné hodnoty konstanty x a vyuziva faktu, ze
na jeji hodnoté pti praci s kompozi¢nimi daty nezalezi. Za vybérovy prostor kom-
pozi¢nich dat budeme misto SP z Definice 2 povaZovat simplex SD definovany

jako
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S0 — {x: (x1,...,xp) ERE,V/{>OH!/\>OZX:)\OH(X)}.

Kompozi¢ni data nejsou konzistentni s klasickou Euklidovskou geometrii |7].
Z tohoto duvodu se pro préci s kompozicemi vytvoril novy geometricky koncept

nazvany Aitchisonova geometrie definovana na simplexu.

1.3 Aitchisonova geometrie

Poprvé byly principy Aitchisonovy geometrie predstaveny v roce 1986 J. Ait-
schisonem v [1]. V euklidovské geometrii pracujeme s operacemi jako s¢itani vek-
torl, nasobeni vektoru skaldrem atd. Pro praci s kompozi¢nimi daty tyto operace
nemiizeme pouzit, proto definujeme operace nové. Nasledujici definice operaci

jsou prevzaty z [7].

Definice 4 Perturbace kompozice x € SD kompozici y € SD je definovana jako

X @y = (z1y1, T2Y2, ..., TDYD).

Definice 5 Mocnéni kompozice x € SD konstantou @ € R je definovano jako

a®x=(z0,25,...,20).

Definice 6 Aitchisonuv skaldrni sou¢in kompozic x, y € SD je definovany vzta-

hem

1 D D IZ yl
<X> y>A = EZZ 1

Definice 7 Aitchisonova norma kompozice x € SP je definovana vztahem
p J

o=y 23 (n )

i=1 j=1
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Definice 8 Aitchisonova vzdalenost mezi kompozicemi x ay € SD je definovana

vztahem

1.4 Souradnice

Ke kompozi¢nim datim je vyhodné pfistupovat jinym zptisobem nez k da-
tiim nekompozi¢nim. Casto se pro jejich analyzu pouzivaji klasické statistické
metody, nicméné je dulezité pred pouzitim téchto metod, data nejprve vhodné
transformovat. Kompozi¢ni data se transformuji tak, aby néasledné respektovala
zékonitosti Euklidovské geometrie [7].

Soutadnicovych transformaci vhodnych pro praci s kompoziénimi daty je
mnoho. Nejzndméjsi jsou logpodilové souradnicové transformace, a to napiiklad
aditivni (alr), centrované (clr) a isometrické souradnice (ilr). Mezi ilr se fadi také

vvvvvv

je v nasledujicich podkapitolach detailnéji popiSeme.

1.4.1 Centrované logpodilové souradnice

Zactneme tim jednodussim, a to clr souradnicemi. Idea této transformace je
zaloZena na vyuziti geometrického pruméru. Kompozici x € SP muzeme vyjadrit

ve tvaru:

y =clr(x) = (y1,...,yp) = 111x—;,...,1nx—;j )
D D
\/ Tz @n \/ | gt

Toto vyjadreni kompozice nazyvame centrované logpodilové soufadnice, v né-

které literatute také centrované logpodilové koeficienty. V ¢itateli je hodnota dané
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slozky, kterou délime geometrickym primérem hodnot vSech slozek a cely tento
vyraz logaritmujeme.

Pouziti geometrického priméru ndm nezvyhodnuje zadnou proménnou a lo-
garitmus pfinasi symetrii. Zaroven z clr soufadnic mizeme ihned vy¢ist zajimaveé

informace.

Priiklad 1.4 V piikladé 1.3 obsahoval vektor Levice procentualni zisk stran
v okrese Levice. Po transformaci hodnot na clr soufadnice dostaneme tento novy

vektor:
e Leviceqs r = (-0.98, -0.39, 0.63, 0.19, -0.51, 1.05)

Ihned miizeme vy¢ist, ze prvni strana, jejiz clr souradnice je rovna -0.98, si oproti
ostatnim stranam vedla Spatné, protoze jeji clr soufadnice je vyrazné zaporna.
Naopak tfeti strana dopadla v daném okresu pomérné slusné, jelikoz jeji clr sou-
fadnice je kladna. V piipadé, ze by byla clr soutfadnice rovna 0, tak by si strana

vedla stejné jako ostatni strany v prameéru (vcetné té uvazované strany).

V R-ku se na vypocet centrovanych logpodilovych souradnic miize pouzit

funkce cenLR() z knihovny robCompositions.

Priklad 1.5 Dal$im moznym vyuzitim clr soutfadnic, je vypocet vSech clr sou-
fadnic jedné strany. V tomto piikladé si to ukdzeme na strané SMER SD a jejich
vysledcich ve volbach v roce 2020. Na obrazku 1.1 vidime hodnoty clr sourad-
nic zakreslené do mapy ve vSech okresech. Na zakladé tohoto obrazku mizeme
tvrdit, ze strané SMER SD se na jeji poméry darilo ve vychodni ¢asti Slovenské

republiky. Na jihozapadu zemé uz jeji vysledky nebyly tak dobré.

16



Obrazek 1.1: CLR soufadnice, SMER SD, 2020

Moznosti, jak zapsat vztah transformované a pivodni proménné, je hned né-

kolik. Pro praktické potieby je predevsim dilezity vztah:

ylzi (lnﬂ+---+lnﬂ).
D T2 Tp

Z tohoto vzorce mizeme vycist, ze hodnotu clr souradnice mizeme interpre-
tovat jako primérnou dominanci slozky vici slozkdm ostatnim.

Oproti jinym soufadnicovym transformacim dostaneme po transformaci D
soufadnic. Je zfejmé, Ze se clr souradnice pro jedno pozorovani nascitaji na nulu.
Pravé kvili této vlastnosti se o nich nékdy mluvi spise jako o koeficientech nez
jako o souradnicich |7].

V situaci kdybychom se chtéli vratit zpét k ptivodnim hodnotdm kompozice

X, pouzijeme exponencionélni funkci na hodnoty y,

z;=exp(y;) pro j=1,...,D.
Dilezité je vsak myslet na to, ze ziskdme pouze jen jednu z reprezentaci pu-
vodni kompozice. Soucet slozek se muze lisit.
V [7] jsou ukazany dalsi vlastnosti platici pro clr koeficienty, které jsou po sou-
Fanicovych systémech vyzadovany, abychom s nimi mohli dale pracovat v mno-

horozmeérnych metodach. Pro kompozice x; a x5 € SDaceR plati:
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clr(x; @ xg) = clr(xy) + clr(xg), clr(c®x1) = ¢+ clr(xy),

(x1, %) 4 = (clr(xy1), clr(xz)), |Ix1]la = [lelr(xy)]],

da(x1,%2) = d(clr(x1), clr(xs)).

Diky témto vlastnostem muzeme tvrdit, Ze clr transformace zachovéavaji vsechny
metrické vlastnosti, jedna se o izometrii [7| a prevadi Aitchisonovu geometrii
na Euklidovskou. Jak jsme si jiz uvedli vyse, tak pocet clr soutfadnic je vzdy
D. Neékteré statistické metody vyuzivaji varianéni matici soutadnic. V pripadé
clr soufadnic nastane problém, jelikoz sloupce matice s clr soufadnicemi jsou li-
nearné zavislé, a proto bude variancéni matice singularni. Tento fakt je velkou
nevyhodou centrovanych logpodilovych soutadnic a také jeden z divodi, proc si

zavedeme isometrické logpodilové soutradnice.

1.4.2 Isometrické logpodilové souradnice

Dalsi moznosti transformace je pouziti isometrickych logpodilovych souradnic.
Vyhodou téchto souradnic je fakt, ze jich je po transformaci pouze D - 1 a netrpi

tak nulovym souc¢tem. Kompozici x € SP mizeme vyjadrit ve tvaru:

ilr(x) =z = (21,...,2p-1)-

P11 popisu konstrukee ilr soufadnic byly ¢erpany informace z [6]. Myslenka
téchto souradnic spo¢iva v nalezeni systému D - 1 ortonormaélnich bazovych
vektori e; € SP, pomoci kterych ziskdme transformované souradnice z = (z1,

...,2p_1) € RP7! dle vztahu:

zi=(x,e;)4 proi=1,...,D—1.

Kazdou z D - 1 ilr soufadnic miizeme alternativné zapsat jako linearni kom-
binaci:
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D
z=& e+ 4 &pap kde Y &p=0. (1.1)
i=1

Jednou z moznosti, jak ziskat vektory &, = (&1, ..., &p) a vytvorit ilr sou-
fadnice, je postupné binarni déleni (SBP). Tento postup je zalozeny na déleni
kompozice na podkompozice tak dlouho, nez jednotlivé podkompozice jsou tvo-
feny pouze jednou Casti.

Pred pouzitim SBP mé kompozice D ¢asti, proto proces déleni skonéi
po D - 1 krocich. V této metodé se vyuziva znaceni +, - a 0. Znaménky + a -
budeme rozlisovat slozky z jednotlivych podkompozic, 0 bude znagcit, ze se slozkou
v daném kroku nepracujeme.

V kazdém kroku SBP dostaneme vektor logkontrastovych koeficitentt &; =

(&1, -+, &p). Vi-tém kroku SBP odpovida slozkam z prvni podkompozice, ozn.
54
ri(ri+s;)’

ozn. -, odpovida log-kontrastovy koeficient &_ = - /S,(Tﬁs,). Cislo 7; je rovno

poctu slozek z prvni podkompozice (pocet znamének +) a s; po¢tu slozek z druhé

+, log-kontrastovy koeficient &, = slozkdm z druhé podkompozice,

podkompozice (pocet znamének -). Zbylé koeficienty budou mit v tomto kroce
hodnotu 0.

K bazovym vektortim e; se dostaneme jednoduse pomoci vztahu:

e; = exp(§;).

Diky moZnosti zapsat ilr souradnice jako linearni kombinaci (viz vzorec 1.1)
neni potieba pocitat vektory e; a i-tou soufadnici kompozice vypocteme pomoci

VZorce:

D
2 = Zgijln(:pj) pro i=1,...,D — 1.
j=1

Tim padem miizeme ilr soutadnice chépat jako linedrni kombinaci zlogaritmova-

nych puvodnich proménnych neboli logkontrasty.
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Dalsi moZznosti je maticovy zapis. Mé&jme matici V s rozméry (D - 1) x D a jejiz
radky jsou tvoreny vektory &;. Pro vztah mezi ilr reprezentaci z, clr reprezentaci

a kompoziénim vektorem x pak plati vztah:

z =In(x)V" = clr(x)V".
V pripadé, Ze se chceme dostat z ilr reprezentace z zpét na kompoziéni vektor

X, tak vyuzijeme vztah:

x = exp(zV).

Dilezité je vsak upozornit na fakt, zZe tato rovnost plati az na uzavér kompo-
zice.

Z predchozich tvah vyplyva, Ze ilr soufadnice mizeme vyjadrit dle vztahu:

-G Liyye ooy Li,, .
2 = NSy 9@y ) pro i=1,....,D—1.
ri + S g(xi{,...,xié)

Kde g(.) zna¢i geometricky pramér a indexy iy, ..., 4, identifikuji slozky
prvni podkompozice se znaménkem + a hodnoty i{, cee zél identifikuji slozky

druhé podkompozice se znaménkem -. Takto zkonstruované souradnice tedy maji
podobu bilanci mezi dvéma skupinami slozek, kdy je kazda reprezentovana svym

geometrickym primeérem.

Priklad 1.6 Ilr soutadnice jsou flexibilni a mizeme je volit s ohledem na inter-
pretaci. Napiiklad v pripadé volebnich vysledkii muZzeme bilance volit takto, viz
Tabulka 1.1. Prubéh sekvenéniho déleni je inspirovany vysledkem Q-mode shlu-
kovani stran z roku 2020 z podkapitoly 2.3. Nejprve si oddélime strany SMER SD
a SME Rodina od zbylych stran, protoze pii Q-mode shlukovani spole¢né tvorili
jednu vétev dendrogramu. V dalsim kroku tyto dvé strany rozdélime.

Ve zbyvajicich krocich rozkladdme kompozici se zbylymi ¢tyimi stranami. V sed-
mém a osmém sloupci tabulky jsou hodnoty r; a s;, pomoci kterych poté ziskame
ilr soutadnice. Uvazujeme 6 stran (D = 6) a po transformaci proto dostaneme 5
(= D - 1) soufadnic.
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Ostatni SMER  LSNS OLANO SaS SME r; | s
SD RO-
DINA
- + - - - + 214
0 + 0 0 0 - 1)1
- 0 + - - 0 13
- 0 0 - + 0 112
- 0 0 + 0 0 111

Tabulka 1.1: Ilr soufadnice
Vektor ilr soufadnic pro okres Levice bude vypadat nasledovné:
e Levice; g = (-0.17, 0.4, -0.68, -1.54, -0.3)

Z hodnoty -0.17 muzeme vy¢ist, zZe stranam SMER SD a SME RODINA se
v tomto okrese darilo méné nez zbylym stranam. Druha hodnota je rovna 0.4, tim
padem strana SMER SD v tomto okrese predcila SME RODINU. Predposledni
hodnota -1.54 znaéi, ze OLANO a Ostatni jasné predcily SaS.

Specifickou variantou ilr soutfadnic jsou tzv. pivotové soutradnice, které pred-
stavuji "automatickou" volbu, nemame-li konkrétni predstavu o interpretaci (viz
Priklad 1.6). Vytvoii se podobnym postupem, akorat pii déleni prvni subkompo-
zici tvori pouze jedna slozka a druhou subkompozici tvori zbylé slozky uvazované
v daném kroce SBP. Timto zpisobem pokracujeme tak dlouho, dokud neprove-
deme D - 1 déleni. Proménnou, ktera v i-tém kroku sama tvoi{ prvni subkompo-

zici, nazyvame pivot.

Priklad 1.7 V tomto piikladé si ukazeme, jakym zptisobem se muzou vytvorit

pivotové soufadnice. Postup je znazornén v Tabulce 1.2.
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SMER  Ostatni LSNS OLANO SaS SME r; | s
SD RO-
DINA

+ - - - - - 1|5
0 + - - - - 114
0 0 + - - - 13
0 0 0 + - - 1| 2
0 0 0 0 + - 111

Tabulka 1.2: Pivotové souradnice
Vektor pivotovych souradnic pro okres Levice vypadéa nasledovné:
e Levicep;yor = (0.21, 1.26, -0.26, 1.11, -0.44)

Z téchto hodnot muzeme vycist, ze SMER SD si v roce 2020 v Levicich oproti
ostatnim stranam vedl mirné lépe (hodnota soutadnice 0.21). Z posledni hodnoty

je jasné, ze strané SaS se dafilo méné nez SME Rodina.

Obecny zapis pivotovych soutradnic je uvedeny v [7], kde j-t4 soufadnice je

definovana vztahem:

| D—j ;
zj = D—jj—lln — ac; pro j=1,...,D—1.
(4 T

Stejné jako clr soufadnice, tak i ilr souradnice reprezentuji izometrii [].

P1i pouziti ilr transformace jsou zachovany vsSechny metrické vlastnosti a

pro kompozice x; a x» € SP a ¢ € R plati tyto vztahy:

ilr(x; @ xg) = ilr(xy) + ilr(xz), ilr(c® x1) = ¢ -ilr(xy),

(x1,%X2) 4 = (ilr(x1),1lr(x2)), [Ix1l[a = [[ilr(x1)]|,

da(xy,%x9) = d(ilr(xy), ilr(x3)).
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Pro konstrukei pivotovych soufadnic lze v R-ku vyuzit funkei pivotCoord()
z balicku robCompositions. Pokud chceme ovlivnit, jak bude probihat sekvenéni
déleni, muzeme pouzit funkci coordinates() z bali¢ku coda.base a pomoci parame-
tru basis zvolime, jak bude probihat postupné déleni pii tvorbé souradnic. Stejnou

funkci miizeme pouzit i pro obecné ilr souradnice.
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Kapitola 2

Shlukova analyza

V praktické ¢asti bychom radi zjistili, ve kterych okresech byly vysledky voleb
podobné a ve kterych se naopak vyrazné lisily. K tomuto ucelu je idedlni pouzit
jednu z metod shlukové analyzy. Shlukova analyza je oznaceni pro mnohoroz-
mérné metody patiici k prizkumové analyze dat. Cilem shlukovacich metod je
vytvorit neprekryvajici se shluky s podobnymi pozorovanimi. Pozorovéani z rtz-
nych shluki by naopak mély byt co nejrozdilnéjsi.

Metod shlukové analyzy je mnoho. Nejprve si predstavime metody hierar-
chického shlukovani. U téchto metod neni nutné doptedu védét, do kolika shluki
chceme pozorovani rozdélit. Poté se budeme vénovat délicim metodam, které vy-
zaduji jako jeden ze svych vstupnich parametrii pocet shluk. Obé tyto obséhlé
skupiny metod se vénuji shlukovani pozorovani. Dalsi moznosti je tzv. Q-mode
shlukovani, které nevytvari shluky pozorovani, ale vytvari shluky proménnych.

Kromé predstaveni jednotlivych metod je také dilezité rozeznat, které feseni
nejlépe (optimalné) popisuje strukturu dat. Proto si ukdzeme zptisoby, jak
mezi sebou shlukovaci metody srovnavat.

Pro tuto kapitolu si zavedeme nékolik oznadceni:
® n je pocet pozorovani,

e k je pocet shluki,

)

) XEJ oznacuje 1-té pozorovani prirazené j-tému shluku,
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e n; je pocet pozorovani ve shluku j,

e c; je centroid shluku j, ktery je definovan jako aritmeticky primér vSech

1

pozorovani z j-t¢ho shluku, matematicky zapsano jako: ¢; = - S G)
J

i=1 %5
e V je prumér centroidi vSech shlukl, matematicky zapsano jako: v = % Z?Zl cj,
e m; je medoid shluku j, tento pojem si bliZe pfedstavime v podkapitole 2.2.2,

e ('; je mnozina indexi pozorovani ze shluku k, neboli C, = 1, ..., n;.

2.1 Hierarchické shlukovani

Shlukovaci metody jsou zaloZeny na shlukovani podobnych pozorovéani. U hi-
erarchickych shlukovacich metod podobnost chapeme jako vzdalenost mezi pozo-
rovanimi nebo jako vzdéalenost mezi jednotlivymi shluky. Cim mensf je vzdélenost
dvou objektt, tim vice jsou si podobné. Tato podkapitola vychazi z [24]. Pokud
nebude Feceno jinak, budeme pracovat s klasickou euklidovskou vzdalenosti.

Vektory x a y maji oba n prvki. Euklidovskou vzdalenost téchto dvou vektort

budeme oznacovat jako d(x, y) a plati pro ni tento vztah:

v

predstavime pouze ty aglomerativni.

Po celou kapitolu o shlukovani budeme predpokladat, Ze mame n p-rozmérnych
pozorovéani, které tvori matici X s rozméry n X p. V naSem piipadé méame 79
okrest a 6 stran. VSechny proménné jsou spojité.

Na pocatku tvoii kazdé pozorovani jeden shluk, tim padem mame celkem n
shlukta. Poté si spocitdme vzdélenost mezi objekty a objekty s nejmensi vzda-

lenosti slou¢ime do nového shluku. Vzdalenosti mezi objekty (pozorovanimi a
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shluky) prepocitame. Tento postup opakujeme tak dlouho, dokud neméame jeden
shluk obsahujici vSechna pozorovani.

Z tohoto postupu je ziejmé, Zze v prubéhu vypoctu dostaneme n riznych
moznosti, jak vytvorit shluky. Pficemz prvni moznost (kazdé pozorovani tvoii
jeden shluk) a posledni moznost (vSechna pozorovani tvoii jeden shluk) nam
o podobnosti pozorovani nedévaji zadnou relevantni informaci.

Princip aglomerativniho shlukovéani je jednoduchy, dilezité je si vSak ujasnit,
jakym zptisobem vypocteme vzdéalenost mezi objekty.

(s) (s)

Méjme shluk S, respektive shluk P obsahujici pozorovani x;”, ..., zy,, re-

(p) (p)

spektive x;”, ..., xn,. Zplsobt, jak vypocist vzdalenost mezi témito shluky, je

mnoho a ty nejznaméjsi si predstavime na nésledujich radcich.

e Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (Complete linkage):

max d(xgs), xP)
i=1,...ns J
7=1,...,np

e Metoda nejblizsitho souseda (Single linkage): _min d(xgs),x? )
j=1omp

e Metoda primérné vazby (average linkage): average d(x\", Xg-p N
i=1,...,ns
j=1,...,np

e Metoda vzdalenosti dvou stfedu (centroid linkage): d(cg, cp)

2ns
e Wardova metoda: d(cs,cp) - y/
s+np

P1i metodé nejvzdalenéjsiho souseda vypocteme vzdalenosti pro vSechny moz-
nosti dvojic pozorovani ze shlukia P a J. A za vzdélenost téchto dvou shluki vez-
meme tu nejvétsi. PTi metodé nejblizsiho souseda je postup podobny, musime vsak
vzit naopak nejmensi vzdalenost. U metody pramérné vazby vzdélenosti zpriamé-
rujeme a u metody vzdalenosti dvou stfedt poc¢itame vzdélenost mezi centroidy
shluki. Wardova metoda je opét zalozena na vzdélenosti mezi centroidy shluki,

kterou jesté prendsobime faktorem zohlednujicim velikost shluki.
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Jednou z moznosti jak graficky znazornit vysledek hierarchického shlukovanti je
pouziti dendrogramu. Z tohoto grafu miizeme vycist, jakym zpiisobem se shluky
vytvarely a na svislé ose najdeme informaci o vzdalenosti mezi dvéma shluky
v okamziku, kdy se spojily v jeden novy. Na obrazku 2.1 vidime piiklad dendro-
gramu. U tohoto prikladu byla pouzita metoda nejblizsiho souseda. Nevyhodou
této metody je Fetézeni malych shluki [7]. Tento tkaz se vyskytuje i u naseho
prikladu. V pripadé, ze pouzijeme Wardovu metodu, dostaneme samoziejmé den-
drogram jiného tvaru, viz obrazek 2.2. Obecné Wardova metoda vede na kom-
paktnéjsi shluky.

Nase volebni data jsou relativni povahy, a proto na né nemuzeme hned po-
uzit klasické metody. U metod hierarchického shlukovani jsou dvé moznosti, jak
dale postupovat. Prvni moznost je vypocet vzdélenosti s vyuzitim Aitchisonovy
vzdélenosti (viz vzorec 8) misto klasické Euklidovské vzdélenosti. Tento postup
byl pouzit pfi tvorbé obrazki 2.2 a 2.1. Druhou moznosti je aplikovani metod
na data, kterd jsou vyjadifena matici obsahujici ilr souradnice. Oba postupy by

nam meély dat velice podobné nebo stejné vysledky.
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Obrazek 2.1: Hierarchické shlukovani, Metoda nejblizsiho souseda, 2020
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Obrazek 2.2: Hierarchické shlukovani, Wardova metoda, 2020
V R-ku se pro hierarchické shlukovani pouziva funkce hclust() z knihovny stats.

2.1.1 Volba optimalniho poc¢tu shlukt

Dendrogram je skvély zpiisob, jak zobrazit pribéh procesu shlukovéni.

V mnoha situacich je vSsak pozadovan vystup v podobé nékolika shluki. Jak
provést fez dendrogramu je jasné, otazkou vsak je, kudy fez provedeme, respektive
jaky pocet shluku je optimalni.

Nejjednodussi a zaroven zadnou teorii podlozena metoda, je metoda tzv.
"kouknu a vidim". V nékterych pripadech muze tento zptsob dat smysluplné
vysledky. Lepsi by bylo mit vSak metody, které se opiraji o strukturu dat jednot-
livych shluku.

Moznosti jak ufiznout dendrogram je mnoho, jednou z nich je vyuziti Calinski-
Harabasz indexu, ktery je predstaven v [7]. Tento index ma vyuziti i pfi evaluaci
jinych nez hierarchickych shlukovacich metod. Calinski-Harabsz index méa v [7]

tvar:
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By/(k—1)

R TV CEoY

kde By a Wy jsou definovany nasledovné:

By, = Zd?(cj,v), (2.1)

Wy = Zk:Zd2(X§j),cj). (2.2)

j=1 i€C;

Kritérium By pocita vzdéalenosti mezi jednotlivymi centroidy a prumérem
vSech centroidi. Wy se diva na vzdalenosti mezi pozorovanimi a centroidy z da-
ného shluku. Pozadujeme co nejvyssi hodnotu Calinski-Harabasz indexu, protoze
chceme, aby jednotlivé shluky byly rozdilné (velké By) a zaroven aby pozorovani
ve shlucich byla podobné (malé W).

V kontextu volby optimalniho poctu shluki 1ze vyuzit tento index nasledu-
jicim zptsobem. Pro rizné vysky dendrogram ufizneme a u vzniklych shluki
vypocteme C'Hy. Tedy pro ten pocet shluki k, ktery vede na nejvétsi hodnotu
CHj, nas dendrogram ufezeme a se vzniklymi shluky déle pracujeme. Vystup
tohoto postupu jde vidét na obrazku 2.3. Podle grafu na obrazku bychom den-
drogram méli ufiznout ve vysce blizké nule. Pokud bychom tak udélali, vysledkem
by bylo mnoho shlukii s Zddnou pro nés relevantni informaci. Po strmém sestupu

nésleduje mirny rust C'Hy, a proto jednou z variant je zvoleni vysky blizké 5.
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Obrazek 2.3: Volba optimalniho poc¢tu shluki, Calinski-Harabasz index, 2020

Na vypocet Calinski-Harabasz indexu se v Rku mtze pouzit funkce calinhara()
z balicku fpc. Pokud chceme ufiznout dendrogram, tak jedna z moznosti je funkce
cutree() z balicku stats. Jeden argumentu této funkce je vyska, v které chceme
dendrogram ufiznout. Pokud se v této vysce spojuji dva shluky, tak ve vystupu

funkce budou tvorit pouze jeden shluk.

2.2 Délici metody

Druhou rozséhlou skupinu v rdmci shlukovacich metod tvorii tzv. délici me-
tody. Podstatnym rozdilem mezi délicimi metodami a metodami hierarchickymi
je pocet shluki, ktery u délicich metod musi byt dopredu zadan. Pocet shluki
miiZze byt mensi nebo roven po¢tu pozorovani [9]. Nejznaméjsi délici shlukovaci
metodou je metoda k-priméria. Dale si predstavime metodu k-medoidu, ktera je

robustnéjsi viuci odhlehlym pozorovanim |[7].

2.2.1 Metoda k-praméri

Pfi popisu této metody bylo ¢erpano z [7]. Tato metoda stejné jako metody
hierarchického shlukovani vyuziva vzdalenosti mezi objekty. Centroid je pojem,
ktery je pro tuto metodu kli¢ovy. Uz z nazvu ndm muze byt zfejmé, Ze centroidi

a shlukd bude k. Toto ¢islo je vstupni parametr algoritmu inspirovanych touto
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metodou. Metoda k-pruméri je zalozena na minimaliza¢nim procesu, pii kterém
minimalizujeme soucet ¢tverci uvnitt shluki. To znamena, Ze se

pii vypoctu snazime minimalizovat soucet vzdalenosti mezi pozorovanimi a cen-
troidy. Nepocitame vSak vzdélenost pozorovani ke vSem centroidiim, ale jenom
k tomu centroidu, ktery patii ke stejnému shluku jako pozorovani, viz nasledujici

vzorec.

k

Sy @*(x, ¢;) — min (2.3)

=1 i=1

Jeden z algoritmii feSicich tento minimaliza¢ni problém si predstavime. Jedna
se o jednu z variant EM algoritmu. EM je zkratka pro anglické vyrazy expectation

(oCekavani) a maximization (maximalizace). Je slozen ze 4 kroku [24]:

1. Po zvoleni hodnoty parametru k musime inicializovat k centroidi. Za cen-

troidy muzeme nahodné vybrat k pozorovani.

2. Pritrazeni pozorovani k nejbliz§imu centroidu. To znamena, Ze si pro kazdé
() ()

pozorovan{ spo¢teme d*(x;”’, ¢;) pro j=1, ..., k. Pozorovani x;”’ piifadime
do shluku, jehoZ centroid byl k pozorovéani nejbliz. (M - krok)
3. Vypocteni centroidt vSech shlukii s vyuzitim vztahu c; = % S xgj )

pro j=1, ..., k. (E - krok)
4. Pokud neni splnéno zastavovaci kritérium, vratime se na krok 2.

Tento algoritmus je iterativni, a proto je dulezité zvolit vhodné zastavovaci
kritérium. Jednu z moznosti volby zastavovaciho kritéria si nyni ukazeme. Hod-
notu minimalizované funkce ze vzorce 2.3 si oznac¢ime pismenem F. Dolni index
bude oznacovat iteraci algoritmu. |.| je oznaceni pro absolutni hodnotu. Zastavo-

vaci kritérium muze mit tvar:

|Fs — Fs_4].
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Pokud hodnota zastavovaciho kritéria bude mensi nez zadané e, tak algoritmus
zastavime. Neboli sledujeme, jestli se hodnota minimalizované funkce dostatec¢né
zmensSuje. Algoritmus ve vétSiné situaci zkonverguje, nalezeni globalniho minima
v8ak neni zajisténo [24]|. V prvnim kroku je vybrani pozorovani nahodné,
na ¢emz zavisi kone¢ny vysledek. Nevyhodou této metody je nachylnost na od-
lehla pozorovani. Nejen z tohoto divodu si predstavime jesté dalsi metodu, a to
metodu k-medoidi.

Na obrazku 2.4 je priklad pouziti metody k-primeéri. Parametr k je roven 2.
Zajimavé je, ze vysledné shluky jsou souvislé, i kdyz jsme se nezabyvali geogra-
fickymi vlastnostmi okrest.

Existuje nékolik moznosti jak zvolit parametr k. Muzeme vyuzit Calinski-
Harabasz kritérium predstavené v predchozi podkapitole. S dalsimi moznostmi se
setkdme v podkapitole o evaluaci metod, jelikoz postupy, které se pouzivaji
pri hodnoceni shlukovacich metod, tak muzeme pouzit i pti volbé parametru k.
U metody k-medoidt mtzeme pouzit stejné postupy. V praktické ¢asti se na tento
problém podivame detailnéji.

Pti pouziti délicich metod na kompozi¢ni data opét musime myslet na speci-
fické vlastnosti dat relativni povahy. Opét muzeme pouzit Aitchisonovu vzdéle-
nost nebo pracovat s daty, které jsou reprezentované ilr souradnicemi. Pfi tvorbé

obrazku 2.4 a 2.5 byl pouzit druhy postup.

Obrézek 2.4: Metoda k-pramért, k = 2, 2020
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Obrazek 2.4 byl vytvofen pomoci funkce kmeans() z balicku stats. Argumen-
tem této funkce byla matice obecnych ilr souradnic vytvorenych pomoci funkce

coordinates() bez upfesnéni baze.

2.2.2 Metoda k-medoidu

P1i psani této podkapitoly bylo ¢erpano z [9]. Metoda k-medoidu je variantou
znaméjsi metody k-pruméra. I pro algoritmy této metody je dopfedu nutné znat
hodnotu k. Nepracujeme zde s centroidy, ale s medoidy. Medoidy tentokrat budou
po cely béh algoritmu néktera pozorovani a to takova, ktera nejlépe reprezentuji
dany shluk. Na zékladé jakého kritéria urcime, kterda pozorovani jsou medoidy,
si vysvétlime pozdéji. Tato metoda se opét zaklada na minimaliza¢nim procesu,

tentokrat ma funkce, kterou minimalizujeme, jiny tvar a to:

k. nj
Z Z d2(x§]), m;) — min. (2.4)

j=1 i=1
Dilezité je si tict, jakym zplisobem pfijdeme na pozorovani, které bude me-

doid daného shluku. Medoid shluku je to pozorovani, jehoz soucet vzdalenosti

k ostatnim pozorovanim v daném shluku je nejmensi. Mé&me shluk j s n; pozo-

rovanimi. Spoc¢teme si hodnotu vyrazu pro kazdé pozorovani, to znamené

pro i=1,...,n;:

I-té pozorovani s nejmensi hodnotou se stava medoidem daného shluku.
Jeden z algoritmii této metody se nazyva PAM. Tato zkratka je pro anglicky
vyraz partitioning around medoids [9], coz by se dalo prelozit jako déleni

kolem medoidi. Algoritmus se skldda se ze 4 kroki:

1. Po zvoleni hodnoty parametru k musime inicializovat k medoidi. Za medo-

idy nahodné vybereme k pozorovani.
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2. Prirazeni pozorovani k nejbliz§imu medoidu. To znamené, Ze si pro kazdé
pozorovani spocteme d*(x],m;) pro j=1, ..., k. Pozorovani x! prifadime

do shluku, jehoz medoid byl k pozorovani nejbliz.

3. Vypocteni medoidii vsech shluki. Postupujume dle odstavce o vypoctu me-

doidu, tento postup aplikujeme na kazdy shluk, tedy proj =1, ..., k.

4. Kazdy medoid a kazdé pozorovani, které neni medoid, zkusime vzajemné
prohodit a sledujeme, o kolik se zméni hodnota minimalizované funkce (2.4).
Prohodime medoid a pozorovani, u kterého pri prohozeni hodnota minima-
lizované funkce nejvice klesla, a nésledné se vratime na krok 2. Pokud zadné

prohozeni nezmensi hodnotu minimalizované funkce, algoritmus zastavime.

Nevyhodou této metody je vysokd Casova narocnost a to z toho divodu, Ze
se pri ¢tvrtém kroku algoritmu vypocte vzdalenost kazdého medoidu a kazdého
pozorovani, které neni medoid, musime tedy projit k-(n-k) moznosti.

Na obrazku 2.5 vidime vysledky metody k-medoidt pii k = 2. Jde vidét, ze
oproti obrazku 2.4 nejsou vysledné shluky na mapé tak souvislé. Nicméné u obou

obrazku je urcita podobnost jasné patrna.

Obrazek 2.5: Metoda k-medoidu, k = 2, 2020

Obrazek 2.5 byl vytvoren pomoci funkce pam() z balicku cluster. Datovou

matici tvorily stejné jako u metody k-priméra obecné ilr soutradnice.
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2.3 (Q-mode shlukovani

U hierarchického shlukovani a délicich metod mame za cil vytvorit shluky po-
dobnych pozorovani. Co kdyz nas ale zajima, které proménné jsou si podobné?
Metody Q-mode shlukovani fesi pravé tento problém. Pro nase data bude zaji-
mavé tyto metody pouzit. Zjistime, které strany mély podobnou strukturu voli¢i
a které odlisnou. Vysledkem tohoto typu shlukovani je opét dendrogram. Podobné
jako u hierarchického shlukovani je nutné urcit, jakym zpisobem vypocteme vzda-
lenost mezi objekty.

Nésledujici odstavec predstavuje varia¢ni matici, pricemz x;; je oznaceni
pro prvni slozku ¢-tého pozorovani.

Necht X je kompozicni matice s D sloZkami a n pozorovdnimi, kde x; =
(a:il,...,xm)/ pro i« = 1, ..., n. Potom prvky t;, variacni matice s rozmery

D x D jsou definovany jako:

tik = var[ln(ﬂ),ln(ﬁ>,...,ln(@)},
Tk Tog LTnk

kde 3,k = 1, ..., D a "var"je oznaceni pro rozptyl [7].

Varia¢ni matice predstavena vyse je symetrickd a jeji diagonalni prvky jsou
rovny 0, a proto tato matice mize byt pouzita jako matice podobnosti pro shlu-
kovani [7].

P1i pouziti Q-mode shlukovacich metod je dilezité se rozhodnout, jakym zpu-
sobem budeme odhadovat rozptyl. Jednou z moznosti je pouzit klasicky vybérovy
rozptyl, nebo muzeme zvolit néjaky robustni odhad, napt. MCD.

Na obrazku 2.6 je vysledek Q-mode shlukovani stran z roku 2020,

pricemz na vypocet vzdalenosti mezi objekty byla pouzita Wardova metoda.
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Obrazek 2.6: Q-mode shlukovini, Wardova metoda, 2020

V R-ku existuje piikaz variation() z knihovny robCompositions, ktery slouzi
k vypoctu varia¢ni matice. Poté se postupuje stejnym zptsobem jako u hierar-
chického shlukovani, vypocte se matice vzdalenosti a pouzije se funkce hclust()

z knihovny stats.

2.4 Evaluace metod

Shlukovacich metod je nepreberné mnozstvi. My jsme se detailnéji podivali
na ty nejznamdéjsi a na ty, které by nam mohli dat zajimavou informaci o nasich
datech. Na prvni pohled neni jednoduché tict, kterd metoda je nejlepsi. Obecné
neexistuje metoda, ktera se hodi nejvice pro vSechny situace. Miizeme vsak zjistit,
ktera je optiméalni v konkrétnim pripadé. V této podkapitole si ukazeme hned
nékolik zptisobi, jak zjistit kvalitu naseho shlukovani.

Cilem shlukovacich metod je vytvorit shluky, které budou navzajem rozdilné
a zaroven pozorovani uvnitf jednotlivych shluki budou podobné.

Prvni kritérium, které si predstavime, je kritérium Wy, s kterym jsme se sezna-
mili jiz pri popisu Calinski-Harabasz kritéria. Toto kritérium sleduje homogenitu
uvnitt shluki, jeho hodnota je rovna souctu vzdélenosti mezi pozorovanimi a

centroidy a dostaneme ji pomoci vztahu:
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Z Z (2.5)
=11ieC;

Podle zptisobu vypoctu je jasné, ze chceme aby kritérium W bylo co nejmensi.
Dalsi kritérium je kritérium Bj;, které sleduje rozdilnost mezi shluky j a 1.
Podobéa se By z Calinski-Harabasz indexu, ale neni stejné. V tomto kritériu pra-

cujeme pouze s centroidy a jeho hodnota se vypocte jako:

By = d*(cj, c1).

Protoze chceme, aby shluky byly co nejrozdilnéjsi, tak pozadujeme, aby vzdé-
lenost jejich centroidii byla co nejvétsi a kritérium Bj; taktéZ co nejvetsi.

Obé kritéria muzeme zkombinovat dohromady a dostaneme nové kritérium
V (k) [24]. Toto kritérium nemé zadny specialni nazev, je zavislé na poc¢tu shluku

a sleduje jak homogenitu shluku, tak i heterogenitu vSech part shlukii.

k
Zj:l I/I/]
k
Zj<l:1 le

Z predchozich uvah vime, ze chceme aby vyraz v Citateli, byl co nejmensi a

V(k) =

vyraz ve jmenovateli co nejvétsi, takze celkové je pro nas nejlepsi maléd hodnota
kritéria V (k).

Dalsi moZnosti je tzv. pramérna sitka siluety [7]. Toto kritérium je zalozené
na porovnani prumeérné rozdilnosti pozorovani od zbytku pozorovani v daném
shluku a prameérné rozdilnosti pozorovani od vSech pozorovani z jiného shluku.
Rozdilnost je vlastné vzdalenost, ale pti popisu vypoctu kritéria budeme pouzivat
oznaceni rozdilnost.

Primeérnéa rozdilnost pozorovani od zbytku pozorovani v daném shluku se

oznacuje jako d; ¢, a je definovana jako:

k k
> P ).

Yk
n
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Primérna rozdilnost pozorovani od vSech pozorovani z jiného shluku si ozna-

¢ime jako d; ¢, a je definovéna jako:

1
dic, = ;l Z dz(xgk)’ Xgl)).

J€Cy

Nejmensi z téchto hodnot si oznacime jako d; ¢.

dic = mlin d; c,

Toto ¢islo nam ukazuje, ke kterému shluku mé i-té pozorovani nejblize. Poté

vypocteme tzv. siluetovou hodnotu

- di,C - di,Ck
e )
max(d; o, , d; c)

Hodnoty s; jsou z intervalu |-1, 1]. Cislo blizké 1 znamené, Ze i-té pozorovani
je dobie zafazeno, 0 znamena, Ze pozorovani se nachazi nékde mezi dvéma shluky

a -1 znamen4 Spatné zarazeni.

Pro porovnéni riznych shlukovacich metod se pouziva vys$e zminéna primérné

sitka siluety, kterou dostaneme pomoci vztahu:

n
1
— E S;.
n“
=1

Cim vyssi je hodnota, tim lepsiho shlukovani jsme dosahli. Primérnou $itku

siluety miizeme taktéz pouzit pii volbé optimalniho poc¢tu shluki.

38



Kapitola 3

Volebni data

V praktické ¢asti se budeme zabyvat daty z voleb do Narodni rady Slovenské
republiky v letech 2016 a 2020. Cilem této prace neni podrobné rozebrat politickou
situaci na Slovensku, ale naopak studovat strukturu volebnich vysledkt z pohledu
statistiky. Pro lepsi pochopeni vysledki voleb jsou zde vsak také v kratkosti

predstavena politicka uskupeni a jejich programy.

3.1 Narodni rada Slovenské republiky

Ndarodni rada Slovenské republiky je jediny tustavodarny a zdkonoddrny orgdn
Slovenské republiky. Je to orgdn stdtni moci a od jeho primdrniho postaveni v re-
publice je odvozené postaveni ostatnich stdtnich organi. Jednd se o voleny organ
a reprezentuje suverenitu stdtu a lidu. Plni zdvaznou ulohu pii budovani Sloven-
ské republiky jako moderniho a demokratického statu a pri zavddéni socidlni a
ekologicky orientované trzni ekonomiky. Poslanci ndrodni rady jsou volent
ve vseobecnijch, rovnich a primich volbdch tajnym hlasovdnim. Poslanci je 150

a jejich funkéni obdobi trvd ctyri roky [16].

Do Narodni rady Slovenské republiky vstupuji ta uskupeni, které ve volbach
ziskaji vice nez 5 % platnych hlast [10]. Existuje pouze 5 politickych uskupent,
které v obou volbach (rok 2016 a 2020) pfekrocily pozadovanou hranici. Jedna
se o SMER-SD, SaS, OLaNO, LSNS a SME RODINA. V dalsim textu pro nas
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bude téchto pét stran nejdulezitéjsich. V pribéhu let se jména uskupeni vice ¢i
méné ménila. Pro prehlednost budeme v textu pouzivat pouze nazvy subjekti

z roku 2020.

3.2 Politickd uskupeni

Nagich pét dilezitych stran si ted popiSeme a predstavime jejich volebni pro-
gram. Nepiijdeme moc do hloubky, dulezité pro nés budou fakta, kterd by nam

potom mohla pomoct s analyzou. PTi popisu stran a jejich programu bylo ¢erpéano

z: [19], [15], [21], (220 [12] (8] (03] [ [1s] a 3]

e SMER SD - predseda Robert Fico, socialné demokraticka levicova strana,
dlouhodobé velmi tuspésna strana, predseda Robert Fico povazuje migraci
za hrozbu pro Evropu, difve se SMER-SD vymezoval proti stranam pod-
porujici madarskou mensinu, pii své vladé prosadili napiiklad cestovéani

vlakem zdarma pro znevyhodnéné skupiny obyvatelstva

— pred volbami v roce 2016 vladli bez koali¢niho partnera
— po volbéach v roce 2016 opét ve vlade
e SaS -predseda Richard Sulik, pravicova liberalni strana, propaguji malou
roli statu v ekonomice, vymezuji se proti SMER-SD, vystupuji proti vstiicné
migracni politice
— pred volbami v roce 2016 v opozici
— po volbach v roce 2016 opét v opozici
e OLaNO - predseda Igor Matovi¢, ktery se asto dostava do sport s ostatnimi
politiky, strana ptisobi jako hnuti, néktéri ¢lenové v minulosti piisobili

v SaS, prezentuje se jako pravicova strana, chtéji bojovat proti korupci a

za zavedeni hmotné odpovédnosti politikil, prozapadni orientace

— pred volbami v roce 2016 v opozici
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— po volbéch v roce 2016 opét v opozici

e LISNS - piedsedou je Marian Kotleba, extremistick4 strana, pravicova strana,
pozaduje vystoupeni Slovenské republiky z NATO a EU, lidi jiné rasy nebo

puvodu povazuji za hrozbu, odvolévaji se na krestanské tradice

— pred volbami v roce 2016 v opozici

— po volbéach v roce 2016 opét v opozici

e SME RODINA - tato strana vznikla az v roce 2015, predsedou je Boris
Kollar, ktery byl jiz pfed vstupem do politiky zndmou osobnosti, chtéji chra-
nit rodiny na Slovensku, ostfe vystupuji proti LGBT komunité a shatkim

homosexualii, odmitaji pfijiméani imigranti, odmitaji se politicky zafadit

— pred volbami v roce 2016 v opozici, antimigracni rétorika, povazuji
rodinu za to nejdulezitéjsi, jedno z jejich hesel: Nejsem politik, mi
muzete VETit.

— po volbéach v roce 2016 opét v opozici, volebni program v roce 2020 po-
jmenovali Pomoc rodinam, chtéji zavést rtizné druhy finan¢ni podpory

pro rodiny s détmi, exeku¢ni amnestii

V nasledujicich dvou podkapitolach se podivame na samotné vysledky voleb.
Zjistime kolik hlastu jednotlivé strany obdrzely, jaky byl jejich procentualni zisk

a kolik mandatu ziskaly.

3.3 Vysledky voleb 2016

Volby do Nérodni rady Slovenské republiky se konaly v roce 2016 na poc¢atku
bfezna. Pii téchto volbach bylo odevzdano 2 607 750 platnych hlasi. Celkem
odevzdalo svij hlas 58.92 % opravnénych voli¢i. Drtivé vitézstvi si pripsal SMER-
SD, ktery ziskal pies 28 % vSech hlast a témér tfetinu mandatia. Na druhém misté

se umistilo SaS s 12.1 % a na tretim OLaNO s 11.02 %. Vysledky byly cerpany
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z [10]. V tabulce 3.1 je kromé procentuélniho zisku stran, uveden také celkovy

pocet ziskanych hlast a mandati.

Strana Pocet hlasi %  Mandaty
SMER-SD 737 481 28.28 49
SaS 315 558 12.10 21
OLANO 287 611 11.02 19
LSNS 209 779 8.04 14
SME RODINA 172 860 6.62 11
Ostatni 884 461 33.94 36

Tabulka 3.1: Vysledné zisky politickych uskupeni v roce 2016

Po volbéch zacaly jednani o vytvoreni vladnouci koalice. Nakonec koalici tvo-

fily strany: SMER-SD, SNS, MOST-HID a Siet [10)].

3.4 Vysledky voleb 2020

P1i volbach do Narodni rady Slovenské republiky v roce 2020 bylo odevzdano
2 881 511 platnych hlast. Volebni acast byla 65.8 %. Oproti pfechozim volbam
se zménilo vitézné uskupeni, vitéz z roku 2016 SMER-SD ziskal pouze 18.29 %
hlast. Naopak OLANO si vyrazné polepsilo a ziskalo pfes ¢tvrtinu vSech hlasi.
Témér o polovinu méné hlasii dostalo SaS, SME Rodina si lehce polepsila a zisk
LSNS zistal témér stejny. Vysledky byly cerpany z [25]. V tabulce 3.2 je
kromé procentualniho zisku stran, uveden také celkovy pocet ziskanych hlast a

mandatu.

Strana Pocet hlasi %  Mandaty
SMER-SD 527 172 18.29 38
SaS 179 246 6.22 13
OLANO 721 166 25.02 53
LSNS 229 660 7.97 17
SME RODINA 237 531 8.24 17
Ostatni 986 736 34.26 12

Tabulka 3.2: Vysledné zisky politickych uskupeni v roce 2020
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Jednéni o vytvoreni koalice nakonec dopadly nésledujicim zptsobem. Koalici

budou tvofit OLaNO, SME RODINA, SaS a Za Tudi [11].

43



Kapitola 4

Prakticka cast

Jeden z cili nasi prace je provést analyzu volebnich dat. V druhé kapitole
o shlukovani jsme si predstavili hned nékolik shlukovacich metod. Tyto znalosti
vyuzijeme a ukazeme si, jaké vysledky u jednotlivych metod dostaneme. U metody
k-priméra navic zkusime vysledné hodnoty interpretovat pomoci demografickych
a politickych informaci.

Vysledky voleb nas zajimaji na trovni okrest. Slovensko jich méa 79. Pti apli-
kaci shlukovacich metod zanedbdme pocet hlasti, které strany ziskaly v zahranici.
V roce 2016 bylo v zahrani¢i odevzdéano 1044 platnych hlast a o ¢tyfi roky pozdéji
3825 hlast.

4.1 Vysledek hierarchického shlukovani

V teoretické casti jsme se nejdiive zabyvali hierarchickym shlukovanim.
Na obrazku 4.1 vidime vysledny dendrogram pro hierarchické shlukovani s vyu-
Zitim ¢tyT riznych metod pro vypocet vzdalenosti mezi shluky.

Z obréazku je patrné, Ze vysledky metod nejblizsiho souseda a metod vzdale-
nosti dvou stfedi maji spoleény rys, a to fetézeni shluku. Lepsi informaci nam

daji zbylé dvé metody.
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Obrazek 4.1: Hierarchické shlukovéni, 2020

S dendrogramem tzce souvisi problém s volbou optimalniho poc¢tu shlukii.
V teoretické ¢asti jsme si predstavili Calinski-Harabasz kritérium, které se da po-
uzit jak pri evaluaci shlukovacich metod, tak pti volbé optimélniho poc¢tu shlukai,
¢ehoz ted vyuZzijeme a zkusime si to na vysledku Wardovy metody. Podle grafu
na obrazku 4.2 bychom dendrogram méli ufiznout ve vysce blizké nule. Pokud
bychom tak udélali, vysledkem by bylo mnoho shluku s Zzadnou pro nés rele-
vantni informaci. Po strmém sestupu nésleduje mirny rist C'Hy, a proto zkusime

dendrogram ufiznout ve vysce blizké 5.
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Obrazek 4.3: Hierarchické shluko

o v

Vysledné tii shluky zakreslime do mapy a vysledek muzeme vidét na obrazku

vz

4.4. Tmavé modry shluk tvoii 9 okresti, véetné 5 bratislavskych. Zbylé dva shluky

maji 30 a 41 okresii.
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Obrazek 4.4: Hierarchické shlukovani, 3 shluky, 2020

4.2 Vysledek metody k-medoidi

V podkapitole o délicich metodach jsme si predstavili dvé metody, tou méné
znameéjsi je metoda k-medoidi. Pred zobrazenim vysledki je potieba se rozhod-
nout, jakou hodnotu bude mit parametr k. V podkapitole 2.4 o evaluaci shluko-
vacich metod jsme si v8ak predstavili nékolik zptisobi, jak mezi sebou porovnat

jednotlivé metody. Stejné postupy muzeme vyuzit i nyni pii volbé parametru k.

N} w I
S = S

Celkovy soucet ¢tvercl uvniti shlukd

1 2 3 4 7 8 9 10

Poi";et ShlSklfJ
Obrazek 4.5: Metoda k-medoidu, kritérium W, 2020

Jednou z moznosti je vyuziti kritéria W}, viz vzorec 2.5, které sleduje celkovou

homogenitu uvniti shlukii. Na obrazku 4.5 vidime hodnoty tohoto kritéria
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pri rizném poctu shluki. Pokud bychom pouzZili tzv. pravidlo lokte, tak bychom
dale pracovali s 5 shluky.
Dalsi moznosti je vyuziti prumérné §itky siluety. Z obrazku 4.6 muzeme usou-

dit, ze dva shluky jsou nejlepsi.

S
w

Pramérna sitka siluety
s

S

0.0

1 2 3 4 7 8 9 10

Poi‘:et shlakﬂ
Obréazek 4.6: Metoda k-medoidi, pramérna sitka siluety, 2020
Jedna metoda nam radi se vénovat péti shlukim, druhéa pouze dvéma.

Na obrazku 4.7 vidime vysledné mapy pro k = 2 a k = 5. Z pohledu interpretace

by bylo jednodussi dale pracovat s mapou pii k = 2.

Obrazek 4.7: Metoda k-medoidu, k = 2 a k = 5, 2020

Déale bychom radi srovnali, ktery z téchto vysledku provedl shlukovani kvalit-
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néji. Na obrazku 4.8 vidime siluetové grafy. Pro k = 2 byla prumérna sitka siluety
0.36 (na grafu znazornéna Cervenou pierusovanou carou), pro k = 5 byla hod-
nota tohoto kritéria trochu nizsi, a to 0.32. Na obou grafech vidime, Ze nékteré
hodnoty s; jsou zaporné, tim padem by se dané pozorovani hodily vice do jiného

shluku, nez do kterého byly zarazeny.

1.00- 1.00-

075- 0.75-

Obréazek 4.8: Siluetovy graf, k = 2 a k = 5, 2020

4.3 Vysledek metody k-priméri

Dalsi metoda, jejiz vysledky si pfedstavime, je metoda k-priméra. Nejprve si
opét predstavime postup pii volbé parametru k. Nasledné si vysledky vykreslime
a zkusime je interpretovat pomoci demografickych tdaji o Slovensku.

Podobné jak u kapitoly 4.2 o vysledcich metody k-medoidi tak i tentokrat vy-
uzijeme kritérium W; a prumérnou Sitku siluety. Na obrazku 4.9 vidime hodnoty

W; pfi rizném poctu shlukt. Jednou z moZnosti je déle pracovat s péti shluky.
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Celkovy soucet ¢tvercu uvniti shlukl

1 2 3 4 7 8 9 10

5 6
Podet shlukd

Obrazek 4.9: Metoda k-pruméri, kritérium W, 2020

Nésledné se podivame i na primeérnou sitkou siluety, na obrazku 4.10 vidime,

ze dva shluky by byly nejlepsi.

= b o
[N} w ~

Primérna Sitka siluety

S

0.0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Pocet shlukd

Obréazek 4.10: Metoda k-pruméri, prumérna sitka siluety, 2020

Jedna metoda nam radi se vénovat péti shlukim, druhéa pouze dvéma.

Z pohledu interpretace je pro nés lepsi se vénovat shlukim dvéma. V pripadé péti

shlukta by bylo velmi tézké néco vycist z vysledné mapy, viz obrézek 4.11. Dale

tedy budeme pracovat s vysledkem pii k=2.
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Obrazek 4.11: Metoda k-priméria, k = 5, 2020

Vysledek metody k-primeért pti k=2 vidime na obrazku 4.12.

Obrazek 4.12: Metoda k-praméri, k = 2, 2020

Fialovy shluk tvori 17 okrest véetné vSech deviti méstskych okrest v Brati-
slavé a KogSicich. Samostatny fialovy okres na severu Slovenska je Dolny Kubin.
Da se néjakym zptusobem toto rozdéleni do shluku vysvétlit?

Nejprve se podivame na okres Dolny Kubin. Tento okres je zcela ohranic¢en
okresy patiici do zlutého shluku. Na obrazku 4.13 vidime, Ze pouze jeden okres
mél zapornou hodnotu s;. Shodou okolnosti to je pravé Dolny Kubin, jehoz s; je
rovno -0.02. To znamen4, ze by mél spiSe patiit do zlutého shluku. Je tfeba vsak

upozoronit, ze hodnota 0.02 neni velké.
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rozdéleni do dvou shlukt. Zajimavou informaci nam daji clr souradnice pro strany
LSNS a SMER-SD. Z obrazkt 4.14 a 4.15 miizeme vy¢ist, Ze obéma stranam se
na jihozapadé moc nedafilo, taktéz v Kosicich nedosahovaly na své poméry zad-

nych oslnivych vysledkt. V okrese Dolny Kubin dosahly primérnych vysledkii.

Obrazek 4.14: CLR soufadnice, SMER-SD, 2020
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Obrazek 4.15: CLR soufadnice, LSNS, 2020

Vedle clr souradnic jsme si v teoretické ¢asti predstavili taktéz ilr souradnice.
Z obrazkit 4.14 a 4.15 mizeme usoudit, Ze vysledky stran SMER SD a LSNS mély
podobné rysy. Toho bychom mohli vyuZzit a zkonstruovat ilr souradnici, kdy jednu
podkompozici budou tvorit tyto dvé strany a druhou podkompozici zbylé strany.
Vykresleni hodnot této ilr souradnice muzeme vidét na obréazku 4.16. Jde dobte
vidét, ze stranAim SMER-SD a LSNS se oproti zbyvajiéim strandm na zapadé

Slovenska nedafilo. Také v koSickych méstskych okresech zaostavali.

Obréazek 4.16: ILR soufadnice, LSNS a SMER-SD vs. OLANO, SaS a SME Ro-
dina, 2020

Dalsi moznosti je pfimo se podivat, jak se témto dvéma strandm darilo ve "fi-
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alovych"a "zlutych"okresech. Na obrazku 4.17 vidime ¢tyti boxploty. Obé strany

mély v "Zlutych"okresech vyssi zisk hlasi.

04

03

02

|
m

T T T T
SMER-SD SMER-SD LSNS LSNS

Obrazek 4.17: Boxplot procentudlniho zisku v jednotlivych shlucich, LSNS a
SMER-SD, 2020

Z uvah vyse muzeme usoudit, ze rozdéleni okrest do dvou shluki mohlo byt
ovlivnéno vysledky stran SMER-SD a LSNS. Pokud pfipustime tuto moZnost,
méli bychom si polozit otédzku, pro¢ vysledky téchto stran vypadaji pravé timto
zpusobem? Nesouvisi to s demografickymi tdaji v téchto okresech?

O strané LSNS vime, Ze je to extremistické hnuti a mohlo by nas napadnout,
zZe jejich stoupenci miizou byt ob¢ané s rebelujicimi sklony. Miize to znamenat, Ze
ji voli ob¢ané s niz§im stupném dosazeného vzdélani? Proto se podivame na data
ohledné poctu pobyvatel s vysokoskolskym diplomem v jednotlivych okresech.

Data s demografickymi informacemi byla ¢erpana z [2| a idaje o vzdélani jsou
z roku 2021. Predpokladameé vsak, ze tyto tidaje se béhém par let drasticky ne-
meéni. PTi zkouméni obrazku 4.18 si mizeme povSimnout urcitych znakt, které by
mohli nahravat teorii, Ze strané LSNS se moc nedafilo v okresech s vyssim podi-
lem obyvatel s vysokoskolskym vzdélanim (Kosice, Bratislava). V bodovém grafu
si muzeme povsSimnout mirného trendu, kde se vzristajicim podilem obyvatel s

vysokogkolskym diplomem klesa hodnota CLR soufadnice pro LSNS.
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Obrazek 4.18: Zlogaritmovany podil obyvatel s vysoskolskym vzdélanim v okre-
sech, 2021

Dalsim ukazatelem, kterym se budeme zabyvat je nezaméstnanost. Na obrazku
4.19 vidime, Ze Slovensko je z pohledu nezaméstnanosti rozdélené na dvé poloviny.
Vyjimkou jsou Kosice, kde nezaméstnanost je podobné nizka jako na zapadé zemé.
Jestli tato informace néjakym zpiisobem ovlivnila vysledky stran LSNS a SMER-

SD, to nelze s jistotou Fici.

Obrazek 4.19: Zlogaritmovany podil nezaméstnanych obyvatel v okresech, 2020
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V [23] je napsané, ze SMER-SD podporuje diichodce. Obréazek 4.20 s podilem
obyvatel nad 65 let je pomérné rozmanity. Jasnou spojitost s vysledky strany
SMER-SD tam tézko najdeme, taktéz v bodovém grafu neni vidét néjaky trend.
Ale napriklad v stfedozapadni ¢asti Slovenska, kde Zilo pomérné hodné obyvatel
nad 65 let, byla tato strana relativné tspésna. Ale naopak na vychodé zemé, kde

se strané darilo nejvice, tam tolik starsich obyvatel nezilo.
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Obréazek 4.20: Podil obyvatel nad 65 let v okresech, 2020

Vysledek metody k-priméri pro k = 2 byl ovlivnén vysledky stran LSNS a
SMER-SD. Zisky stran v rdamci Slovenska se mohly odvijet od demografickych
udaju jednotlivych okresti, napf. obyvatelé s vysokoskolskym diplomem nebo po-

¢et obyvatel nad 65 let.

4.4 Vysledek Q-mode shlukovani

Kromé pozorovani, miuzeme shlukovat i proménné. V podkapitole o Q-mode
shlukovani jsme si ukazali vysledek této metody pro rok 2020. Nyni se podivame

i na vysledek z roku 2016 a zkusime je porovnat.
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Na obrazku 4.21 vidime, Ze levy dendrogram ma dvé vétve. Jednu tvoii dvojice
SMER SD a LSNS. Zbylé strany tvoii druhou vétev. Zajimavé je, Ze v roce 2020
se k této dvojici stran pripojila strana SME RODINA.
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Obrazek 4.21: Q-mode shlukovani, Wardova metoda, 2016 (vlevo) a 2020 (vpravo)

Bylo to zpiisobené odlivem voli¢ti v nékterych okresech? Nebo zménili sviij
volebni program?

Pokud porovname hodnoty clr souradnic z obou let, tak na obrazku 4.22
miuzeme vidét, Zze obé mapy nejsou rozhodné stejné, ale ani naopak nejsou vyrazné

jiné.

QP
o i‘“‘f"“"" 2
> ad
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N
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Obrazek 4.22: CLR soutfadnice, SME Rodina, 2016 a 2020
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V podkapitole 3.2 o politickych uskupenich jsme si blize predstavili i tuto
stranu. SME RODINA je zalozenéa na pomoci rodinam, vymezuje se proti migraci
a jeji predseda je znamé osoba. Na prvni pohled neni zfejmé vyrazna zména
v jejich volebnim programu.

Na otazku, zda SME RODINA zménila sviij volebni program, neumime od-
povédét. Vystup shlukovani proménnych nam ukazal, Ze nejenom shlukovani po-

zorovani nam mize dat zajimavou informaci.

4.5 Vzestup OLANA

Kromé vysledkii shlukovacich metod se jesté podivame na vzestup strany
OLANO. Ve volbach v roce 2016 ziskala 11.02 % vsSech hlasi. Kromé vitézné
strany SMER-SD, byla i SaS v tomto roce lepsi. O ¢tyfi roky pozdéji véak OLANO
jasné zvitézilo se ziskem 25.02 %. Jaké okresy zpusobily tento vzestup? A stalo
se nékde, Ze si naopak strana OLANO pohorgila oproti pfedchozim volbam?

Nejprve se muzeme podivat na procentualni zisky této strany v roce 2016.
Na obrazku 4.23 vidime, ze OLANO si nejlépe vedlo na severozapadé a stfedovy-
chodé zemé. Ve vétsiné okrest na jihu Slovenska se jim uz tolik nedarilo, taktéz

u hranic s Ukrajinou méli nizké zisky:.

Obrazek 4.23: Zlogaritmovany procentualni zisk, OLANO, 2016

Pokud si vykreslime vysledky této strany z voleb z roku 2020, tak vidime,
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viz obrazek 4.24, 7ze mapa je podobné zbarvenéd jako na predchozim obrazku.
Vypada to, ze v okresech, kde se jim tolik nedafilo v roce 2016, tak ani v roce

2020 to nebyly jejich nejlepsi okresy.

Obrézek 4.24: Zlogaritmovany procentualni zisk, OLANO, 2020

Tteti moznosti je vykreslit rozdil mezi zisky z roku 2020 a 2016. Protoze nase
volebni data bereme jako data kompozi¢ni, tak misto rozdilu pouzijeme podil,
ktery jesté zlogaritmujeme. Tyto hodnoty jsou vykresleny na obrazku 4.25.

Na prvni pohled je ziejmé, Ze si ve vSech okresech polepsili (hodnoty jsou kladné).
Nejvetsi zlepSeni prokéazali na jihozapadé zemé, kde se jim v roce 2016 nedafilo.

Naopak na vychodé zemé a v bratislavskych okresech nebylo zlepSeni az tak

vyrazné.
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Obrazek 4.25: Procentualni zisk, OLANO, rozdil mezi zlogaritmovanymi zisky
z let 2020 a 2016

Strana OLANO si ve v8ech okresech polepsila, nutno podotknout, ze nejvétsi
narust byl v okresech na jihozépadé zemé. Okresy z této oblasti sice nepatrtily
v obou letech mezi jeji nejsilnéjsi, pfesto v nich byl néarist ziski znatelny. Existuji
vSak i oblasti, kde v obou letech moc podpory neziskali a progres v nich tak

vyrazny nebyl, napt. okresy ve vychodni ¢asti zemé.
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Zaver

Ukazali jsme si, pro¢ je vyhodné se na volebni vysledky divat jako na data
nesouci relativni informaci. Pti aplikaci shlukovacich metod na kompozi¢ni data
jsme mysleli na jejich vlastnosti a zjistili jsme, Ze v softwaru R se da dobie
pracovat i s timto typem dat.

Shlukovacich metod existuje velké mnozstvi, my jsme si predstavili ty nejzna-
méjsi. Pii volbé poctu shluki je dilezité myslet i na naslednou interpretaci. Cim
vice shluki méame, tim je interpretace vysledk naro¢néjsi.

Vysledné shluky u metody k-primeért byly v mapé souvislé i pfesto, Ze jsme
se vibec nazajimali o prostorové vlastnosti okresti. Vysledek této metody mohl
byt ovlivnén zisky stran SMER SD a LSNS a také demografickymi tudaji, napf.
podilem obyvatel s vysokoskolskym diplomem v jednotlivych okresech. Déle jsme
si ukézali, ze i shlukovani proménnych mutze prinést zajimavé vysledky.

Ptinos své préace vidim v praktické c¢asti, kde uvadim vysledky jednotlivych
shlukovacich metod a prikladdm svij kod v softwaru R. Déle jsem rad, Ze jsem
mohl spojit dvé témata (kompoziéni data a shlukovou analyzu) a ukazat, Ze je

diilezité myslet na relativni povahu volebnich dat.
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