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Abstrakt:

Shlukova analyza patii mezi velmi atraktivni vicerozmérné statistické metody.
Hlavnim cilem shlukové analyzy je jednak seskupit jedince do skupin na zakladé
jejich podobnosti a rozdilnosti a dale také zhustit informace o jedincich redukci
individualnich popisti objektti do relativné mensiho poctu shlukt. V praci jsme
se zameérili na studium klasicky metody hierarchické a nehierarchické analyzy.
Dalsim nasim cilem je porovnat tyto metody s alternativnimi pfistupy, napf.

neuronové sité, genetické algoritmy, atd.

Klicova slova: shlukova analyza, hierarchické metody, nehierarchické metody,

neuronové sité, genetické algoritmy.

Abstract:

Cluster analysis is ranked among very attractive multivariate methods. The
main goal of cluster analysis is the assignment of a set of observations into clus-
ters so that observations in the same cluster are similar in some sense and the
reduce information about observations into the smaller number of clusters. In
the present paper we focused on the study of classic methods of hierarchical and
non-hierarchical clustering. The next our goal is the compare this methods with

alternative methods, e.g. neural networks, genetic algorithms, etc.

Keywords: cluster analysis, hierarchical methods, non-hierarchical methods,

neural networks, genetic algorithm.



Cile prace

Cilem prace je nastudovat rtizné metody shlukové analyzy a jejich uziti de-
monstrovat na prikladech. V praci jsem se nejdiive zameértila na vyuziti programu
MATLAB a SAS pri shlukovani pomoci metod implementovanych v jejich knihov-
nach. Pomoci téchto programii jsem se vénovala aplikacim nékterych metod shlu-
kové analyzy, metodé nejvzdalenéjsiho souseda, metodé nejblizsiho souseda a cen-
troidni metodé, které patii mezi hierarchické metody, dale metodé k£ primeéra
pattici mezi metody rozkladu. Uzivani jiz naprogramovanych programovych ba-
lik s sebou nese i nékteré nevyhody. Napt. MATLAB ani SAS nadm neposkytuji
podrobny popis postupu pfi shlukovani. Proto jsem si pomoci MATLABu vytvo-
fila vlastni algoritmus hierarchického shlukovani, ktery nam poskytuje podrobné
informace o pribéhu shlukovani.

Jednotlivé metody jsem aplikovala na dvou prikladech. Prvni priklad je véno-
van 11 hlasovani 200 poslancti, ktera jsem ziskala z internetovych stranek Posla-
necké snémovny. Druhy piiklad vyuziva data z entomologického vyzkumu véno-
vaného vyskytu 123 druhtt motyla ve 113 lokalitach Bilych Karpat.

Dalsim mym cilem prace je ukazat shlukovani pomoci alternativnich pristupi,
které jsou vytvoreny na zakladé inspirace prirodou. Zaméfila jsem se na genetické
algoritmy, jez jsou odvozeny z biologické genetiky a teorie evoluce. Konkrétné
jsem zpracovala GA k prumért, ktery vyuziva operatou selekce, mutace a kiizeni.
Vytvotreny algoritmus jsem aplikovala na uvedeném piikladu vyskytu motyli.

Cilem prace je pomoci vytvofenych algoritmil klasifikovat mnohorozmérna
data na zakladé jejich podobnosti ¢i nepodobnosti. Napt. v prvni tloze z Po-
slanecké snémovny lze urcit, kteii poslanci hlasuji shodné ¢i rozdilné. V prikladu
vyskytu motyli lze rozhodnout, ktefi motyli vyhledavaji stejné rostliny a obdobné
lokality.

Doufam, ze svou praci ¢tenatfe pro shlukovou analyzu nadchnu a inspiruji

k dalsimu studiu.



1. Uvod

V dnesni dobé se klade velky diiraz na zobrazeni mnohorozmérnych datovych
souborti a jejich podrobnéjsimu popisu. Rozsahlé dimenze je v podstaté nemozné
zobrazit a navic nékteré z konvenc¢nich metod a technik nefunguji dobte pro velké
mnozstvi pozorovani, z tohoto diivodu je tézké interaktivné zobrazit rozsahlé a
komplexni datové soubory. Proto je dnes velké mnozstvi pozornosti vénovano
objevovani novych technik a softwart v dané problematice.

Kromé metod shlukové analyzy 1ze k redukci dimenze a piipadné i k vizua-
lizaci mnohorozmeérnych datovych soubori pouzit i jiné metody: multidimension
scalling (MDS), Metoda hlavnich komponent (PCA), Fisher discriminant analysis
(FDA), mv-plot(algoritmus), self-organized map (SOM).

V této praci se budeme vénovat metodam shlukové analyzy a to klasickym
metodam rozkladu, metodam hierarchickym, dale se podivame na alternativni
metody z oblasti neuronovych siti a genetickych algoritmii.

Smysl shlukovani pouzijeme na muv algoritmu, ktery budeme v nésledujici
sekci aplikovat na ptikladu Fisherova méreni irist.

Ve druhé kapitole se seznamime se zakladnimi pojmy potfebné pro shlukovou
analyzu. V soucasnosti se pii shlukovani vyuziva dvou zdkladnich odvétvi metod.
Mezi né patii hierarchické metody, které jsou uvedeny ve treti kapitole, a me-
tody rozkladu (nehierarchické metody), kterym je vénovana ¢tvrta kapitola. Pii
shlukovani se vyuzivaji i alternativni pristupy inspirované prirodou, se kterymi
Ctenafe seznamime v paté kapitole.

V soucasnosti je Teseni shlukové analyzy poskytovano riznymi programy.
V Sesté kapitole se zaméiime na aplikaci zakladnich shlukovacich metod progra-
mem MATLAB na ptikladu hlasovani poslancti. Déale si ukazeme feSeni metod
shlukovani pomoci programu SAS na prikladu vyskytu motyli. Na zavér této
kapitoly si ukazeme vlastni algoritmus metody nejblizsiho souseda na prikladu
z Poslanecké snémovny a shlukovani motylt pomoci genetického algoritmu & prii-

méri. K jejich vytvoreni jsme pouzili program MATLAB.



1.1. Motivace

Zakladnim cilem shlukové analyzy je redukce dat, kdyz udaje o n objektech
z prostoru R™ transformujeme do prostoru nizsi dimenze R*. Tuto transformaci
do roviny (k = 2) budeme v této ¢asti demonstrovat pomoci mw-algoritmu ([11])
na prikladu meéreni irist.

Metoda je navrzena na zkoumani skrytych struktur z daného datového sou-
boru. Je to zpusob pro vizualizaci shlukovani a klasifikace. Mv algoritmus za-
kresluje body z R? do bodii v R? a je sestaven ze dvou souvislych odhadd m a v.

Méme pozorovani z € R? jako x = (z1,...,74), pak

|

v=1/g(z, f(z)) = (— >z - f($)|2> : (2)

Obecné rtznorodé datové soubory o n-pozorovanich v d-dimenzionalnim sou-
boru oznacujeme X = {z;;,i =1,...,n;5 = 1,...,d}. V tomto procesu budou

vytvoreny vektory m a v, oba délky n, uréené témito vztahy:

m; =

SN

Z |25 5 (3)

2

vV = <cll ;(Iij - mi)2> . (4)

Nyni budeme demonstrovat muv-algoritmu na piikladu méfeni irisi. Mame
k dispozici data z méfeni délky a sitky kalisniho listku a okvétniho listku irisd.
Irisy patii do tfidy Setora, Virginaca a Versicolor.

Po dosazeni do vztaht (3) a (4) dostavame dva vektory m a v. V roviné vy-

kreslime body o soufadnicich [m, v]. Na zakladé danych méfeni se ndm jednotlivé



irisy rozdélily do tii shlukt podle tidy iristi. Irisy Setora tvori samostatny shluk,
kdezto Virginica a Versicolor tvoii dva prekryvajici shluky. Po podrobnéjsim pro-
zkoumani by se mohlo zdat, Ze zde jsou vytvoreny ¢tyfi samostatné shluky a to
vyse zminény shluk irist Setora, dale dva malé shluky, které tvori nékolik malo
jedinct iristt Versicolor a Virginica. Zbyvajici shluk je tvofen irisy jak Virginica,

tak Versicolor. Je to dano velkou podobnosti téchto dvou druhi irisa.

Fisher Iris Dataset

35¢
ZCZ Setora
* Versicolor
3r * Virginica

| b * #: F*

*

05F

Obrézek 1: Irisy a mv - algoritmus



2. Zakladni principy shlukové analyzy

Zakladnim cilem shlukové analyzy je zaradit objekty do skupin (shluki) a to
predevsim tak, aby dva objekty stejného shluku si byly vice podobné, nez dva
objekty z rtiznych shluk.

Miizeme rozlisSovat dva typy slukovani a to konvencni a konceptudini. Kon-
vencni je zalozeno na meéreni podobnosti, kde podobnost dvou znakt je funkci
jejich vlastnosti. U konceptualniho shlukovani jsou shluky zaloZeny na konceptu-
alni soudrznosti, ktera je funkci jednak vlastnosti objektt1, tak popisného jazyka
a okoli. Popisny jazyk je zptisob, jakym jsou popsany tiidy objektl, a okoli je
mnozina sousedicich vzort. Konceptualni shlukovani predpoklada, ze znadme cha-
rakteristiku shlukt, do kterych mohou byt objekty zarazeny.

Zakladni princip shlukové analyzy je, Ze kazdy objekt je jednoznac¢né zarazen
do jednoho shluku. Takové shlukovani nazyvame pevné (disjunktni). Objekt vSak
muze byt zafazen do vice shlukti, tehdy mluvime o prekryvajicim se shlukovani.

Viznam shlukové analyzy spociva v usnadnéni vyhleddvani informaci napf.
ve védeckém vyzkumu, ve vyuce, ale i v bézném zivoté jako cestovani, nakupovani
atd.

Déle se budeme vénovat zakladnim pfedpokladiim pro shlukovou analyzu,

které jsou také popsany v literatuie [3], [4], [5], [3], [15] a [16].

2.1. Prvky shlukovani

Z hlediska analyzy dat je vstupem pro shlukovani datova matice, vystupem je
identifikace shlukt. Pti shlukové analyze se zkouméa podobnost objekti, k cemuz
slouzi miry podobnosti. K dalsim tkoltim shlukovani patii stanoveni poc¢tu shluki

a zejména interpretace vysledk.

2.1.1. Vstupni datova matice

Zakladem vicerozmeérné statistické analyzy jsou m-rozmérna pozorovani ob-

jekti, pocet objektl je n. PTi odvozeni nékterych statistickych metod se vychazi

10



ze vstupni matice, v niz fadky predstavuji vektory tidaji o jednotlivych objektech
a sloupce odpovidaji jednotlivym proménnym ([8], [15], [16]). Vstupni matice je
rozméru n X m. Déle ji budeme oznacovat X a jeji prvky x;, kdet =1,2,...,n
al=12,....,m.

Jinym typem vstupni datové matice pro dvé kategoridlni proménné je dvou-
rozmérnd tabulka sdruzenych ¢etnosti (kontingenéni tabulka) . V tomto pfipadé
bude rozmér vstupni matice K x K, kde K}, je pocet kategorii k-té (fadkové) a K|
pocet kategorii [-té (sloupcové) proménné. Prvky této tabulky budeme oznacovat
n.s, kder=1,2,..., Kpas=1,2,..., K.

Nékteré statistické metody vychazeji z matice vzdalenosti, jejimiz prvky jsou
hodnoty charakterizujici vztahy mezi vSemi dvojicemi objektti. Takovato matice
miize byt primo k dispozici nebo jsou vzdalenosti vypocitany na zakladé ptivodni

vstupni matice. Pfedmétem shlukovani nemusi byt jen objekty, ale také kategorie.

2.1.2. Shluky

Obvykle se pojem shlukovani spojuje se shlukovanim objektt na zakladé po-
dobnost vektorti. Pii analyze dat mohou byt hledany také shluky proménnych
nebo soucasné shlukovani objektd i proménnych.

Jinym hlediskem pro klasifikaci shlukt mize byt rozdéleni:

o disjunktni (=pevné, jednoznacéné pfifazeni objektu do skupin),
o prekryvajict se (nékdy oznacovano jako chumacovani).
Vétsina postupti ve shlukové analyze se zamétuje na vytvareni disjunktnich shluk.

Pocet shlukt budeme dale oznacovat £ a jednotlivé shluky jako C, pro g =
1,2,... k.

Pro stanoveni cile shlukovani, tj. jakych typt shlukt chceme dosahnout, je

vybér shlukovaciho algoritmu. V tomto smyslu rozlisujeme shlukovani:

e nehierarchicke,

e hierarchicke.

11



V piipadé, ze je kazdému objektu prifazena mira prislusnosti, pak mluvime
o fuzzy shlukovani.

Z hlediska postupu rozlisujeme metody, které vychazeji z matice vzdalenosti,
a metody, které je nevyuzivaji a vychazeji pfimo ze vstupni datové matice ([3],

[15]). Tyto metody nazyvame:

e metody zaloZené na vzddlenostech (hierarchické metody),

e metody vektorového prostoru (nehierarchické metody = metody rozkladu).

Ptredpokladem metod nehierarchického shlukovani je stanoveni poc¢tu shluki.
Moznosti je provadét shlukovani pro riizné pocty shlukt a ze ziskanych vysledki

zjistit optimalni pocet.

2.2. Predzpracovani datového souboru

Predzpracovani datového souboru spociva zejména v proménnych, posouzeni
zda maji byt zahrnuty vsechny nebo jen nékteré. Vybérem proménnych se budeme
zabyvat v nasledujici podkapilole, a to jednotlivym typtm, jejich vyznamu pro
analyzu. Predmétem studia budou také vhodné transformace dat. Vychazime z

literatury [3], [5], [8] a [15].

2.2.1. Vybér proménnych

Vhodnost proménnych pro analyzu mize byt hodnocena jednak z vécného, tak
statistického hlediska. Je tfeba stanovit, které proménné jsou vyznamné z hlediska
posouzeni podobnosti objektt (objektivni, subjektivni).

Ze statistického hlediska je vhodné, aby v souboru zistaly pouze proménné
statisticky nezavislé. Nekdy vsak datové soubory mohlou byt malého poctu, proto
feSenim je ponechani takovych proménnych, mezi nimiz neni silna zavislost. Dale
se budeme zabyvat testovanim zavislosti a miry intenzity zavislosti pro dvojice
proménnych v zavislosti na jejich typech. Miry intenzity zavislosti se pouzivaji
jako miry podobnosti proménnych.

Podle typu skaly méfeni rozliSujeme proménné:

12



nomindlni - hodnoty jsou rtizné, nemiize stanovi jejich poradi,

ordinalni - mizeme stanovit pofadi, ale nemtzeme urci, o kolik je jedna

hodnota vétsi nez druhé

kvantitationi:

— intervalové - muzeme urcit o kolik je dana hodnota vétsi,

— pomeérove - muzeme urcit o kolik i kolikrat je dand hodnota vétsi,

dichotomickd (alternativni - nabyva pouze dvou hodnot):

— symetrické - obé kategorie stejné dulezitosti,

vvvvvv

Kvantitativni proménné mtzeme délit na :
- diskrétni - nabyvaji celo¢iselnych hodnot,
- spojité - mohou nabyvat libovolnych hodnot z urcitého intervalu.

Nominalni, ordinalni a kvantitativni diskrétni proménné s malym poctem
variant hodnot miiZzeme souhrné oznacit jako kategorialni. Zakladem posouzeni
zavislosti kategorialnich proménnych je chi-kvadrdat test o nezdvislosti, zalozeny
na Cetnostech v kontingenc¢ni tabulce. Pouziva se pfitom chi-kvadrdt statistika.
Koeficienty zavislosti nabyvaji hodnot z intervalu (0;1) a (—1;1), pficemz hod-

nota 0 znamené nezavislost.

2.2.2. Transformace dat

V pripadé nominalnich proménnych se bere v tivahu, zda jsou vsechny nomi-
nalni nebo jen nékteré. Ty pak prevadime na skupinu pomocnych proménnych
(bindrnich), pro které lze pouzit stejné miry vzdélenosti jako pro kvantitativni
data. U bindrni proménné je aritmeticky primér vypocitany z danych hodnot
shodny s relativni Cetnosti jednicek a vybérovy korelacni koeficient je shodny
s koeficientem asociace, pouzivany jako vybérova mira zavislosti dvou dichoto-

mickych znakt. I ordindlnich proménych mizeme prevést na proménné binarni.

13



Pokud hodnoty urc¢ité proménné vyjadiuji poradi a kédovani zac¢ind hodnotou
jedna, pak je doporuc¢ovana transformace do intervalu (0; 1). Je-li kédovani jiné, je
tfeba kazdou hodnotu z; nahradit jejim pofadim o;; a teprve pak miize byt poradi
transformovano do intervalu (0;1). Poté mtzeme pouzit miry pro kvantitativni
data.

I pro kvantitativni data existuji postupy pro jejich transformaci. Pro data
méfena v pomeérové skale mame dva pristupy, a to zlogaritmovani hodnot a po-
stup pro ordinalni data. Pro proménné méfené na intervalové skale lze pouzit
standardizaci.

P11 vypoctu normovanych proménnych je od kazdé i-té hodnoty [-té proménné
odecten aritmeticky primér hodnot této proménné a vysledek je délen vybérovou

smérodatnou odchylkou, tedy

Zil — s (5)

Z; je aritmeticky primér, [ =1,....m,i=1,...,n,

5 = \/Z?l(‘xll B fl)2 ‘ (6)

Nova proménné z; ma stiedni hodnotu 0 a smérodatnou odchylku 1.
Nékteré metody jsou zalozeny na predpokladu, ze proménné maji nulové
stfedni hodnoty. Toho docilime transformaci, kde od kazdé i-té hodnoty [-té pro-

ménné odecteme aritmeticky primér hodnot této proménné, tj.
zg = Ty — T, (7)

proi=1,...,n,l=1,...,m.

Dalsi moznosti pro transformaci dat jsou uvedeny v literatute [3], [L5].

14



2.2.3. Chybéjici idaje a odlehlé objekty

V redlnych datovych souborech mohou nékteré iidaje chybét z rtiznych pficin,
napt. nebylo mozné je zmérit, ziskané hodnoty byly nesmyslné, pripadné chybou
pri vstupu dat.

Ve shlukové analyze existuji tfi zakladni pfistupy pfi chybéjicich udajich:
1. nahrazeni chybéjici hodnoty

2. vynechani objektu

3. pouziti specialni miry.
V pripadé nahrazeni chybéjici hodnoty miizeme napt.:

a) nahradit vybérovou mirou polohy ptislusné proménné, napt. aritmeticky pru-
meér
b) nahradit podminénou (skupinovou) mirou polohy, kdy jsou objekty zafazeny

do skupin vytvofenych podle hodnot vybrané proménné

¢) nahradit hodnotou vyskytugici se u jiného objektu.

Odlehlé objekty tvoii pfi pouziti zakladnich algoritmii samostatné shluky.
Jsou-li odlehlé objekty identifikovany, pak by mély byt ve vstupni matici vyne-

chany, coz je shodné s jednim z pristupt u chybéjicich udaj.

2.3. Velké datové soubory

Zakladnim problémem velkych souborii dat je, Ze analyza vychazejici z matice
vzdalenosti vypoctenych pro vSechny dvojice objektl je velmi naroc¢na. Dalsim
problémem muze byt velky pocet proménnych, nebot shlukovaci algoritmy po-
rovnavajici objekty na zakladé mér podobnosti funguji efektivné do 16 promén-
nych. SniZeni rozméru tlohy se provadi bud na zakladé analyzy hlavnich kompo-
nent nebo zjistime skupiny podobnych proménnych a z kazdé skupiny ponechame
pouze jednu, kterd tuto skupinu reprezentuje. Skupiny podobnjch proménnych

se stanovi napi. pomoci shlukové analyzy nebo vicerozmérného skalovani.
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2.4. SniZovani rozméru ulohy

Zékladnim principem redukce dimenze je zmenseni poc¢tu ptivodnich promén-
nych m. Je mozné vybrat z ptivodnich proménnych jen nékteré nebo z ptivodnich
vytvorit nové. Hlavnim tkolem pii analyze rozsahlych souborti dat je nalezeni
lepsi reprezentace dat pomoci vhodné transformace. Zakladnim pfistupem, jak

snizit dimenzi dat, je metoda hlavnich komponent, viz [5], [8], [15], [L0].

2.4.1. Analyza hlavnich komponent

Cilem analyzy hlanich komponent (PCA - Principal Component Analysis) je
nalézt na zakladé rozsdhlého poc¢tu proménnych mensi mnozinu novych promeén-
nych, ktera by poskytovala nejlepsi moznou reprezentaci dat.

Za hlavni komponenty povazujeme mnozinu proménnych Yy, Yo, ..., Y,

z nichz kazda je zapsana jako vhodna linearni kombinace vychozich proménnych
X1, Xa, ..., X, plicemz L < m ([8], [15]).

Predpokladejme, ze pozorovani x;, t = 1,2, ..., n ,pochéazeji z m-rozmérného
zékladniho souboru s nulovymi stfednimi hodnotami a kovarian¢ni matici 3.
Prvni hlavni komponentou zakladniho souboru nazveme normovanou linearni

kombinaci m nédhodnych veli¢in X1, Xs, ..., X,,, tj.

m
Y, = E hiX; =Xl
i=1
ktera ma mezi vSemi ostatnimi normovanymi linedrnimi kombinacemi vychozich
proménnych nejvétsi rozptyl a pro kterou plati

B =1.

(]
i=1
obecné za j-tou hlavni komponentu zakladniho souboru budeme povazovat tako-

vou normovanou linearni kombinaci

=1
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ktera ma mezi ostanimi kombinacemi, nekorelovanymi mezi predchéazejicimi hlav-
nimi komponentami Y, Y5, ..., Y, 1, nejvétsi rozptyl.

Hlavni komponenty Y1, Yo, ..., Y,, jsouocislovany podle zmensujiciho se roz-
ptylu, tj. 0%, > 0%, > ... 0% . Vektor [; je tzv. vlastni vektor kovarianéni matice,

tj. jeho slozky 1, lja, . . ., ljp, se urcuji jako normované feseni soustavy rovnic
(Ey - AL =0, (8)
kde ¥y je kovarian¢ni matice hlavnich komponent a A; je kofen rovnice
Xy — ALl =0, (9)

kde I je jednotkova matice a A je neznamé cislo.

Z predchozich vztahti plyne, zZe
oy, = Aj- (10)

Kovarian¢éni matice Xy hlavnich komponent ma tvar

A 00...0
0 X0... 0
Sy = . (11)
0 00...\n
Matice L je ortogonalni, proto lze snadno vychozi veliciny X, Xs,...,X,,

vyjadiit pomoci hlavnich komponent, tj. X = YL
V konkrétnich pfipadech je pfesna znalost kovarianéni matice zakladniho sou-
boru ¥Xx spise vyjimkou. Nezname-li kovarian¢ni matici Xx, pouzijeme vybéro-
vou kovarianéni matice ﬁ]y, jejiz prvky &?j se ur¢i podle vztahu
T
67 = > (@ — ) (@ — ) | (12)

T n-—1
i=1

kde z;; je hodnota i-té proménné zjisténa u t-tého objektu a &; je primeér i-té
proménné za vsechny zkoumané objekty.

Vyuziti hlavnich komponent vypoctenych z kovarianénich matic je nejucelnéjsi
v situacich, kdy vSechny sledované proménné maji stejny fyzikalni charakter a
jsou vyjadieny ve stejnych mérovych jednotkach, viz [8], [15], [L6].

17



2.5. Miry podobnosti a nepodobnosti

Pro shlukovani je velmi dtlezité ur¢ovani miry podobnosti, ¢astéji miry nepo-
dobnosti. UvaZujeme dva objekty x; a x; potom podobnost zapisujeme ve tvaru
S(x;,x;), zkracené S;;. Zaroven plati S;; = Sj; a nabyva hodnot z intervalu (0; 1),
tj.5; = 1.

Miru nepodobnosti zapisujeme ve tvaru D(x;,X;), zkracené D;;, a plati:

1. D; >0,
3. Dij == Dji

Pro kvantitativni data se pro vyjadfeni miry nepodobnosti pouzivaji miry

vzddlenosti a je-li splnéna trojuhelnikova nerovnost
DlJ+D]yZD2y (Z,jzl,,n) (13)

mluvime o metrice.

Mezi nejznaméjsi typy vzdalenosti patii euklidovskd Dpg, vdZend euklidovska
vzddlenost Dy, ctvercovd euklidovskd vzddlenost Dgg, Cebysevova De, Min-
kowského Dy, Manhattanskda Dpg, Lanceyova-Williamsova Dy, Hammingova

Dy.

DE<Xi>Xj> = Z Tip — le = ||Xz - Xj” ) (14)
=1
Dpw (xi,x;) = Zw T — xj1)? (15)
=1
DES<Xi7Xj) = Z(iﬂzl - ﬂfjl)2 ) (16)
=1
DC(Xi>Xj) = maXz(\xil - 95jl|) ) (17)
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Dy (xi,x;) = ¢ Z |ij — 27, (18)

=1

XZJXJ Z |:Ezl l‘]l| - |Xz | ’ (19)

DLW XZ,X] Z ‘|le - X]l| (20)

Xa| + [x5]

Dy (xi,%;) =

Vedle vzdalenosti se pouzivaji miry podobnosti, které jsou vhodné pro porov-
navani vektorid nezapornych hodnot. Mezi tyto miry patii napt. Kosinova mira

Sk, Jaccarduv Sy, Dicetuv Sp, Czekanowského S¢ koeficient ve tvaru:

Doy T

SK(XMXJ - (22)
\/Zl 195@1 Zz 1%1
> le%l
Sy(xi,%x5) = ! (23)
! Do w0 wazy
QZm T4l
Sp(xi,x;) = l 1 J (24)
’ Zz 1 g + Zl 1 x
2 s i iy g
SC’(Xi7Xj) _ Zl:l mln{‘rl x]l} ) (25)

>t (@i + xj)
V praxi se vice vyuzivaji keoficienty nepodobnosti,proto je vyhodnéjsi miry
podobnosti pievést na miry nepodobnosti vztahem D;; = 1 — S;;. Vzorce pro

vypocet mér podobnosti a nepodobnosti jsme prevzali z literatury [8], [15] a [16].

3. Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani patti mezi zakladni metody shlukové analyzy. Zaklad-
nim principem téchto metod je postupné prifazeni objektii do jednoho shluku na

zékladé podobnosti.
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Rozlisujeme dva pfistupy shlukovani:

a) monotetické, kde se shluky vytvareji na zakladé jedné poménné,

b) polytetické, zde bere v tvahu vSechny proménné.

3.1. Monotetické shlukovani

Monoteticka analyza je specialni typ divizioniho shlukovani pro binarni data.
Vychéazime z jednoho shluku, ktery rozdélime na dva. Pokud méme m promén-
nych, pak existuje m potencionalnich rozdéleni objektid do dvou shluki. Dale
mame k dispozici m — 1 moznosti. Kritériu pro déleni je zalozeno na zavislosti
dvou proménnych. Pro sestaveni intenzit zavislosti mezi k-tou a [-tou proménnou
se napf. pouziva mira:

qr = |apdi — bricy| (26)

kde ag;,bri,cri,di jsou Cetnosti v kontingencni tabulce pro proménné k£ a [. Pro

kazdou [-tou proménnou spoc¢itame hodnotu

QZ:Zleak:1a27"'vm' (27)
k#l

Zatazeni objektl je provedeno podle proménné, u které je dosazeno maxima
z danych hodnot, tj. max;(¢;). U monotetického shlukovani mizeme po provedeni
analyzy pridat novy objekt, ktery nebyl v ptivodni analyze. Monotetickd analyza

je oznacovana za jeden z pFistupii konceptudlniho shlukovani, viz [15].

3.2. Polytetické shlukovani

U polytetického hierarchického shlukovani rozliSujeme dva pristupy a to aglo-
merativni a divizioni. U diwvizioniho pristupu predpokladame, ze vSechny objekty
tvofi jeden shluk, ten je pak délen do vice shluki az kazdy objekt tvori samostatny
shluk. My se dale budeme zabyvat aglomerativnim pristupem.

Na zacatku kazdy objekt tvori jednoprvkovy shluk. Tento pocatecni rozklad

na n jednoprvkovych shluki si oznac¢ime jako nulty rozklad €2y mnoziny objektii.
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Déle si zvolime kvantitativni hodnoceni podobnosti vztahti mezi objekty. V prv-
nim kroku vybereme dva shluky, které si jsou nejvice podobné. Tyto dva shluky
spojime a tak vznikne novy shluk. Nové vytvofeny shluk a shluky zbyvajici tvori
rozklad €2;. Dalsi rozklady jsou tvofeny nasledovné: ) je s-ty rozklad mnoziny
objektt, tedy obsahuje n — s shluki. Tento rozklad se sklada z nového shluku slo-
zeného slou¢enim dvou vzajemné nejpodobnéjsich shlukt predchazejiciho (s —1)-
niho rozkladu €2;_; a ostatnich nezménénych shlukt téhoz rozkladu. Nyni staci
spocitat hodnoty podobnosti nového shluku s ostatnimi shluky rozkladu. Zbyva-
jici hodnoty se neméni. Porovnanim hodnot vzdjemnych podobnosti u (n — s)
shlukt z rozkladu 2, najdeme opét dva shluky, které jsou si nejpodobnéjsi, a
slou¢ime je v jeden. Spolu s ostatnimi pak tvoii (s + 1)-ni rozklad €,.; mnoziny
objektti. Tento postup opakujeme dokud nedospéjeme k poslednimu rozkladu
Q,,_1 o jednom shluku obsahujici vSechny objekty dané mnoziny.

Nyni si v nékolika nasledujicich krocich naznac¢ime algoritmus hierarchického

shlukovéni:

1. Uvazujeme n objektt, kde kazdy bod tvori praveé jeden shluk.
2. Vypocitame vzdalenosti mezi jednotlivymi shluky dle vzoreckt z kapitoly 3.

3. Najdeme nejmensi vzdalenost mezi dvémi shluky, dle
d[(r), (s)] = mind[(@), (j)] -

4. Spojime vybrané dva shluky do jednoho.

5. Vypocitame vzdalenost mezi novym shlukem a vSemi zbyvajicimi shluky. Od-
tud dostaneme novou matici vzdalenosti, kde jsme vynechali fadky a sloupce

shlukti, které jsme spojili, a pfiddme fadek a sloupec nového shluku.

6. Blizkost mezi novym shlukem (r, s) a starymi shluky mizeme definovat jako:
d[(k), (r, s)] = min{d[(k), ()], d[(k), (s)]} -

7. Jestlize jsou vsechny objekty v jednom shluku, kon¢ime. Jinak se vratime

na krok 3.
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Tento algoritmus je popsan ve zdrojich [1], [8], [15], [16].

U hierarchické metody pro krok ¢. 3 existuje mnoho pfistupi pro urceni po-
dobnosti a nepodobnosti shluki, kterymi se bude zabyvat v néasledujicich pod-
kapitolach, kde jsme zakladni vzorce prevzali z literatury [¢] a [15]. Pro lepsi
znazornéni algoritmu jsme pouzili metodu nejblizsiho souseda.

Déle rozlisujeme nékolik metod pro spojeni dvou vybranych shlukt. Mezi né
patii jednoduché propojeni, uplné propojeni a prumeérné propojeni. U jednodu-
chého propojeni povazujeme vzdalenost mezi jednim shlukem a druhym shlukem
za nejkratsi vzdalenost od jednoho z téchto shluki k ostatnim. Uplné propojeni
shlukovani postupuje stejné jako jednoduché propojeni s rozdilem, ze uvazujeme
nejvetsi vzdalenost. U priimérného propojeni vychazime z primérné vzdalenosti
danych dvou shlukt od ostatnich.

Postup shlukovani se da nejlépe znazornit na specialnim grafu: dendrogramu.
Je to stromovy graf, ktery znazornuje postupné shlukovani jednotlivych objekti
a shlukt vytvorenych v predchéazejicich krocich. Dendrogram mtze byt jak v ho-

rizontélni (objekty na ose Y'), tak vertikdlni podobé (objekty na ose X).

3.2.1. Metoda nejblizsiho souseda

Necht d je libovolny koeficient nepodobnosti objektti a A, B jsou jednotlivé
shluky rozkladu 2. Pak

D(A, B) = minp,e,0,e8{d(0;, 0;)} (28)

je koeficient nepodobnosi shlukii definovany na zakladé metody nejblizsiho sou-
seda (nearest neighbour), viz [8], [15], [16]. Tato metoda spliuje vSechny pod-

minky pro vypocet vzdalenosti.

3.2.2. Metoda nejvzdalenéjsiho souseda

U této metody je urcujici maximéalni vzdalenost objekti. Stejné jako u me-

tody nejblizsiho souseda, zde pouzivame koeficient nepodobnosti d, shluky A, B
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rozkladu 2. Pak pro A # B plati:

D(.A, B) = maxoieA,ojeg{d(Oi, Oj)} s (29)
D(A, A) =0. (30)
Tato metoda je zndma jako furthest neighbour ([3], [15], [10]).

3.2.3. Centroidni metoda

Pro centroidni metodu se vyuziva vypocet koeficientu nepodobnosti jako ¢tver-
cové euklidovské vzdalenosti dgg, vzorec (16), neboli d% vzorec (14). Je to vyhod-
néjsi nez samotny vypocet vzdalenosti dg a to pro zjednodusSeni vypoctu hod-
not nepodobnosti shlukti a jednak pro odvozeni rekurzivniho schématu vypoctu
téchto hodnot. Nyni nadefinujeme koeficient nepodobnosti centroidni metodou:

Necht A = {Ay, As, ..., Ax}, B = {By, B, ..., B;} jsou shluky rozkladu €,
A; = (a1, Gig, - - ., aip), 7 = 1,2,..., k jsou objekty shluku A, B; = (bi1, bi2, . - ., bip),
1=1,2,...,1 jsou objekty shluku B.

Necht A a B jsou tézisté shlukt A a B, tj.:
B 1<
A:(a_l,GTQ,...,CL_p),@:EZCLU, (31)
i=1
. N .
B:(b17b2>---7bp)7bj:E;bij7 (32)

proj =12 ....p.
Potom

D = (A,B) = d%(A,B) (33)

je koeficient nepodobnosti shlukti pro centroidni metodu ([8], [15]).
Kromé této metriky mizeme pouzit i jiné metriky jako miry vzdalenosti té-

Z1Sté.
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3.2.4. Metoda prumérné nepodobnosti objekti

Uvazujeme shluky A = Ay, As, ..., Ay, B= By, B>, ..., B; rozkladu ),
k= ||A||, I = ||B|| jsou poéty objektt shluki .4, B. Potom pro A # B je

kxl
1
D(A,B) = -~ > d(A;, B;), (34)
(6.3)

D(A, A) =0 (35)

koeficient nepodobnosti objekti pro metodu primérné vazby (nepodobnosti ob-

jekt), viz [15].

3.2.5. Medianova metoda

Tato metoda byla vytvorena na zékladé centroidni metody, nebot pan Gower
(zakladatel medidnové metody) ptisel s ndzorem, Ze rozdilné pocty objekti shluki
zpusobuji rozdilné vahy prvnich dvou slozek pfedpisu centroidni metody, tim se
vlastnosti malych shluki v koneéném sjednoceni ztraceji. Tato metoda je nazvana
medidnové, nebot spojnice tézisté shluku U s tézistém shluku R = P U L lezi

Vv

Potom koeficient nepodobnosti d pro medidanovou metodu ([15])je dan vzta-

hem:
D(0;,0;) = d3(0;,0;), (36)
DU, R) = %D(u, P) + %D(L{, L) — ED(P, L). (37)

4. Metody rozkladu

Podstatou metod rozkladu neboli nehierarchického shlukovani je pritazeni ob-
jekti do predem stanoveného poctu disjunktnich shlukt. V soucasné dobé existuje
mnoho pohledt na klasifikaci metodami rozkladu jako metody matematického

programovani, optimalizaéni metody (iterativni reloka¢ni algoritmy), hybridni
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klasifikaci a dalsi. Nehierarchické metody miizeme rozdélit na metody pevného
shlukovdni (objekt je prifezen do shluku ¢i ne) a na fuzzy analjzu (kazdému ob-
jektu prifazena mira piislusnosti ke kazdému shluku). Dale mizeme dané metody
deélit na metody zaloZené na vzddlenostech (fuzzy shlukovani, metoda k-medoidi)
a metody vektorového prostoru (metoda k-prameéri).

Pocet shlukti mizeme stanovit na zakladé zkusenosti s pfedchozimi daty. Vy-
uziva se expertni zadani nebo vypocet optimélniho poctu shluki, kterému se

budeme vénovat pozdé€ji. V nasledujicich podkapitolach vychézime z literatury

4.1. Metoda k& pramérn

Metoda k priméri je jeden z nejjednodussich algoritmii, ktery fesi problém
shlukovani. Procedura podava jednoduchy a snadny zptsob klasifikace daného
datového souboru prostrednictvim daného poctu shlukid. Hlavni myslenka je de-
finovat k centroidii, jeden pro kazdy shluk. Tyto centroidy by mély byt umistény
na vhodné pozici, jelikoz riznad umisténi ndm mohou dat rizné vysledky. Dalsi
krokem je vzit kazdy bod z datového souboru a prifadit jej k nejbliz§imu cen-
troidu. Nésledné pfepocitame k novych centroidi jako barycentrum shluka (m-
rozmeérny vektor primérnych hodnot jednotlivych proménnych odpovidajici dané
skupiné shluki). Po vypoctu novych centroidi udélame opét spojeni mezi body
datového souboru s danymi cetroidy. Tento proces budeme opakovat, dokud bude
dochéazet ke zménam ve shlucich, tj. dokud se bude ménit umisténi centroidii.

Algoritmus usiluje o minimalizaci funkce, v tomto ptipadé ¢tvercové chyby:

k n

J=3 > Ml =il (38)

j=1 i=1

()

kde |x§] ) —¢;|? je volba vzdélenosti mezi bodem z datového souboru z;”’ a stfedem

shluku ¢;. J je ukazatel vzdalenosti pro n bodl od jejich pfislusného stiedu
shluku, viz [1], [15].

Nyni si v nékolika krocich popiseme algoritmus £ primeéri:
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1. Umistime k£ bodi do prostoru reprezentujici objekty, které jsou shlukovany.

Tyto body reprezentuji poc¢atecni skupinu centroidti.

2. Kazdy objekt pritadime do skupiny, ktera obsahuje nejblizsi centroid vzhle-

dem k danému bodu.

3. Pokud jsou vSechny objekty pfifazeny, prepocitdme vsechny pozice k cetro-
idu.
4. Vratime se na krok 2 a 3 dokud se centroidy budou pohybovat.

Ackoliv se muze prokazat, ze procedura bude ukoncena, algoritmus £ prumeéra
nemusi nezbytné najit nejoptimalnéjsi feseni odpovidajici minimu dané funkce.
Algoritmus je také citlivy na pocateéni volbu stfed shluku (centroidii). Tento
algoritmus mtize byt vidény jako nenasytny pro déleni n reprezentanti do k
shlukt jako minimalzovani souctu vzdalenosti ¢tveci od stiedu shluku. Metoda
je vhodné pro velké datové soubory nebot neni zaloZena na matici vzdéalenosti.

Algoritmus a jeho slabosti:

* 7Zpusob spousténa algoritmu neni nijak specifikovany. Obvykle se na pocatku

voli k£ bodi z daného souboru jako %k centroidii.

* Vysledek procedury zavisi na pocateéni volbé centroidii. Standardni feseni

dostavame, pokud zvolime nékolik rozdilnych pocatecnich feseni.

* Vysledek zavisi na hodnoté k.

4.2. Metoda k£ medoidu

Algoritmus je urcen pro kvantitativni data a vychazi z poc¢atecniho rozdélené
do k shlukt jako predchozi metoda. Kazdému shluku je pfifazen medoid, coz je
konkrétni objekt z daného shluku. Poc¢atecni medoid je urcen souctem vzdalenosti
jednotlivych objektt ve shluku od vybraného objektu tak, aby vzdalenost byla
minimalni, viz [8], [15], [L0].

Déle zkoumame vsechny objekty. Je-li vzdalenost objektu od svého medo-

idu nejmensi, pak je v tomto shluku ponechan. V opac¢ném pripadé se priradi
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do shluku, ve kterém ma objekt nejblize k prislusnému medoidu. Tzn. objekt x;

je prifazen do shluku Cy s medoidem m, plati-li:
D(x;,my) < D(x;,m,) ,u=1,2,....k , (39)

kde m,, je libovolny jiny medoid.
V dalsim kroku jsou medoidy stanoveny minimalizaci funkce, kterd je dana
souctem vzdalenosti jednotlivych objektd od medoidu v pfislusném shluku. Je

tfeba, aby bylo dosazeno minima funkce

F=3"D(ximy). (40)

kde my,; je medoid v g-tém shluku, kterému je pfifazen objekt x;. Postup opa-

kujeme dokud kleséd hodnota funkce.

4.3. Fuzzy c-means shlukovani

Fuzzy c-means je metoda, ktera dovoluje jednomu druhu dat patiit do dvou

nebo vice shluki. Metoda je zaloZena na minimalizaci funkce:

n e
Jo=>_ Y ulllxi— ¢l ,1<d< oo, (41)
i=1 j=1

kde d je realné ¢islo vétsi jak 1,

u;; je mira prislusnosti pro kazdy objekt x; a j-ty shluk,

uij € (0;1),

X; je i-ty m-rozmérny méreny prvek,

¢; je m-rozmérny stied shluku,

|| * || je norma vyjadfujici podobnost mezi méfenymi daty a stfedy shluki.
Fuzzy rozdéleni je uskutecnovano skrz itera¢ni optimalizaci funkce J; s aktu-

alizaci stupné piislusnosti u;; a stfedu shluku ¢; pomoci vztahi:

1
- c xi—cj|[ -2 (42)
S (=) @
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(43)

o uy=1,i=1,...,n.

Jj=1

k+1

Tato iterace bude ukonéena pokud max;;{|u;;" — ufj|} < €, kde € je ukon-

Covaci kritérium, e € (0;1), a k jsou kroky iterace. Tato procedura konverguje
k lokalnimu minimu nebo sedlovému bodu J;.

Algoritmus je slozen z nasledujicich krok:
1. Zahéjeni procesu U = [u;;], po¢ateéni hodnotu U©.
2. V k-tém kroku: vypoéitdme stiedové vektory C*) = [¢;] s U®) dle (43).
3. Aktualizujeme U®) a U*+Y) pomoci vzorce (42).
4. Jestlize ||[U*+) — U®)|| < ¢, pak konéime. Jinak se vratime na krok 2.
Na zacatku sestavime vhodnou matici U, jejiz slozky nabyvaji hodnoty z in-

tervalu (0; 1), reprezentujici stuper piislusnosti mezi daty a stfedy shluki, viz

1], [515 [19).

V nasledujici kapitole si naznac¢ime metodu matematického programovani,
ktera patii mezi metody rozkladu, ale je méné vyuzivana.
4.4. Aplikace matematického programovani

Matematické linearni programovani vyuzivame pro pevné shlukovani defino-
vané pomoci binarnich dat. Zde si uvedeme dva piistupy ([15]). Prvni vychézi ze

dvou mnozin proménnych:

* proménnych wu;,, které vyjadiuji pfifazeni i-tého objektu k h-tému shluk

(u;, = 1 pokud i-ty objekt patii do h-tého shluku a u;, = 0 pokud nepatii),
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* a y,;, které udavaji, zda i-ty a j-ty objekt patii do stejného shluku (y;; =1
pokud patii a y;; = 0 pokud nepatii do stejného shluku).

Ukolem je najit takové dvé mnoziny bindrnich proménnych, které tvoii op-
timalni rozklad. Tento kol specifikujeme jako tlohu matematického programo-
vani, tedy minimalizujeme soucet vnitroskupinovych vzdalenosti. Vse vyjadiime
pomoci minimalizace funkce:

n -1
F=>2> Dy, (44)
i=2 j=1

za podminek

Yij > g +up — 1 (L<j<i<nih=1,...,k),

k
dun=1(=1,..,n)),
h=1

wp €4{0;1} i=1,...,n;h=1,...,k),
vi; >0 (1<j<i<n).

U druhého pristupu se vyuziva toho, ze j-ty objekt je medoidem urcitého
shluku. Proménné u,; pfedstavuji pfislusnost i-tého objektu ke shluku, jehoZ me-
doidem je j-ty objekt, tzn. u;; = 1, pokud je j-ty objekt vybran jako jeden

z medoidd, jinak u;; = 0. Minimalizuje se funkce:

f= Z Z Djjuij (45)

i=1 j=1

za podminek



uijE{O;l} (Z,jzl,,n)

Problém patii k tiloham celoc¢iselného programovani.

4.5. Optimalni pocet shluki

Velkym problémem miize byt urceni optimélniho poctu shlukt, do kterych
maji byt prislusné objekty pfifazeny. Existuje nékolik pfistupu. Jednim z nich
jsou slozité matematické vypocty. O jednom z nich se mizeme blize docist napf.
v literatufe [8], [15], ktery je zde podrobné popsan.

Dalsim zptisobem muze byt metoda pokusu, kdy postupné zkousime objekty
prifradit mezi rizny pocet shlukt. Zde je nutné vypocty nékolikrat opakovat,
jelikoz u vétsiny metod rozkladu jsou na zacatku voleni reprezentanti shluki
nahodné. Na zékladé téchto vypocti se rozhodneme, jaky pocet shlukl je pro

dana data optimalni.

5. Alternativni pristupy

V této kapitole se budeme zabyvat biologicky inspirovanymi algoritmy, které
se pouzivaji pfi shlukové analyze. Tyto metody maji inspiraci v pfirodé a jsou
alternativou matematickych a heuristickych metod. Déle se zaméfime na umélé

neuronoveé sité a genetické algoritmy.

5.1. Umélé neuronové sité

Neuronové sité se vyuzivaji v oblastech, kde se vyskytuje problém predikce
a klasifikace, ktery je tézko Tesitelny pomoci statistickych metody. V soucasné
dobé se vyuziva v mnoha oborech jako finance, medicina, biologie a dalsi. Vel-
kou vyhodou neuronovych siti je jednoducha adaptace na danou situaci. Existuje
mnoho modeltt neuronovych siti, jako napt. Kohonentiv model samoorganizuji-
cich se map, Hopfieldiv model, adaptivni rezonancni teorie, atd. Nékteré z nich

prozkoumame podrobnéji.

Biologicka inspirace
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Umeélé neuronové sité vychéazeji z vyzkumu umeélé inteligence, napodobeni zivé
inteligence. Zakladnim prvkem je neuron, coz je specifikovana bunka schopna
zpracovavat signaly. Lze jej rozlozit na dendrity (vstupy), télo a axon (vystup).
Jeho model se analogicky sklada z nékolika vstupt (X)), které maji pfifazenou ¢i-
selnou vahu (w), udavajici tzv. silu daného vstupu. Vstupy jsou v modelu slozeny
(nejcastéji souc¢tem vazenych hodnot vstupt) a vysledek je jako argument pie-
dan nelinedrni prahové funkci. Proces uceni neuronové sité spociva ve vytvofeni
neuront, jejich vzajemnému zapojeni a vhodnému nastaveni vsech vah.

Umeély neuron pracuje podobné jako biologicky, ale pouze pokud celkovy pocet

v8ech signéli prekro¢i urcitou aroven (aktivaéni prah).

Obrazek 2: Biologicky neuron

Zakladni myslenkou reseni problémt umeélé inteligence je konstrukce modeld

neuronového systému zivych organizmii, slozenych propojenim umélych neuroni.

Formalni neuron

Formalni neuron je zjednoduseny matematicky model neuronu. Biologicky
neuron prijimé informaci od ostatnich neuront pres synaptické vazby a dal je
predava velkému mnozstvi neuront. Signaly vstupujici do neurontd se scitaji.
Takovyto soucet tvori postsynapticky potencial dosahujici prahové trovné, tzn.

na vystupu z neuronu se objevi jednotkovy signal (> 0). Tento signél se Sifi
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k neuroniim, se kterymi méa synaptickou vazbu. Model neuronu se sklada ze dvou
funkcénich blokt: sumdtoru a bloku realizujici prahovou funkci.

Do sumatoru vstupuji signaly od ostatnich neuronu X, (i = 1,...,n). Sila
vazby je dana vahami w;, soucet vazenych signali je tzv. postsynapticky potencial
&, coz je vstupni veli¢ina prahové funkce f, jejimz parametrem je prah 1J. Prahova

fukce nabyva hodnot:
1, &>
f_{—1,§<19. (46)
Formalni neuron realizuje zobrazeni y = fy(w;, x;), kde x; je ohodnoceni neu-
ronu X;, y je ohodnoceni neuronu Y. Jedna se tedy o diskrétni model, kde vstupy

do neuronu Y nabyvaji hodnot z; € {—1;1} a i vAhy nabyvaji celo¢iselnych hod-

not.

Obréazek 3: Formalni neuron

Uméla neuronova sit

Neuronovou sit, sloZzenou z formélnich neuroni, popisujeme pomoci dynamiky
orientovaného grafu s ohodnocenymi hranami a uzly. Uzly grafu reprezentujici
neurony tvoii mnozinu { X7, ..., X, }, kterd s mnozinou hran udava topologii sité.
K i-tému neuronu pfislusi ohodnoceni x; (vnitini potencial) a & (stav, vystup
neuronu) pfipisujici ke v8em hrandm (i, j) vystupujici z i-tého uzlu a vstupujici

do j-tého uzlu, «; (vstup, stimul).

V problematice umélych neuronovych siti rozliSujeme algoritmy s ucenim bez
ucitele, s ucitelem, upevrniované ucent, kombinované. My se dale budeme zabyvat
algoritmy s ucenim bez ucitele, kdy jsou dana data X, cenova funkce, coz je libo-

volné funkce dat X a vystupu Y, kterd ma byt minimalizovana. O jednotlivych
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kategorii se mizeme vice doéist v literatute [], [7], [15] a [17].

5.1.1. Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy se nazyvaji také samoorganizujici mapy SOM (Self - Or-
ganizing Maps). Tato metoda se prevazné aplikuje na vyhledavani shlukt v tex-
tovych dokumentech a také na detekci novych statistickych soubort. To je mozné
diky tomu, ze SOM v prubéhu vytvarii reprezentanty shluki a také prislusné vahy.
Jednim z pouziti SOM je exploracni analyza dat, kdy neuronova sif je schopna
rozpoznavat shluky dat a také ptiradit k sobé podobné tiidy. Sité SOM se mo-
hou pouzivat pro klasifikaci, pokud je dopredu znam pocet shluk. Model SOM
transformuje vstupni stavovy vektor R™ do libovolné dimenze, vétsinou R” — R2.

Sit SOM je tvotfena 2 vrstvy, a to vstupni a vystupni jednotky. Kohonenova
vrstva (vrstva topologické mapy) je tvofena neurony, které jsou usporadény do to-
pologické struktury (obvykle dvourozmérné miizky). Topologickd struktura ndm
urcuje, které neurony se sebou sousedi. Kazdému neuronu prislusi vektor vah

o stejné dimenzi ([6], [7], [L5], [L7]).

Zpisob zjistovani pozic odezvy v SOM nazyvame soutézeni. Vysledkem souté-
zeni v kazdém kroku dostavame vitézny neuron, ktery nejvice reaguje na vstup x.
Maximum vystupu linedrniho neuronu je mozné najit pomoci i* = arg max;(w! x),
1* je index vitézného neuronu. Zde se vyuziva vypoctu euklidovské vzdalenosti,
vzorec (14). Po pfedlozeni vstupniho vektoru od vstupni vrstvy nejdiive spodi-

tame vzdalenost tohoto vektoru od vSech ostatnich neuront dle:

i* = argmin,; [|x — wy]| , (47)
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kde norma (x—w;) je minimélni, i* je index. Dalsi vztahy pfevezmeme z literatury
3].

Jakmile najdeme vitéze, je potfeba adaptovat vahy. Algoritmus zaruc¢i posun
vahového vektoru vitézného vektoru a jeho topologickych sousedi k aktualnimu

vstupu dle vztahu:
wi(t+ 1) = wy(t) + a(t)h(i, i) [x(t) — w;i(t)], (48)

kde funkce a(t) € (0;1) je ucici parametr, jehoz hodnota klesd v ¢ase, ¢imz se
ukondi proces ([16]). Funkce okoli h(i*, i) definuje rozsah spoluprace mezi neurony,

nejjednodussi zptsob je:

« |1, pokud Dy (ix,1) < a(t)
hi, 1) = {O, jinak (49)

kde Djps(i%,7) je manhattanskd vzdalenost, vzorec (19), mezi neurony * a i
v mfizce map ([15]).

V nékolika krocich si naznac¢ime algoritmus SOM:
Vstup: trénovaci mnozina x;, 1 = 1,2,...,n.

Vystup: vektory vah w;, j =1,2,... K.
1. inicializuj ndhodné w;, ¢ = 0,

2. vyber x; a najdi nejblizsi neuron ¢* |

3. ||xi — W] = min; |x; — Wj”;
4. uprav vSechny vahové vektory (pro vSechna j): w; = w; + ah;-j(x; — w;),
kde « je koeficient atlumu, h;+; funkce okoli; pak i =7 + 1,

5. opakuj kroky 3 az 5 dokud neni splnéno kritérium zastaveni.

5.2. Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (GA) patii mezi stochastické optimalizaéni metody. Jsou
odvozeny na zakladé biologické genetiky a teorie evoluce, napodobuji prirozeny
vybér, kiizeni a mutaci zivych organismti. GA se snazi najit feseni slozitych pro-
blémii, pro které neexistuji vhodné exaktni algoritmy.
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Hlavnim principem GA je postupné tvorba novych generaci. V iteracich vznika
tzv. populace, jejiz kazdy jedinec pfedstavuje jedno feseni. V pribéhu algoritmu
se pro kazdého jedince vycisluje hodnota cenového funkcionélu, ktery chceme
minimalizovat. V GA se tento funkcional nazyva fitness funkce.

Jedinec se nazyva fenotyp. Jedince reprezentujeme chromozomem, ktery se
déli na geny. Geny nabyvaji riznych hodnot (tzv. alely). Alela je obvykle repre-
zentovana bindrnim cislem. Gen je pak fetézec jednicek a nul. Pfi softwarovém
zpracovani se pro ulozeni fenotypt vyuzivd metoda stromu, matice, pole atd.
V kazdé iteraci jsou jedinci nasledné modifikovani a vznika nova populace. Do
nové populace jsou vybirani nejlepsi jedinci na zékladé hodnoty jejich fitness

funkce. Vétsinou se za fitness funkci pouziva pocet jednicek v chromozomu.

Obréazek 4: Chromozom, viz [?]

U GA pouzivame néasledujici evolu¢ni procesy:

Selekce
- proces, kde jsou chromozomy kopirovany do nové populace podle jejich tcelové
funkce; tj. chromozomy s vétsi hodnotou tcelové funkce jsou prevzaty s vétsi
pravdépodobnosti,

- formalné vyjadieno:
1T N Y
Z j=1 f J
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kde p; je pravdépodobnost reprodukce i-tého chromozomii, f; je hodnota fitness

funkce i-tého chromozomu, ) f; je celkové ohodnoceni vSech chromozoma.

KiiZeni
- nejdiive jsou ndhodné vytvoreny pary z vybranych chromozomii,
- nasledné probiha vyména informace mezi pary chromozomt, tj. ndhodné zvolime
gen v chromozomu, od kterého dochéazi k vymeéné zbylé casti,
- pro lepsi predstavu si vSe ukdzeme na jednoduchém piikladu:

mame dané 4 chromozomy a jejich ohodnoceni (pocet jednicek):

¢islo chromozom ohodnoceni
1 (1,1,0,1,0,0,1,0) 4
2 (1,1,1,1,0,0,1,1) 6
3 (0,0,1,0,1,1,0,0) 3
4 (1,0,0,0,1,0,0,0) 2

nahodné vybereme pary chromozomt a nésledné provedeme vyménu casti chro-

mozomu:
¢islo chromozom kfizeni | novy chromozom
2 (1,1,1]1,0,0,1,1) — (1,1,1,1,0,0,1,0)
1 (1,1,0/1,0,0,1,0) — (1,1,0,1,0,0,1,1)
2 (1,1,1,1]0,0,1,1) — (1,1,1,1,1,1,0,0)
3 (0,0,1,0/1,1,0,0) — (0,0,1,0,0,0,1,1)

- krizeni nechavame probéhnout obvykle s pravdépodobnosti 0.75 — 0.95.

Mutace
- operator, ktery v daném procesu prochéazi jednotlivé chromozomy a s danou
pravdépodobnosti méni jejich geny,
- mutace nastava s pravdépodobnosti 0.001 — 0.05,
- v nasem pfipadé se zmeénila ¢tvrtd hodnota u prvniho chromozomu a druha

hodnota u ¢étvrtého chromozomu:

(1,1,1,1,0,0,1,0) | — | (1,1,1,0,0,0,1,0)
(1,1,0,1,0,0,1,1) | — | (1,1,0,1,0,0,1,1)
(1,1,1,1,1,1,0,0) | — | (1,1,1,1,1,1,0,0)
(0,0,1,0,0,0,1,1) | — | (0,1,1,0,0,0,1,1)




Zakladni informace o GA jsou popsany v literatufe [7], [9], [L5], [17].

GA budeme vyuzivat na shlukovani. GA lze vyuzit pro optimalni rozdéleni
dat do shlukt. Ve shlukovani pomoci GA vychazime z metody k praméri, kde
mame n jedinct, které chceme prifadit do k£ shlukt. Snazime se zatradit jedince
do shluki tak, aby byla minimalizovana vnitini variabilita shlukt. Vychazime
z nésledujicich vzorct, prevzatych z literatury [5].

Mame danou mnozinu n objektu {x;;¢ = 1,...,n}, kde z;;, 7 = 1,...,m je

hodnota j-té proménné i-tého objektu. Dale uvazujeme vahy

| 1, i-ty objekt soucésti h-tého shluku
Win = { 0, jinak (50)
prot =1,....,.nah =1,...,k, kde W = [wy;,] je matice vah s vlastnostmi
wip, = {0,1} a S5 wy, = 1.
Centroid (stfed) h-tého shluku je dan vzorcem:
cra(W) = M (51)

D ie1 Win

Vnitini variabilita h-tého shluku je dana:

SMW) = Z Wi, Z(%z — cn)? (52)

=1

a celkova vnitroshlukova variabilita shluku:
k
S(W)=>"8s"Ww). (53)
h=1

Vzdalenost mezi centroidem a danym objektem se pocitd pomoci euklidovské
vzdélenosti (14). Cilem je najit matici W* minimalizujici soucet ¢tverct vzdale-
nosti objekti ve shlucich od centroidu. V nasledujici podkapitole se vice sezna-

mime s konkrétni metodou genetického algoritmu & primeéri.
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5.2.1. Geneticky algoritmus k-primeéru

GA k pruméra vychéazi z metody rozkladu k priméri, ale vyuziva genetické
operatory selekce, mutace zalozené na vzdalenosti a operatoru k priméra zajis-
tujici rychlou konvergenci celého procesu. GA vychazi z populace zakédovanych
feSeni, jez je inicializovana nahodné. Nyni se blize seznamime s jednotlivymi

Castmi GA.

Kdédovani
Stavovy prostor dané ulohy je tvofen vSemi maticemi W splnujici podminku
wi, = {0,1} a Zﬁ:l w;p, = 1. Kazdéa alela koresponduje s ur¢itym objektem a jeji
hodnota odpovida poradovému c¢islu shluku, do néhoz objekt néalezi. Vychazime

z (50).

Inicializace

Kazdého jedine ndhodné pfifadime k ¢islu shluku (diskrétni rovnomérné rozdéleni

od 0 do k).

Operator selekce
Operator ndhodné vybira chromozomy z predeslé populace pomoci distribuce
F(s;
p(si) = % ) (54)
kde F'(s;) udava hodnotu uc¢elové funkce pro dané fetézce v populaci.

Je tieba, aby kazdé FeSeni (jedinec) v populaci bylo ohodnoceno. Toto ohod-
noceni udava jeho schopnost prezit nebo prispét ke zlepsSeni zZivotaschopnosti
pristi generace. Hodnota fitness funkce jedince zakddovaného fetézcem sw za-
visi na celkové vnitini shlukové variabilité S(W). Cilem je minimalizovat S(W),
tedy TeSeni s relativné mensim souctem ctvercit odchylek uvnitt shluku musi mit
relativné vétsi hodnotu tcelové funkce.

My zde budeme déle pouzivat mechanismus ¢ ofiznuti prevzaty z literatury

[15]:
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Necht
f(SW) = _Sh(w) 5

9(sw) = f(sw) — (f — cd) ,

kde f je stfedni hodnota a & smérodatni odchylka funkce f(sw) ve stavajici
populaci a ¢ je konstanta z intervalu (1;3). Potom je hodnota ucelové funkce

jedince F'(sw) déna vztahem

_ Jg(sw), jestlize g(sw) > 0,
Flsw) = { 0, jinak. (55)

Operator mutace
Mutace méni hodnotu néjaké alely v zavislosti na vzdalenosti centroidu shluku od
odpovidajicitho objektu. Operator je definovan tak, ze pravdépodobnost zmény
hodnoty alely na shluk je vyssi, pokud je centroid korespondujiciho shluku blize
k objektu. Zde budeme dale vyuzivat euklidovskou vzdalenost mezi objektem x;

a centroidem cj,. Pak je ale zaménéné hodnotou ndhodné vybranou z distribuce:

CmDmax - Dj
Zzzl(cmDmax - Dh)

pj = P{sw(i) = j} = ) (56)
kde c,, je s hodnotou mezi 1 a Dy, = max;,{D},}. Cim mensi bude pocet shluki,
tim vétsi bude hodnota ¢tvercové euklidovské miry. Diky tomu bude zabranéno

vzniku prazdnych shluki.

Operator k£ pruméri
Pro zrychleni vypoctu se pouziva jednokrokovy operator k& pruméri. Necht sw
je Fetézec, pak operator k primeéru je tvoren dvéma kroky, které po aplikaci na

sw davaji lepSi sw«:

1. spocitame stiedy shlukt dle (51) pro danou matici W,

2. preusporadame objekty, aby patfili do shluki, jejichz vzdalenost od stfedu

shluku je nejmensi, nasledné vypocitame novou matici W*.
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Nyni si v nékolika krocich naznac¢ime GA k praméri:

Vstup: pravdépodobnost mutace p,,, pocet jedincii v populaci n, maximalni
pocet generaci MAXGEN.

Vystup: vysledné feseni - fetézec s.

{Inicializuj populaci Pp;
geno = MAXGEN;
s = Py; (P je i-ty Tetézec v Py);
dokud (geno > 0)
{Vypo¢ti hodnoty fitness fetézct v Fy;
P*=Selekce(P);
pro i = 1 do n; P, = Mutace(F});
pro i = 1 do n; k praméra (P;);
s = fetézec v P, k nému odpovidajici vahova matice W
generuje minimalni primérnou ¢tvercovou chybu;
jestlize S(W¥) > S(Wy), s* = s;
geno = geno — 1;}

vystup s*;}

GA se daji lehce interpretovat na feseni nejrtiznéjsich tukoli, vychazi to z jejich
obecnosti. Jejich hlavni nevyhodou je nutnost nastaveni mnoha parametri, jako
je reprezentace dat, definice mutace a ktizeni. V soucasné dobé se GA stale vice
pouzivaji, i kdyz nejsou prili§ propracované. Kazdy si je musi upravit pro sva
data, je to spiSe provadéno formou pokus - omyl.

O podrobnéjsich informacich o GA se muZeme docist napt. v literatute [9],
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6. Aplikace

6.1. Metody shlukové analyzy implementované v Matlabu

V nésledujici kapitole se budeme zabyvat aplikacemi jednotlivich metod na
praktickém piikladé v programu MATLAB. Podivame se na feseni hierarchickych
metod a metody rozkladu (metoda k praméri) pomoci zabudovanych piikazi.
Nyni se blize sezndmime s ptrikladem.

Pro prakticky priklad jsme zvolili hlasovani poslancti. Data jsme ziskali z in-
ternetovych stranek Poslanecké snémovny [14]. Jedné se o 11 vybranych hlasovéni
vSech poslancti za obdobi éerven - fijen 2008. Vybrané obdobi je kratsi kvtili ¢asté
zméné v Poslanecké snémovné, jelikoz nékteri poslanci odstupuji ze své funkce
v pritbéru zvoleného obdobi a jsou nahrazeni jinymi z prislusné politické strany.

Vybrana hlasovani se tykaji nasledujicich novel: o registrovaném partner-
stvi, o zaméstnanosti, o vzdélani, o verejnych zakazkach, o cestovnich dokladech,
o elektronickych komunikacich, na ochranu zvitat proti tyrani - EU, o zajisténi
jakosti a bezpecnosti lidského tkani, o namorni plavbé, o spravé dani a poplatki,
o omezeni plateb v hotovosti.

Prehled o hlasovani vsech poslanct v jednotlivych novelach zakont je uveden

v souboru POSLANCI200.xls, zde uvedeme jen ukazku:

jméno p.str. | pof. | hl | h2 | h3 | h4 | h5 | h6 | h7 | h8 | h9 | h10 | hill
W.Bartos ODS 1 AlA VA | Z|Z|A|Z|]A|A|N A
A|lA|A]JA|JA A |O]|O O O

J.Bauer ODS 2 A

J.Paroubek | CSSD | 121 | A
B.Petr CSSD | 122 | A

Z 'z

M.Pohanka NZ 200 O | O | Z | A|Z]|O|Z]|]0O]|O0O N A

Pro zjednoduseni vypoctu jsme si prevedli kvalitativni hodnoty jednotlivych

hlasovani na ¢iselné jednotky a to nasledujicim zptisobem:
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[Z] - zdrzel se .................. 0,

[O] - nepfitomen ............... 0,

[M] - omluven ... 0

Budeme zkoumat, ktefi poslanci a také které politické strany maji k sobé
nejblize, nebo naopak se nejvice lisi ve svych nézorech.

Budouci ¢tenari této prace by nemuseli byt seznameni se situaci ve snémovné

ve zkoumaném obdobi ¢erven — fijen 2008. Pravicova koalice byla tvofena ODS,

KDU-CSL, SZ, NZ. K opozi¢nim stranam pat¥ila CSSD, KSCM.

6.1.1. Hierarchické metody

Nejdfive se podivame na feseni daného prikadu pomoci zabudovanych piikazi
programu MATLAB a na dendrogram. Tento program nam poskytuje rychlé a
snadné feseni daného tikolu. Pro prvni ukazku jsme zvolili hierarchickou metodu
nejblizsiho souseda (28) s vypoctem euklidovské vzdéalenosti (14). Vyuzili jsme

zékladni prikazy:

Y = pdist(X,’seuclidean’)

squareform(Y);

Z=linkage(Y,’single’);

[H,T]=dendrogram(Z,200, colorthreshold’,’defaul’);

kde X je vstupni matice hlasovani, dpist je funkce pro vypocet vzdalenosti,
squareform vraci symetrickou matici vzdalenosti typu n x n (v nasem piipadé
200 x 200) a funkce linkage zajistuje shlukovani.

Na obrazku 5 si miizeme v§imnout, Ze se nam netvori mensi podshluky, ale
jednotlivé objekty se postupné shlukuji do jednoho shluku. Dale si ukazeme,
jak to dopadne, pokud pouzijeme hierarchickou metodu nejvzdalenéjsiho souseda
(29) s vyuzitim Hammingovy vzdalenosti (21). Na Sestém obrazku mtzeme vidét
vytvoreni mensich podshluki, které se nasledné shlukly do jednoho. Podshluky

jsou pro prehlednost barevné rozliseny.
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Obréazek 5: Metoda nejblizsiho souseda
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Obrazek 6: Metoda nejvzdalenéjsiho souseda
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Jednotlivé dendrogramy jsou pro velky pocet objektd neptehledné. Proto si
pro lepsi pfehled ukazeme dendrogram pro vybranych 50 poslanci a jejich 11
hlasovani. Jsou vybrani zastupci ze vsech politickych stran. Zde uvazujeme hie-
rarchickou centroidni metodu (33), u které se vyuziva pouze vypocet euklidovské

vzdélenosti (14).

Hal e

05—

pltlt 1l
410 1 714812 21511 51745 91635403257 3635392125 1830 2242 6 1349 50 3 41 46 48 47 44 19 26 43 20 33 09 23 27 31 28 34 24

Obrazek 7: Centroidni metoda pro vybranych 50 poslanct

Na tomto obrazku vidime postupné vytvareni podshlukii, dokud se nam vSechny

objekty neshlukly do jednoho shluku. Nejdiive se nam vytvorily podshluky:

. 4 M. Hrbala (ODS) + ¢. 10 P. Necas (ODS),

<

[ ]
e ¢. 1 W. Barto§ (ODS) + ¢. 7 J. Jezek (ODS) + ¢ 14 L. Talmanova (ODS),

e ¢. 2 J. Bauer (ODS) + ¢. 5 P. Hrn¢if (ODS) + ¢. 9 I. Langer (ODS) + ¢. 11
M. Némcova (ODS) + ¢. 15 P. Tluchot (ODS) + ¢.17 M. Topoléanek (ODS)
+ ¢. 45 V. Parkanova (KDU-CSL),

e ¢.16 V. Tlusty (ODS) + ¢. 21 M. Hasek (CSSD) + ¢. 25 J. Kréatky (CSSD) +
.32 D. Rath (CSSD) + ¢. 35 M. Bayerovad (KSCM) + ¢&. 36 Z.B. Rujbrova

<
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(KSCM) + ¢. 37 M. Bicik (KSCM) + ¢&. 38 S. Markova (KSCM) + ¢&. 39 Z.
Marsicek (KSCM) + ¢. 40 L. Ml¢ak (KSCM),

e ¢. 18 V. Aubrecht (CSSD) + ¢. 30 P. Ploc (CSSD),

. 6 R. Chytka (ODS) + ¢. 13 D. Riesiegel (ODS),

[ ]
[@X

e ¢. 22 J. Chalupa (CSSD) + ¢&. 42 M. Kalousek (KDU-CSL),
e ¢. 3 P. Bohatec (ODS) + ¢. 41 L. Hovorka (KDU-CSL),
e ¢. 46 M. Bursik (SZ) + ¢. 47 K. Jacques (SZ) + ¢. 48 O. Liska (SZ),

e ¢. 19 J. Babor (CSSD) + ¢. 26 S. Kiecek (CSSD) + ¢. 43 J. Kalas (KDU-
CSL),

e ¢. 20 V. Bohdalova (CSSD) + ¢. 33 L. Sincl (CSSD),

e ¢. 27 J. Paroubek (CSSD) + ¢&. 28 B. Petr (CSSD) + & 31 P. Rafaj (CSSD)
+ ¢&. 34 Z. Skromach (CSSD).

Poslanci: ¢. 8 J. Krupka (ODS), &. 12 A. Radl (ODS), & 23 V. Jandék (C:SSD),
& 24 J. Krékora (CSSD), & 29 J. Petrit (CSSD), ¢. 44 T. Kvapil (KDU-CSL), ¢.
49 M. Meléak (NZ), ¢. 50 M. Pohanka (NZ) nevytvofili podshluky, ale pfifadili

se pozdéji k vyse vytvorenym podshluktm.

6.1.2. Metoda k priméra

Stejné jako pro hierarchické metody ma MATLAB zabudované ptikazy i pro
metody rozkladu. Hlavnim rozdilem od hierarchickych metod je, Ze u metod roz-
kladu musime predem stanovit pocet shlukii, do kterych maji byt jednotlivé ob-
jekty shluknuty.

Princip metody k& prumeéri si ukazeme na prikladu z poslanecké snémovny,

kde opét uvazujeme 11 hlasovani 200 poslanct. Vyuzili jsme prikazy:
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X=transformaceHLASOVANI(HLASOVANI);
Xdim=X;

idx7=kmeans(Xdim,7,’dist’,’city’, ’display’,’iter’);
silh7,h]=silhouette(Xdim,idx7);
sedm=mean(silh7)
idx6=kmeans(Xdim,6,’dist’,’city’, ’display’,’iter’);
silh6,h]=silhouette(Xdim,idx6);

mean(silh6)

idxb=kmeans(Xdim,5,’dist’,’city’, 'display’,’iter’);
silh5,h]=silhouette(Xdim,idx5);

mean(silhb)

idx4=kmeans(Xdim,4,’dist’,’city’, ’display’,’iter’);
[silh4,h]=silhouette(Xdim,idx4);

mean(silh4)

Funkce kmean nam rozdéli data do k shlukt a vraci index shluku, do kte-
rého byl objekt zafazen, vyuziva se pfitom euklidovskd vzdalenost (14) objektu
od centroidu (stfedu) shluku. Funkce silhouette vykresluje obrysy shlukd, které
jsou vytvoreny a funkce mean nam slouzi k porovnani vice feseni pomoci prii-
mérné hodnoty danych obrysi shluki.

Do prikladu jsme zadali, aby se objekty zatadily do 1, 2, 3,4, 5,6, 7,8, 9, 10
a 11 shlukt. Je nutné si uvédomit, ze funkce kmean si na zacatku voli zastupce
shluk ndhodné, proto se vysledky mohou lisit, pokud vypocet provadime opa-
kované. Vypocet byl ne€kolikrat opakovan. Ze ziskanych vypocth jsme zjistili, ze
algoritmus vytvoril nejcastéji 4 shluky, nasledné 7 a 9 shlukii, coz mtizeme vidét

na nasledujicim histogramu cetnosti prifazeni objektd do shluki.
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Histagram cetnosti shlukovani
%5 T T T T T T

cetnost (%)

pocet shluku

Obréazek 8: Histogram cetnosti shluki

Na nésledujicim obrazku mutzeme vidét pritazeni objektt do 4 shlukt s hod-

notou mean = 0.1079 .

Cluster

! ! ! !
0 02 0.4 0E ne 1
Silhouette Walue

Obrazek 9: Metoda 4 - primeéri
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V priloze idrPoslmean.xls mame uveden vektor idx4, ktery jsme dostaly na vy-
stupu. Tento vektro udava, do kterych shlukt byly jednotlivé objekty prirazeny.
V nasem piipadé se napt. do ¢tvrtého shluky priradili poslanci:

T. Dub (ODS), E. (ODS), M. Hrbata (ODS), R. Chytka (ODS), L. Je-
zek (ODS), D. Kafka (ODS), J. Klas (ODS), F. Laudat (ODS), L. Liby (ODS),
P. Necas (ODS), O. Suk (ODS), V. Soltys (ODS), V. Bohdalova (CSSD), V. Jan-
dak (CSSD), Z. Ji¢insky (CSSD), V. Klucka (CSSD), Z. Kotous (CSSD), K. Kra-
tochvile (CSSD), R. Kufa (CSSD), A. Michalik (CSSD), P. Rafaj (CSSD),

D. Rath (ODS), H. Sediva (CSSD), L. Sincl (CSSD), M. Véiia (CSSD), Z. Beba-
rové - Rujbrova (KSCM), M. Bi¢ik (KSCM), P. Brany (KSCM), M. Grebenicek
(KSCM), P. Hojda (KSCM), P. Rabas (SZ).

V tomto shluku mame nejvice zastupctt z ODS a CSSD, na druhé strané se
zde nevyskytuji zastupci z KDU-CSL a Nezavisli.

Pokud maji dva objekty stejnou hodnotu pro prifazeni do shluku, tak se
jednomu z nich prifadi zaporna hodnota, aby se nasledné rozlisily. proto shluky
obsahuji objekty se zapornou hodnotou, coz lze vidét na obrazku.

Na dalsim obrazku miizeme pro porovnani vidét nejoptimalnéjsi prifazeni ob-

jektt do 7 shlukt s hodnotou mean = 0.1378.
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Obrazek 10: Metoda 7 - prameéru

Vektor idx7 (rozméru 200 x 1) uvedeny v pfiloze idzPoslmean.zls ndm udava,
do kterych shluki byly objekty zarazeny. Napi. sedmy shluk obsahuje poslance:
Walter Bartos (ODS), Eva Dundackova (ODS), Jozef Kochan (ODS), Daniel Rei-

siegel (ODS), Martin Riman (ODS), Pavel Svoboda (ODS), Boris Stastny (ODS).
Do tohoto shluku se prifadili pouze poslanci z ODS.
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6.2. Metody shlukové analyzy implementované v SASu

V predchozi kapitole jsme si ukézali shlukovani pomoci programu MATLAB.
V dnesni dobé vsSak existuje mnoho statisticky zamérenych programi, jednim
z nich je statisticky program SAS. Tento software poskytuje integrovany proces
pro analyzu jakychkoliv dat a nastroj pro prognozu a planovani zmén vedoucich
k tspésnému reseni. V této kapitole si ukdazeme feSeni shlukové analyzy pomoci
tohoto programu. SAS poskytuje feseni problému pomoci hierarchické metody
nejblizsiho souseda a to primérnym shlukovanim, hierarchickou centroidni meto-
dou a dale metodou rozkladu k& prameéra.

Shlukovou analyzu mtzeme aplikovat na rizné priklady, napt. z oblasti ekono-
mie, bankovnictvi, biologie, mediciny, atd., proto si ukazeme shlukovani pomoci
SASu na piikladu z biologického prostiedi.

Byla nam poskytnuta data z katedry geoinformatiky Pif UP Olomouc [13]
o vyskytu 123 druhtt motyli na tzemi Bilych Karpat. Toto tizemi je pokryto
113 mapovymi listy pfiblizné stejné velkych lokalit (kvadrati). Kazda lokalita je
oc¢islovana podle principti pro ¢islovani map v kladu listti. U kazdé lokality mame
uvedeno: jaky typ pludy se zde nachazi nebo zda se zde vyskytuji lesy, skaly,
louky ¢i pole a dalsi udaje. Tyto faktory ovliviiuji vyskyt rostlin a zivocichi.

Napr. o lokalité v mapovém listu ¢. 7170-33 vime:

faktor hodnota
vyméra kvadratu v CR / (BK) (ha) 138,18
vyméra celého kvadratu (ha) 850,87
stfedni nadmofska vyska v q (m n.m.) 465
minimalni nadmoiské vyska v q (m n.m.) 357
maximalni nadmorska vyska v q (m n.m.) 569
rozdil (m) 212
Délka vodni tokd v q (m) 2289
Délka asfaltovych komunikaci v q (m) 0
kysely fly$ absolutni vyméra v q (ha) 0,75
zésadity flys absolutni vyméra v q (ha) 137,43
pénovce a suté absolutni vymeéra v q (ha) 0
glejové pudy absolutni vyméra v q (ha) 2,64
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Podrobné informace o vSech lokalitich mutzeme najit v souboru faktoryo-

Tez.csv.

6872-24 u [
f 887313 |gg73-14 |

| T -

|6874-13 |

| 6874-14 587?3_/
|

OCISLOVANI LOKALIT

I
17072-1 3 J‘
7071411707142 | 7675 5

—

70721
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(707241 70722 107531 J rorss
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Obrézek 11: Ocdislovani lokalit

Maéame k dispozici vstupni matici rozméru 123x 113, kde mame tidaje o vyskytu
123 druzich motyla ve 113 lokalitach. Uvedena data nam udéavaji vyskyt daného
druhu motyli (objekty) v jednotlivych lokalitach (proménné), obsahem neni sku-
teény pocet motyli, ale jen pocet pozorovani (napf. pokud tam bylo pozorovano
v jeden den 10 motyli, bere se to jako 1 vyskyt, druhy den 30, opét bereme jako
1 vyskyt, celkem tedy 2). VSechny potfebné informace o vyskytu motyli jsou

uvedeny v souboru nasimotyli.xzls, napt.:
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nazev N6872_.41 | N6872_42 | N6872_43 N7172.13 | N7172_14

AGLURT 3 4 2 1 0
ANTCAR 43 72 31 12 0

APAILI 0 0 0 0 0
COEGLZ 20 22 12 0 0
COEPAM 43 72 43 51 7
COLALF 0 0 0 0 0
VANATA 15 20 5 0 1
VANCAR 14 18 1 1 0
ZERPOL 0 0 0 0 0

Na obrazku mtzeme vidét zkoumané tizemi rozdélené na prislusné lokality

s danymi vyskyty motyld.

POCET VYSKYTU MOTYLU

CELKEM / none
e 1,00000000 -

140,000001 - 261,000000
261,000001 - 386,000000
386,000001 - 516,000000
516,000001 - 747,000000
747,000001 - 960,000000
1276,00000

960,000001 -

°
°
@
®
@
@
@ 1276,00001 -
@
@

1828,00001 - 2704,00000

2704,00001 - 4118,00000

140,000000

1828,00000

Obrazek 12: Vyskyt motyla v danych lokalitach
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Jména motylt jsou uvedena jako zkratky latinskych nazvi. Napft.:
Babocka Admiral = Vanessa Atalanta - VANATA

Bélasek fepkovy = Pieris napi - PIENAP

Okac zedni = Lasiommata megera - LASMEG

Soumrac¢nik jahodnikovy = Pyrgus malvae - PYRMAL

Obrazek 15: Okac zedni Obrazek 16: Soumracnik jahodnikovy

Budeme zkoumat, které druhy motylt jsou si nejvice podobné z hlediska
vyskytu v jednotlivych lokalitach. Odtud se miizeme napt. dozvédét, jaké druhy

motylu ziji ve stejnych lokalitach, coz je ovlivnéno faktory jednotlivych lokalit.

6.2.1. Metoda nejblizsiho souseda

Program SAS vyuziva pro hierarchické shlukovani metodu nejblizsiho sou-
seda s primérnym propojenim shlukt, tj. pii shlukovani objektit bereme v tivahu

aritmeticky primér hodnot objekt v daném shluku.
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Po zadéni ptikladu do SASu dostavame zakladni idaje o shlukovani, tj. které
objekty se nam k sobé postupné shlukly a také v jaké iteraci. Vysledky viypo-
¢t muzeme vidét v prilozeném souboru hierMetodaSAS.pdf na strané 9 — 12 a

hierSASmot.zls.

Cluster History _

e Norm | T
: Clugters BMS| i
MNCL Jained FREQ| Dist|e
122 | OB43 | OB101 2 (1]

121 | OB33 | CL122 J100ME(T
120 CL121 [ OBSE 4100013 T
118 | CL120 | OB108 100013 T
B
2
7

18| cL11a | oB110 00013
117 | oBB4 | 0B108 00021
116 cL118 | OB115 ooozs| T

Obrazek 17: Historie shlukovani

Na zakladé vypoctu shlukovani dostavame dendrogram motylu:
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Obrazek 18: Dendrogram - metoda nejblizsiho souseda

5}



Dendrogram vytvoreny v programu SAS je prehlednéjsi nez vytvotreny v pro-
gramu MATLAB.

SAS nam také pri vypoctu udava zakladni statistické tdaje o jednotlivych
proménnych a to stfedni hodnotu, smérodatnou odchylku, sikmost a Spic¢atost.

Jednotlivé vypocty jsou uvedeny v souboru hierMetodaSAS.pdf na strané 1 — 4.

6.2.2. Centroidni metoda

Dalsi metodou, kterou nam poskytuje SAS, je hierarchicka centroidni metoda.
U centroidni metody se vychazi z té7ist (centroidi) vytvorenych shlukti béhem
shlukovani. U této metody je velice diilezité, Ze pro vypocet vzdalenosti se pouziva
pouze kvadrat euklidovské vzdalenosti.

Vystupem SASu u centroidni metody je opét vypis postupného shlukovani,
tj. které objekty se k sobé shlukly a pfi jaké iteraci. Vse je uvedeno v souboru

centroidMetSAS.pdf na strané 9 — 12 a centroidMetSAS.zls.

Cluster History

e Norm | T
_ Clugters Cent | i
NCL Jined |FREQ| Digt|e
122 | 0B43 | CB101 2 0
121| 0B3g | cL1z2 aloooia| T
120| cL121 | OB98 4loooiz| T
18| cL120 | oB108 50001
118 | cL113 | OB110 &|ooon
117 | 0864 | 0B108 20002
116 | CL118 | OB115 7| oooz7
115| 0871 | OB107 2 | non4s
114 | CL116 | CL115 g | 0.0047
113 cLrd |cL1y 11| ooos4

Obréazek 19: Historie shlukovani - centroidni metoda

Proces shlukovani je znazornén na nésledujicim dendrogramu.
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Stejné jako u metody nejblizsiho souseda ndm SAS u centroidni metody dava
na vystupu statistické iidaje o jednotlivych proménnych, které jsou uvedeny v sou-

boru centroidMetSAS.pdf na strané 1 — 4.

6.2.3. Metoda k priméru

Vedle hierarchickych metod SAS poskytuje pro feseni klasifikace dat i metodu
rozkladu £ primeért. Zde je dilezité na zacatku stanovit pocet shlukti, do kterych
se maji dané objekty piitadit, dale konvergenéni kritérium (obvykle voli 0.2) a
maximalni pocet iteraci. SAS nam na vystupu dava zakladni statistické idaje jak
o proménnych, tak o vytvorenych shlucich.

My jsme aplikovali metodu & primért na priklad z entomologického vyzkumu.
Na zacatku jsme si zvolili, Ze se objekty maji rozdélit do 10 shlukt. To je dano
metodou pokus-omyl. Konvergencni kritérium jsme zvolili rovno 0.2. Na vystupu

jsme dostali:

Iteration History
Relative Changein Cluter Seeds
Iteraion | Criterion 1/2|3 4|15]6 7 gla 0
1 60,5750 | 07085 | 0|0 | 04740 | 0|0 |0.5571 | 05769 |0 | 04759
2 21 7753 | 0.00900 |00 00|00 o47s )| 00675 |0 0
d| 216479 oo gjoyo i 0o 0

Obrazek 21: Historie shlukovani - metoda k praimeéru

Zde mame uvedeny hodnoty relativni zmény pro stredy shluki, které se nam
ustdlily po trech iteracich. V nasledujici tabulce mame uvedeno, kolik objekti
bylo pfitazeno do prislusnych shlukt, smérodatnou odchylku daného shluku, ma-
ximalni vzdalenost objektu od stiedu shluku, nejblizsi shluk a vzdalenost mezi
centroidy téchto shlukd. Déle je v souboru 10meanSAS.pdf na strané 13 a 14

uvedena hodnota radiusu prekroceni, jehoz hodnoty jsou rovny 0, proto je v na-
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sledujici tabulce vynechan.

Cluster | freque. | Std deviat. | Max. dist. | Near. clust. | Dis. betw. cl. centroid
1 95 15.5842 642.3 7 373.6
2 1 0 0 9 2957.1
3 1 0 0 6 1291.8
4 2 56.8329 427.2 5 1482.5
5 1 0 0 4 1482.5
6 1 0 0 3 1291.8
7 8 38.9424 499.6 1 373.6
8 10 44.4122 578.9 7 386.7
9 1 0 0 5 1946.7
10 3 41.130 430.8 8 430.4

7 tabulky je zfejmé, Ze nejvice objekti bylo pfifazeno do prvniho shluku.
Hlavni nevyhodou metody £ primeért u programu SAS je, Ze zde nemame pie-
hled, které objekty byly pfifazeny k danym shluktm. Je nutné si projit infor-
mace o stfedni hodnoté shlukt, v nasem pfipadé jsou uvedeme v souboru 10me-
anSAS.pdf na strané 19 — 31. Jelikoz mame k dispozici 113 pozorovani u kazdého

objektt, je to z ¢asového hlediska velice naro¢né. Jako dalsi nevyhodou je, ze SAS

neposkytuje grafické znazornéni reseni.

Veskeré informace o vysledku feSeni prikladu vyskytu motyli jsou uvedeny
ve vysSe zminéném souboru, kde se muzeme docist i zakladni statistické tdaje

o jednotlivych proménnych. V priloze je uvedeno feseni shlukovani pro 15 a 20

shluki.
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6.3. Naprogramované aplikace

6.3.1. Metoda nejblizsiho souseda

Program MATLAB nam poskytuje opravdu rychlé feseni, ale uz zde nevi-
dime postupny vypocet a jednotlivé iterace shlukovani. Z dendrogramu mizeme
vycist, které objekty se shlukly. Nezname uz ale postup shlukovani a hodnoty
z matice vzdalenosti, podle kterych doslo ke shlukovani. Proto jsme si vytvorili
vlastni shlukovaci algoritmus v programu MATLAB, ktery popiseme na ptikladu
z poslanecké snémovny pro 200 poslanci.

Uvazujeme vysSe uvedena data z 11 hlasovani 200 poslancti a metodu nej-
blizsitho souseda. Mame tedy vstupni matici 200 x 11. Pro vypocet vzdalenosti
pouzijeme Hammingovu vzdalenost (21), odtud dostavame symetrickou matici
vzdalenosti.

V nésledujici ¢asti popiseme algoritmus pouze pro 5 vybranych poslanct,
abychom mohli samotnou metodu lépe vysvétlit. Mezi vybranymi poslanci je
M. Topoléanek (ODS), J. Paroubek (CSSD), L. Ml¢ak (KSCM), M. Kalousek
(KDU-CSL) a M. Bursik (SZ).

Uvazujeme tedy vstupni matici X; rozméru (5 x 11):

1 110000000
-1-11001 0110
0 001101101
0 010000000
1 1100-10010

X1

1
1
1
1
0

Na zakladé Hammingovy vzdalenosti vypocitame matici D:

0 2.645 2.828 1.414 1.732
2645 0 3 2.236 2.828
D=]2828 3 0 2.449 3.317
1.414 2.236 2.449 0 2.236

1.732 2.828 3.317 2.236 0

Dle metody nejblizsiho souseda vybereme nejmensi vzdalenost, v nase pripadé

je to hodnota 1.414 pro prvni a ¢tvrty objekt. Vznikd ndm shluk Cy = {x, 24},
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ktery je tvoren poslanci M. Topoldnkem (ODS) a M. Kalouskem (KDU-CSL).
Charakteristikou tohoto shluku je aritmeticky primér hodnot objektt 1 a 4, tedy
(1,0.5,0.5,1,0,0,0,0,0,0,0).

Tento shluk umistime na pozici prvniho shluku ve vstupni matici X, rozméru
(4 x 11).

Po tomto kroku znovu vypocitame matici vzdalenosti, nyni dostavame matici

o rozméru (4 x 4):

0 2449 2.646 2
2449 0 3 2.828
2.646 3 0 3.317

2 28283317 O

D, =

V matice D; najdeme nejmensi vzdalenost, coz je hodnota 2 pro shluk C}
a Ctvrty objekt (v plivodni matici by to byl objekt 5). Dostavame shluk Cy =
{C1, 24}, je tvoren poslanci M. Topolankem (ODS), M. Kalouskem (KDU-CSL)
a M. Bursikem (SZ). Shluk Cy opét zafadime na prvni pozici ve vstupni matici.
Jeho charakteristikou je aritmeticky priamér hodnot shluku C a 5. objektu,tj.
(0.50,0.75,0.75,1,0,0,—0.50,0,0,0.50, 0).

Opét prepocitame matici vzdalenosti rozméru 3 x 3.

0 2.646 3
Dy,=12646 0 3
3 3 0

Opét najdeme nejmensi vzdalenost, coz je hodnota 2.646 pro objekt 2 a shluk
Cy. Vznikd mam novy shluk C3 = {C5, z2}, jehoz hodnoty jsou
(0.75,—0.125,—-0.125,1,0,0,0.25,0,0.50,0.75, 0). K vySe uvedenym poslanctim se
nam ptida J. Paroubek (CSSD).

0 2.646
D3:<2.646 0 >

Zde uz naposledy slou¢ime shluk (' s 2. objektem, jez je reprezentovan poslan-

cem L. Ml¢dkem (KSCM) (v ptivodni matici by to byl étvrty objekt). Dostavame

Pro 3. iteraci dostavame
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Shluk C} s charakteristikou
(0.875, —0.0625, —0.0625, 0.5, 0.5,0.5,0.125, 0.5, 0.75, 0.375, 0.5), ktery obsahuje
vsech 5 objekti, které jsme sloudili na zakladé metody nejblizsiho souseda.
S postupnym shlukovani je tfeba si uvédomit, ze pokud slouc¢ime objekty
do jednoho shluku, tak se pro zbytek objektid zméni jejich piivodni potadi.
Stejnym zpusobem jsme provedli vypocet pro vsech 200 poslanci. Diky vy-
tvofenému algoritmu dostédvame postupné feSeni hierarchické metody nejblizsiho
souseda. V tomto algoritmu si mizeme libovolné zménit vzorec pro vypocet vzda-
lenosti a metodu nejblizsiho souseda vyménit napf. za metodu nejvzdalenéjsiho

souseda, kde uvazujeme maximalni vzdalenost mezi objekty.

6.3.2. Geneticky algoritmus k& pruméra

V dnesni dobé se pro klasifikaci dat stale vice vyuzivaji alternativni pfistupy
inspirované prirodou. Pro shlukovou analjzu se vyuziva znalosti umélych neu-
ronovych siti a genetickych algoitmt. V nasledujici ¢asti si ukazeme algoritmus
GA k prameéri, ktery aplikujeme na vyse uvedeném piikladu, tykajici se vyskytu
motyli na urcitém tzemi.

Mame k dispozici data z vyskytu 123 druhi motylia ve 113 lokalitach, [13].
Hlavnim principem algorimu je pritazeni objektti do pfedem stanoveného poctu
shlukt. V nasem piipadé uvazujeme pritazeni motyli do 20 shluki. V nékolika

krocich si zde naznac¢ime pribéh nami vytvoreného algoritmu k priaméri:
1. Sestavime pocéateéni matici vah W spliujici podminku (50). Matici vah jsme
zvolili ndhodné tak, aby spliiovala dané podminky.

2. Nahodné vybereme 20 objektt (z ptivodnich 123). Vypocitame stiedy shluki
dle (51).

3. Aplikujeme operator selekce dle (54), (55).
4. Aplikujeme operator krizeni.

5. Aplikujeme operator mutace na zakladé vypocitanych pravdépodobnosti dle
(56).
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6. Prepocitame matici vah W a stiedy shluki
7. Pritadime objekty do shlukti, tak aby vzdalenost objektu od prislusného

shluku byla mensi nez vzdéalenost objektu od ostatnich stiedi

Cely postup opakujeme pro prislusny pocet iteraci. V nasem pfipadé jsme
cely proces opakovali pro 1000 iteraci. Na nasledujicim obrazku mizeme vidét,
jak dopadne shlukovani pomoci vlastniho algoritmu GA k priumért vytvoreného
programem MATLAB. Mame 20 chromozomt, které nam reprezentuji shluky.

U kazdého chromozomu jsou uvedeny ¢isla objekti (motyli), které byly pfifazeny

do daného shluku na zakladé nejmensi vzdalenosti od stfedu shluku. Nékteré
shluky mohou zistat prazdné, tzn. ze do shluku nebyl pfitazen zadny objekt.

V takovém piipadé je shluku prifrazena hodnota NaN
99

€

3
. ! 1031 5
B& 2 ﬁlsiU 33—’ 1&_} k_,
n o4 B8 g 1§,1 £«
500 19 31 10 45 1 9 42
AR R R N s s e NaNse o 4 15 6

Obrazek 22: Shlukovani motyla (1)

Je nutné si uvédomit, ze na zacatku algoritmu vybirdme objekty nahodné

proto pokud nas algoritmus spustime vicekrat, mizeme dostat rozdilné vysledky,

coz muzeme vidét na dalsim obrazku
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Obréazek 23: Shlukovani motyla (2)

Opétovnym spusténim naseho algoritmu neziskavame shodné vysledky, proto
je vhodné vysledky porovnat. Miizeme tak posoudit, zda byly vytvoreny podobné

nebo stejné shluky a ziskat tak objekty, které jsou si opravdu nejvice podobné.
Ve vétsiné pripadi vznikl nejméné jeden prazdny shluk. Dale vzdy vznikl jeden

shluk, ktery obsahoval velky pocet motyli, napt. na prvnim obrazku je to shluk
reprezentovany 17. chromozomem a obsahujici 53 motyli, u druhého obrazku je

to 20. shluk obsahujici 57 motyla.

Vzdy nam vznikaly jednoprvkové shluky, které byly nejcastéji tvofeny mo-
tyli 66, 111, 119. Pokud tito motyli byli ve shluku s jinymi, tak dany shluk
nebyl tvofen vice jak 5 objekty. Cislo 66 reprezentuje motyla Ohnivaceka cer-
noskvrnného (Lycaena tityrus = LYCTIT), ¢. 8 Perlefovce prostiedniho (Ar-

gynnis adippe=ARGADI) a ¢. 111 Soumrac¢nika mochnového (Pyrgus serratu-

lae=PYRSER).
Pti shlukovani k sobé byli vzdy prifazeni motyli ¢. 30, 31, 32, 60, 61, 62, 64,
80, 81, 82 a 83. O téchto motylech lze Fici, Ze se chovaji nejpodobnéji. Vyskytuji
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se ve stejnych tizemich, tedy v lokalitach, které jsou si podobné napt. ve slozeni
pudy, povodi ek, zastavbé, atd.
Vysledky o pritazeni objekti do shlukt jsou uvedeny v souboru Chromozom-

Prirazent.xls.
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7. Zavér

Cilem prace bylo nastudovat problematiku shlukové analyzy a jeji metody,
nasledné provést aplikaci na praktickych prikladech. Dalsim cilem bylo porovnat
zékladni shlukovaci metody s alternativnimi metodami.

V préci jsem se zameétila na zakladni metody shlukové analyzy, jako je metoda
nejblizsiho souseda, metoda nejvzdalenéjsiho souseda, centroidni metoda a me-
toda k primért. Rychlé feseni téchto metod nam poskytuje program MATLAB,
ktery obsahuje zabudované prikazy. Dané ptikazy jsem aplikovala na ptikladu
z Poslanecké snémovny. Rozdilné vysledky daného ptikladu z hierarchickych me-
tod jsou zpusobeny rtiznou volbou vypoctu vzdalenosti mezi objekty. U metody
k priméri je nutné si uvédomit, Ze na zacatku jsou objekty voleny ndhodné jako
reprezentanti poc¢atecnich shluki, proto se mohou jednotlivé vysledky lisit. U této
metody je dilezité znat optiméalni pocet shlukt. V nasem pripadé jsem u algo-
ritmu &k primért sledovala cetnosti pritazeni objektt do shluki. Na zakladé toho
jsem stanovila optimalni pocet shluki.

Pro lepsi pochopeni principu hierarchickych metod jsem vytvotila algoritmus
metody nejblizsiho souseda, na kterém muzeme vidét postupné shlukovani jed-
notlivych objekt do jednoho shluku.

Dalsi feseni zakladnich statistickych metod jsem ukéazala pomoci programu
SAS. Ten nam poskytuje rychle vysledky i pokud méame velkou vstupni datovou
matici. Aplikaci shlukovani pomoci SASu jsem ukazala na piikladu vyskytu 123
druhtt motyld ve 113 lokalitach. Pro hierarchické metody nam SAS poskytuje
prehledné feseni shlukovani, v jakych iteracich doslo ke slouc¢eni danych objekti.
U metody k primért mizeme urcit kolik iteraci je zapotiebi pro ptifazeni objekti
do shlukti, také kolik objekti padlo do daného shluku. Uz je ale velmi obtizné
zjistit, kam byly objekty pfirazeny.

Hlavnim cilem préace bylo nastudovat alternativni piistupy pro shlukovani.
V préci jsem se zamétila na neuronové sité, konkrétné na Kohonenovy samoor-
ganizujici mapy a na genetické algoritmy a to na GA k pruméri. Pro aplikaci

jsem si naprogramovala GA k primeért, ktery jsem pouzila na ptikladu vyskytu
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motyli. Tento algoritmus nam poskytuje rychlé feseni shlukovani. Na zacatku
je vSak nutné si zvolit do kolika shluki chceme, aby se dané objekty (motyli)
pritadily. Pro prislusny pocet iteraci se vypocet ustali a nedochéazi ke zménam ve
shluku.

Vysledky jednotlivych metod jsou v praci pro lepsi predstavu graficky zna-
zornény.

V diplomové praci jsou uvedeny zakladni informace o shlukové analyze a je-
jich alternativnich pristupech. Prace zaroven dava c¢tenaii prostor k dalsimu stu-
diu tykajici se dané problematiky a seznamuje ho s moznostmi, které poskytuje
MATLAB a SAS. Moje zkusenosti s uzitim shlukové analyzy pak mutze vyuzit u
jinych tloh.
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