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Souhrn

Bakal&ska prace s nazvem , Zpracovani podiklado praktickowast distatini opory pro pednt
KZMSA, cast hierarchické shlukovani“ senuje problematice hierarchickych metod shlukové

analyzy ¥etrg piredzpracovani dat.

V prvni ¢asti teoretické prace jsou popsany jednotlivé dhiarestiky souboru $etné modelovych
piikladi. Druha ¢ast se jiz podrolfi vénuje samotné shlukové analyze, je Wno

piedzpracovani dat, miry podobnosti, resp. nepodabraos/ poslednic¢asti jsou jiz ukazany
samotné metody hierarchického shlukovani na naeraepraktickém fiklack.

Kli éova slova

Popisna statistika, shlukova analyza, standardjzamenalizace, metrika, hierarchické shlukovaci

metody
Title

Data preparation for a practical part of a distasgpport for subjekt KZMSA, part hierarchical

clustering.
Summary

Bachelor thesis, titled "Data preparation for acpcal part of a distance support for subjekt
KZMSA, part hierarchical clustering ” deals withetiproblem of hierarchical methods of a cluster

analysis including the data preparation.

The first part of the theoretical work describedividual charakteristics, including model examples.
The second part deals in detail with the clustedyais itself, explaining data preparation, lewas
similarity respectively dissimilarity and in thestgpart the hierarchical clustering methods theimsel

are already shown on a designed practical example.
Keywords

Descriptive statistics, cluster analysis, standathbn, normalization, metrics, hierarchical

clustering method
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Uvod

S rozvijejici se &dou a technikou vista i pdet informaci, které jef¢ba rjakym zpisobem
roztidit a zpracovat. Sitfthodem prvnich potaca prisly i prvni pokusy tento proces hledani
podobnosti mezi objekty a jevy matematicky definoaazautomatizovat. Bylo p@ba najit
techniku, ktera byifdéna data rozéila do shluki. Tyto nové metody byly pojmenovany shlukova
analyza. Pojem shlukova analyza se poprvé objedityticatych letech dvacatého stoleti, ale velky
rozvoj nastal prayv az s roz§enim pgitaca. Prvni monografie z oblasti shlukové analyzy byla
napsana nikoliv matematikem, ale psychologem kalgfié univerzity R. C. Tryonem roku 1939.
Tryon definoval shlukovou analyzu takto: ,Shlukow@nalyza je obecny logicky postup
formulovany jako procedura, pomoci niz seskupujerbgektivre jedince do skupin na zaklkad
jejich podobnosti a rozdilnosti.” [8]

Pojem shlukova analyza zahrnujgkalik raznych algoritn a metod pro seskupovani objiekt
podobného typu doiffslusnych kategorii. Jinymi slovy je shlukova azalylatovy nastroj, ktery se
zan®iuje na tizné objekty aifdi je do skupin (shluk, a to zgisobem, Ze podobnost mezi objekty
je maximalni, pokud p#tdo stejné skupiny a minimalni, pokud nikoliv. J12

Dnesni doba, ktera umiidje kazdému &deckovyzkumnému pracoviggsit problémy na stale
dokonalejSich pgitacich, dava metodam shlukové analyzy &mekon€né moznosti rozvoje.
Dnes Ize jen&Zko najit wdni obor, v 8mzZ by tyto metody nenasly své upkath Shlukova analyza

piedstavuje nezbytnou stast kazdého automatizovaného systému analyzy viceroych dat. [8]
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1 Predmét a cil prace

Predmétem této bakak&ké prace je zpracovani podkiapiro distakini oporu kombinovaného
studia pednetu Zakladni metody shlukové analyzy dat (dale j@MSA). Cilem této prace je
objasréni feSeni pikladi praw metodami hierarchického shlukovani a navrh soudtrangikladu
véetns feSeni.

Samotna praktick&ast budeifeSena jednak v prasdi Microsoft Excel (dale jen Excel),
jednak v prosedi programu Unistat, ale také s pomoci softwaatisica 7. Produkt Unistat je
zalereén do struktury Microsoft Office, coz je jeho nespow vyhodou. To se tyka jak komunikace,
tak vzajemného iienosu dat, gréfi tabulek do Wordu nebo Excelu. Unistatize byt spugn
samostaté nebo jako Unistat for Excel. V aplikaci Microsdiixcel Ize nalézt pod nabidkou
Nastroje/Analyza datadu statistickych procedur, rfiapopisnou statistiku. Ta je pro shlukovani
velmi dileZitou sowésti. [1]

Cilem prace neni vystlit, jak pracovat v prosédi softwal Excel, Unistat nebo Statistica,
nybrz pomoci nich zpracovat data a popsat veSkeetodiky prace P shlukovani dat

hierarchickymi metodami.

2 Popisna statistika

JesSt nez Ize pikrocit k samotné shlukové analyze, je igita se seznamit s charakteristikami
zpracovavaného souboru. Zakladnim uUkolem popisaéstiky je poskytnout &rné spravné
informace o pibéhu jevii a proceg pomociciselnych charakteristik nebo ukazatdB]

Excel je statistickymi funkcemi velmi déd vybaven a std, zvoli-li se v nastrojich analyza
dat, Excel pak dle vylou dat automaticky vygeneruje tabulku s¢asgji pouzivanymi
statistickymi veléinami. [3]

Statistické zpracovani dat pomoci tabulek aigteshadiuje jejich vizualni analyzu a celkové
posouzeni datové konfigurace. Pro dalSi zpracojamsak pateba data vhodnupravit. Proto se
pocitaji miznéciselné charakteristiky — popisné statistiky, kmeéhycuji izné aspekty dat. [1]

Na uvod ped samotnymi charakteristikami je&tbjasgni zakladnich pojiin Zakladni soubor
a ndhodny vyér.
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Zakladni soubor

Zakladnim souborem je &itA mnozina prvik (osob, automohil, zvirat, dzemi, podnik
organizaci, tadi, materiah atd.), které jsouiiedmétem zkoumanicili statistického seeni. [3]
Zakladni soubor je tedy tita, vécné, prostoro¢ a ¢aso¥ vymezena mnozina vSech zkoumanych
prvkia, u kterych se zjidji hodnoty jisté sledované velny. Sledovand velina se nazyva

statisticky znak a prvky zakladniho souboru se wajgtatistické jednotky. [3]

Vybér

Cilem statistického zkoumani je poznani vlastnaétiladniho souboru. Vzhledem k tomu,
Ze zakladni soubor iie mit velmi znény rozsah, bylo by mnohdy zkoumani vSech jeho prvk
prakticky neuskut&itelné nebo filiS pracné. Proto se dané gp§ani realizuje jen u vybranych
jednotek zakladniho souboru, tj. pouze na jehoktzofyto vybrané prvky ze zakladniho souboru
tvori vybérovy soubor neboli vy, ktery by n&l byt co nejlepSim fedstavitelem zakladniho
souboru, ze kterého byl utken. [3]
Pri vybéru je poteba zajistit, aby vysledky ziskané na zéklaatieni byly platné. Proto je
potreba zartit, aby byl vylEr reprezentativni.
Reprezentativni vy by nel sphovat nasledujiciigdpoklady [3]:
* jednotlivé prvky zakladniho souboru jsou vybiramgévisle na sah
» vSechny prvky pochazeji ze stejného zakladniho@ob

» kazdy prvek musi mit stejnou Sanci dostat se derayb

2.1 Charakteristiky polohy

Charakteristiky polohy se snazi charakterizovaickgu hodnotu dat. &kdy se také nazyvaji
miry stedni hodnoty, miry centralni tendence nebo mirplpgl protoze utuji, kde natiselné ose

je vzorek rozlozen.
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2.1.1 Aritmeticky pr amér

Aritmeticky primer je definovan jako saet vSech nagtenych udaj vydéleny jejich pdtem.

Aritmeticky primér se obvykle znd X. [1]

- 1 B 1 n
X=—(4 X+t X)) == X (1)

Aritmeticky primér je prav@podobré nejpouzivadjSi a také nejznagsi statistickou
velicinou. Kazdy uwite nekdy pctital aritmeticky péimér. S timto faktem souvisi skutsost,
Ze aritmeticky pimér je mnohdy pozivan zcela nevh@dma misE, kde by bylo teba vyuZit jiné
statistické veliiny [2]. V Excelu se pouZziva funkce PRUMER.

Pr.. Na modelovém fklacdk 1 primérné mzdy je jash vidét, jak jedna hodnota ovlivni cely
vysledek. Z tabulky plyne, Ze aritmetickyapiér neodpovida realif protoze 4 z 5 za#stnand
maji niz§i mzdu, nez je aritmeticky gonér. Jediny pan Hordk m& nadpnérnou mzdu, coz

ovlivnilo cely vysledek. Pokud se tedy aritmetigkyimér pouziva nesprawn mize zngn¢ zkreslit

realitu.
Tabulka 1 — modelovy gFiklad 1- aritmeticky pr amér, zdroj [autor]
Zamésmanec Mzda
n. Mowalk 10500
p. Movotny 11000
p. Hordk 22000
p. Howy 11000
p. Svkora 13000
Arittaeticky primér 14700
2.1.2 Median

Oznaovan Me nebo X . Median znamena hodnotu, je#lidiadu podle velikosti $azenych
vysledki na d¥ stejre pacetné poloviny. Zakladni vyhodou medianu jako stiai€ho ukazatele je
fakt, Ze neni ovliveny extrémnimi hodnotami [1]. Median je 50% kvantiélici soubor na d¥
stejre velké poloviny. V Excelu se pouZziva funkce MEDIAN.
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Jestlize n je sud&slo, pakMe je jakekolicislo z intervalu K, ;5 X 241)-

Jednoznéngji:

Me = 05(X, /2 + Xn/241) (@)

Jestlize n je lichéislo, pak:

Me = Xniy)2 (3)

Pr.. Pouzije-li se median na hodnoty modelovélitkladu 1, je patrné, Ze odsitge extrémni
hodnoty a mzda pana Horaka uz vysledek netwuja: Pro nalezeni medianu daného souboxii sta
hodnoty seéadit podle velikosti a vzit hodnotu, ktera se nalézprosted seznamu. Takto
zjednoduSehlze najit median.

Tabulka 2 — modelovy Fiklad 1- median, zdroj [autor]

Zameéstmanec Mzda
p. Nowvalk 10500
p. Novotoy 11000
p. Horak 2E000
p. Moy 11000
p. Sylkora 13000
Aritmeticky priunér 14700
Mediin 11000

2.1.3 Modus

Oznauje se jakdVlo nebo X . Vréati hodnotu, ktera se reptji vyskytuje nebo opakuje v poli
(matici) nebo oblasti dat (je to hodnota znaku jgdi8i relativnicetnosti). Vyhodou modu je, Ze ho
lze snadno pouzit i pro tiselna data, kde naparitmeticky pamér pouzit nelze [2]. V Excelu se

pouziva funkce MODE.
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PF.: Pouzije-li se modus na modelovértikiade 1, je roven medianu, protoze plat 11000 se v poli
vyskytuje nejastji, presreji dvakrat.

Tabulka 3 — modelovy gFiklad 1 — modus, zdroj [autor]

Zamé stnanec Mazda
p. Mowvak 10500
p. Mooty 11000
p. Hordk 28000
p. Mowy 11000
n. Sylora 13000
Aritmneticky primér 14700
Median 11000
Modus 11000

2.1.4 Useknuty pramér

Paitd se z ptadkovych statistik (hodnoty &ezené dle velikosti v neklesajidgiadu).
Napr. desetiprocentni useknutydomér znamend, Ze se vynecha 10% nejnizSich vy8led0%
nejvyssich vysledka ze zbytku se gita ptimer. Obvykle se voli 5%, 10% nebo 25%. [5]

Ve vzorci se zadava celkovy zlomekianutych hodnot (nezadava se hodnota v %,
ale zlomek; udava se celkovy zlomek pihgzouti naheée i dole. Nap. desetiprocentnitiznuty
pramér: zlomek pro 10% je 0,1; paéa se 0,1 dole a 0,1 naleotedy zadana hodnota je 0,2). [5]

Nejvétsi prednosti useknutéhoimeru je skuténost, Ze zamezuje vlivu extrémnich hodnot.

Pf.. Na modelovém fiklade 2 prmimérné spoteby aut je znazodm vysledek useknutého
desetiprocentniho fiméru. Jelikoz ma pole pouze 10 hodnot, znamena tolés je jedna
hodnota. Useknuty pmér tedy ubere nejmensi (A) a n&si (J) hodnotu a ze zbytku spe
pramer.

Tabulka 4 — modelovy Fiklad 2 - useknuty praimér, zdroj [autor]

Auto aAlBlc|plE|FlelH]I]J
Spotieha l100km |4,1 |48 [51[53|58(|61]62(63]66]88

Pro modelovy fiklad 2 m& useknuty pmér hodnotu5,78
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2.1.5 Kvantily

Kvantil, presreji feceno p-procentni kvantil je hodnota, ktegdi sieklesajiciadu pgadkovych
statistik na d¥ ¢asti tak, Zze jedna obsahuje p% hodnot menSich wadtik nebo pra¥ stejnych
a druha obsahuje 100-p% (zbytek %@tSich nebo pray stejnych. Fislusné kvantity &akého
kvantitativnino znaku x se z&iaX,s, X;, X0, X0, Xo5: Xs01 X5 @P0d. [5]

Kvantil ¢lenici soubor na dvstejnécetné poloviny, tedy 50% kvantit, tj%o, se nazyva

median neboli progédni hodnota a ztise zpravidla jenX . Kvantily mensi neZ median se
nazyvaji dolni kvantily. Naopak kvantily¥ti neZ median se nazyvaji horni kvantily. [4]

P vypocétu kvantii je predevSim nutné najit pamdovécislo jednotky, jejiz hodnota bude
hledany kvantil, pofipadt poradové cislo jednotek, z jejichz hodnot Ize tento kvantio&tat.

Oznai-li se totocislo Zp, pak plati

n
Z,= —P 405 (4)
10C

kde n je poet pozorovani statistického souboru a p udavaivalatetnost nejnizSich hodnot,
jejichz horni mez je hledany kvantil. [13]

K nejpouzivagjSim kvantitim pati kvartily, decily, percentily a centum. [4]

2.1.6 Kvartily

Kvartily jsou ti hodnoty znaku, které rozhliji uspdadanouradu hodnot nétyii stejre cetné

¢asti. Prvni neboli dolni kvartiR25 odcEluje ¢tvrtinu prvka s nejnizsi hodnotou znaku. Druhym,

resp. prosednim kvartilem je mediarx . Treti neboli horni kvartil)?75 odcEluje ¢étvrtinu prvki

s nejvySSi hodnotou znaku. [4]

P¥.. Na modelovém fikladk 2 je znazorén vypasetkvartili X,z a Xz

Tabulka 5 — modelovy Fiklad 2 — kvartily, zdroj [autor]

Auto alBlc|p|E]FlelH][I]J
Spotieha l100km | 4,1 |48 |51[53]|58(6,1]62|63|6,6]88
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Dolnim kvartalem )725 z uspdadanérady n hodnot znaku budgen, jehoZz ptadovécisio bude

n., 1_10 1
—+=="—+==23.Vtomto ffipad je tedy dolIni kvartilX,s = 5,1

4242

Hornim kvartalem )775 z uspgadanérady n hodnot znaku budten, jehoZz ptadovécislo bude

1_10 1
Ny 3+ —*3+ > =8. V tomto fFipac je tedy horni kvartilX,c= 6,3

4 2

2.1.7 Minimum

Minimum vraci nejmensi hodnotu prvku z celého pdRamuziti pouze praiiselna data.

V Excelu se pouziva funkce MIN.

2.1.8 Maximum

Maximum vraci nej¥tSi hodnotu prvku z celého pole. PouZiti pouze piselna data.

V Excelu se pouziva funkce MAX.

2.2 Charakteristiky variability

V predchozic¢asti byly objastiny charakteristiky polohy. Jejich¢célem je umoZznit srovnani
arovre hodnot znaku ve dvoti vice souborech. Miry polohy vSak ne vzdycgtZcela fiznéfady
hodnotci zcela fizna rozdleni cetnosti mohou mit stejné miry polohy. Niktad rada 4, 4, 4, 5, 5,
5, 5, 6, 6, 6 ma aritmeticky {mér, median i modus roverep stejre tak jakorada 1, 1, 1, 5, 5, 5, 5,
9,9,9.[4]

Z nazorného fikladu je Zejmé, Ze kror& Urovrg, na niz se pohybuji hodnoty sledovanych
znali, je teba zkoumat i to, jak se jednotlivé hodnoty Znakajemr liSi. A praw Urovei

odliSnosti hodnot sledovaného znaku v daném sowmnazyva variabilita. [4]
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2.2.1 Variaéni rozpéti

NejjednodusSi a snadnocitelnou charakteristikou variability je vatiai rozggti, které je
maximalni a minimalni hodnota uvfd pravidelré pii popisu dat, variéni rozgti R se pdita
ztidka. Nevyhodou vartaiho rozgti je velka citlivost k odlehlym hodnotam [1]. JeiZ zavisi na
extrémnich hodnotach, které mohou byt nahodiléntilka nic o skutené menlivosti mezi €mito
extréemy. D¢ v podstat stejnéiady hodnot znaku, liSici se pouze extrémnimi hangt maji
raizné varigni rozgti. Naopak dv zcela fizné rady hodnot znaku, které maji nahddshodné

extrémy, maji variéni rozggti stejné. [4]

~ Xmnin (5)

P¥.: Na modelovémifklade 2 je znazorén vypaiet R.

Tabulka 6 - modelovy Fiklad 2 - variaéni rozpéti, zdroj [autor]

Auto A|lB|c|D|E|F|lG|H|I]|J
Spotieballl00km | 4,1 |48]51(53(58(6,1|62|63|665 |83

R=88-41=4,7

Pro modelovy fiklad 2 ma variéni rozgti hodnotu4,7.

2.2.2 Rozptyl zakladniho souboru

Je to druhd mocnina snodatné odchylky zakladniho souboru. Ve statistitkyypatech se
pracuje s rozptylendasto. Stejé jako u snérodatné odchylky se rozeznavaji dva rozptyly, rgkzpt

zakladniho souboru a rozptyl Wrhovy. Rozptyl zakladniho souboru se obvykle &reymbolem

o’ [5]. V Excelu se pouziva funkce VAR.

i(xi - X)?

oo 6)

n
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PF.: Na modelovémifikladé 2 je znazorén vypaset rozptylu zakladniho souboru.

Tabulka 7 - modelovy iklad 2 — rozptyl zakladniho souboru, zdroj [autor]

Auto aAlBlc|plE|FlelH]I]J
Spotieha l100km |4,1 |48 [51[53|58(|61]62(63]66]88

g2 (1= 591)% + (48 - 591)% +....+ (88— 591)*

=1,465
10 .

Pro modelovy fiklad 2 ma rozptyl hodnoti,465

2.2.3 Rozptyl vybéru

Rozptyl je definovan jako pmérna kvadraticka odchylka ¢reni od aritmetického pmeru,

piicemz @i pramérovani této odchylky seet ¢islem (n-1). Znéi se symbolemiz.
Rozptyl se pedevSim pouzivarpvypoitu riznych testovacich statistik. &t se pomocétveral
odchylek dat od giméru, proto ma jiny rozrr nez mivodni data [1]. V Excelu se pouZziva funkce

VAR.VYBER.

2 = (X - X)?
n-1

(7)

PF.. Na modelovémiikladé 2 je znazorén vypaet vykerového rozptylu.

Tabulka 8- modelovy piklad 2 — vybérovy rozptyl, zdroj [autor]

Auto aAlBlc|plE|FlelH]I]J
Spotieha l100km |4,1 |48 [51[53|58(|61]62(63]66]88

2= (41-59D° + (48-59)° +...+ (88~ 591)°

=1628
9 1

Pro modelovy fiklad 2 ma rozptyl hodnoti,628
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2.2.4 Smérodatna odchylka zakladniho souboru

Je spolu s rozptylem ndjézitejSi ukazatel variability. Je mirou statistické disge. Jedna se
o kvadraticky piimér odchylek hodnot znaku od jejich aritmetickéhaiméru. Zhrubareceno
vypovida o tom, jak moc se od sebe navzajem I@ckg @ipady v souboru zkoumanyeisel. Je-
li mald, jsou si prvky souboruétSinou navzajem podobné, a naopak velk&redatna odchylka
signalizuje velké vzajemné odlisSnosti [2]. Zhae pismenem s. Smodatnd odchylka je odmocnina
Z rozptylu a vraci miru rozptylenosti dafitka pivodnich dat. Obvykle se z&issymbolemd [1].
V Excelu se pouziva funkce SMODCH.

a:J?=\/—Z(Xi =k 8)

n
PF.: Na modelovémiikladé 2 je znazorén vypa:et snérodatné odchylky zakladniho souboru.

Tabulka 9 - modelovy gFiklad 2 - smérodatna odchylka zakladniho souboru, zdroj [autor]

Auto A|lB|c|D|E|F|lG|H|I]|J
Spotieballl00km | 4,1 |48]51(53(58(6,1|62|63|665 |83

=121

” :\/(41— 591)% + (48— 591) + ...+ (88— 591)?
10

Pro modelovy fiklad 2 ma srrodatna odchylka hodnotu21

2.2.5 Smérodatna odchylka vybérova

Pouziva se tehdy, pita-li se z dat pro vys. Obecr se jako jmenovatel ve vzorci dosazuje
tzv. paet stupit volnosti, coz je p&et prvki vybéru n zmenseny o peet charakteristik, které séip
vypoétu dle vzorce pouZiji a které byly jiz z hodnotm@g@enych na vybru vypaiteny ).
Pro p@&et stugit volnosti (zn&i se obvykle pismenem— ny) tedy platy = n - k; zkrace® secasto
fikd jen stupd volnosti. Obvykle se zga symbolem S[5]. V Excelu se pouziva funkce
SMODCH.VYBER.
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(9)

Odpovd na otazku, kdy dit poétem n a kdy stupni volnostin-l). Je-li zndma stdni
hodnota zakladniho souboru (nastava jen tehdyj pém pesr® cely soubor, nap pcotet
zanestnand v podniku), pouzZiva sen. Je-li znam pouze odhadiedtini hodnoty, tj. gmeér
z vyk¥ru, coz je daleka@astji (napt. pramér z 10 neteni, ktera pedstavuji vybr z nekonéného

poctu moznych ndfeni, coz je zakladni souborkldse p@tem stupit volnosti. [5]

Pi.: Na modelovéemipkladé 2 je zndzorén vypaiet vybirové sngrodatné odchylky.

Tabulka 10 - modelovy giklad 2 - vybérova smérodatna odchylka, zdroj [autor]

Auto aAlBlc|plE|FlelH]I]J
Spotieha l100km |4,1 |48 [51[53|58(|61]62(63]66]88

=128

S:J(4;L— 5912 + (48~ 5912 + ...+ (88 591)°
9

Pro modelovy fiklad 2 ma vybrova smérodatna odchylka hodnotw28

2.2.6 Variaéni koeficient

Jestlize je pdeba posoudit relativni velikost rozptylenosti dahledem k piméru, pouzije se
koeficient variace neboli vakiai koeficient VK. Paitd se jako podil sénodatné odchylky

k aritmetickému piméru v procentech. [5]

VK =>*100% (10)
X
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P¥.: Na modelovéemifklad 2 je zndzorén vypaiet varigniho koeficientu.

Tabulka 11 - modelovy [Fiklad 2 - variaéni koeficient, zdroj [autor]

Auto aAlBlc|plE|FlelH]I]J
Spotieha l100km |4,1 |48 [51[53|58(|61]62(63]66]88

VK = 12, 100=20,5%
591

Pro modelovy fiklad 2 ma variéni koeficient hodnot0,5 %.

2.3 Charakteristiky tvaru rozd éleni

2.3.1 Sikmost

Charakteristiky Sikmosti udavaji, jsou-li hodnotylém zvoleného stdu rozloZzeny sou#nné
nebo je-li rozdleni hodnot zeSikmeno na jednu stranu. VSechnyag&henistiky Sikmosti akym
zpasobem vyuZivaji vztahmezi piméremX , medianenX a modenX .[6]

Charakteristika Sikmosti slouzi k jeg&imu popisu specifickych stranek dat [1]. V Excel@

pouziva funkce SKEW.

Koeficient Sikmosti se vypite podle vzorce [6]:

< A3
E(Xi X) (11)

ns’

a =

a) a >0 pro kladi sesikmené rozdeni je X > X > X (prevladaji nizké hodnoty)
b) a =0 pro symetrické rozteni je X = X = X ( hodnoty rovnor¥ng rozloZeny)

c) a <0 pro zaporiseSikmené rozdeni je X < X < X (prevladaji vysoké hodnoty)
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¢etnost znaku

. .
le .|
s W
| |

mo<me<pr mo=me=pr mo>me>pr
hodnota znaku

Obrazek 1 - rozloZeni Sikmosti; zdroj: podle [5]

2.3.2 Spicatost

Charakteristiky Sgiatosti udavaji, jaky mbéh ma rozdleni hodnot kolem zvolenéhoistiu
(rozdleni). Cim je rozaleni Speatsjsi, tim vice jsou hodnoty sotstény kolem daného &tdu
rozc&leni. Na druhé stranrozdileni s nizkou Sgatosti¢asto obsahuje hodnoty velmi vzdalené od

stredu rozdleni [6]. V Excelu se pouziva funkce KURT.

Koeficient Spéatosti se vypéte podle vzorce [6]:

> (% - %)*
p="*t——— -3 (12)

n.s?

a) [ >0 3ptaté (hodnoty koncentrovany kolentestu)
b) [ =0 normalni (hodnoty rovnamé rozlozeny)

c) [ <0 ploché (hodnoty nejsou koncentrovany koleiadst)
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cetnost znaku

hodnota znaku

Obrazek 2 - rozloZeni Spiatosti; zdroj: podle [5]
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3 Shlukova analyza

3.1 Uvod

Zakladnim cilem shlukové analyzy jefadit objekty do skupin (shldl. Rozklad mnoziny dat
by m¢l byt proveden takovym Zigobem, aby si objekty uviifednotlivych shluk byly co nejvice
podobné. Objekty p#ti do fiznych shluk by si naopak rly byt podobné co nejmén Fitom
objekty mohou bytizného charakteru. Lze shlukovat ziahy ¢i rostliny, wci, lidi atd. [7]

Vznik shlukové analyzy spada dwyiicatych let dvacatého stoleti, ale jeji Hoty rozvoj
nastal az s masovym zavedenintifagt. Shlukova analyza se stala nedilnou sloZkou zpéado
informaci a je obsazena téhve vSech &2n¢ pouzivanych statistickych programech. [3]

Metody shlukové analyzy umsdji rozlenit zkoumané objekty do viiit homogennich
skupin,cili shluki. Principem je, Ze objekty uviishluki jsou si nejvice podobné a naopak objekty
riznych shluk jsou navzajem co nejvice odliSné. Vztah mezi jddryoni ukazateli je mozné
definovat pomoci koretmi matice. [3]

Praw ona podobnost objektje hlavnim problémem shlukové analyzy. Aby mohi b
podobnost r¥ena, musi byt kazdy objekt charakterizovan pomegtls viastnosti [7]. Naiklad
auto mize byt definovano barvou, obsahem motoru¢koa atd.

Shlukovani zaloZzené nagieni podobnosti se nazyva kongah Ozn&i-li se dva objekty jako
A aB, pak lze symbolicky zapsat, Ze

PodobnostA,B) =f (vlastnost A), vlastnost B)),
tedy podobnost dvou objektje funkci jejich vlastnosti. Toto je vSak zn& zjednoduSené,
ve skuténosti mize byt interpretace skupin velmi obtizna. [7]

Krom¢ konvergniho shlukovani se pouziva téz shlukovani koncéptu&ytvarené shluky
jsou zde zaloZeny na konceptualni soudrznostiakierfunkci jednak vlastnosti objéktjednak
popisného jazyka a okoliE. Popisny jazyk je zjsob, jakym jsou popsankidy (skupiny) objeki,
a okoli je mnoZina sousedicich vizoBymbolicky Ize napsat, Zze

konceptualni soudrznosAB) =f (vlastnosti A), vlastnosti B), L, E). [7]

Definic shlukové analyzy existuje cefada, proto nelze v praci uvést vSechny. Byly vybrdw,
pravdEpodobré nejsrozumiteldjsi definice. Tryonova definice jiz byla zngima v Gvodu.
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Tryon, 1939.
~Shlukova analyza je obecny logicky postup formaoy jako procedura, pomoci niz seskupujeme

objektivre jedince do skupin na zaklagejich podobnosti a rozdilnosti.” [8]

Bonner, 1964.

»~Je dana mnozina objektz nichZz kazdy je definovan pomoci mnoZziny aZinaknim souvisejicich.
Tato mnoZzina znakje pro kazdy objekt stejna. Mame nalézt shlukektfij ( podmnoziny pvodni
mnoziny objeki) tak, aby stlenové shluku byli vzajen@npodobni, ale nebyli siipis podobni

s objekty mimo tento shluk.” [8]

3.2 Metody shlukové analyzy

Je znamaada metod shlukové analyzy a je obtiZzné je rozumngimobem ufidit. Negastjsi
zpasob utidéni metod je nikoliv podle pouzitych matematickycktod, ale podle systému pouzité
klasifikace. Dle tohoto kritéria selidl metody shlukoveé analyzy na &gakladni skupiny [3]:

* hierarchické metody

* nehierarchické metody.

Hierarchické metody Ize charakterizovat tak, Zedaghluk je sotasré podmnozinou jiného
shluku s vyjimkou samotné mnoziny objikktera je povazovana za maximémozny shluk. Tyto
metody se @i na dw zakladni skupiny, liSici se apobem shlukovani. Jedna se o aglomerativni
a divizni gistup. [3]

* Aglomerativni gistup je charakteristicky tim, Ze vychazi od jetlmpth objeki
a jejich postupnym seskupovanim buduje hierarchggstém podmnozin az dasp
ke kon€énému spojeni vSech objéktio mnoziny objekt O. [3]

* Divizni pristup shlukovani je zaloZzen na tom, Zze vychazi azimy objekti uréenych
ke klasifikaci jako celku a jejich postupnym refm/anim ziskavéa hierarchicky systém
podmnozin. [3]

Nehierarchické metody seéldtaké na d¥ zakladni skupiny [8]:
« optimaliza&ni metodyhledaji takovy rozklad mnoziny objékurcenych ke klasifikaci,
ktery je optimalni podle vhodrevoleného kritéria optimality rozkladu,

* metody analyzy madpouZzivaji pravépodobnostni fistup.
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/ aglomerativni
hierarchické
™\ divizni
shlukovaci metody . .
/ optimalizani
nehierarchické
\ analyza mod

Obrazek 3 - rozdéleni shlukovacich metod; zdroj: podle [8]

Pred samotnym shlukovanim je pelba si pedgipravit data tak, aby se dala Iépe zpracovavat.

Je mozné data klasifikovat, standardizovat a nonont.

3.3 Klasifikace

Klasifikaci se nazyv&innost vytvdejici rozklad &jaké mnoZziny objekt, ¢innost vedouci
k vytvoreni systéemuitd. Tento systémriid vSak roviZz byva nazyvan klasifikaci. Jde-li tedy
o vysledekiinnosti, je vhod&si nazyvat ho klasifikéni systém. [8]

Klasifikaci nebo klasifikenim systémem se tedy rozumi, jak je uvedeno vySeklad
mnoZziny objeki na tidy. Fitom kazdou zd&chto ¥id Ize povaZzovat za vychozi mnoZinu objekt
a vni roviez provadt klasifikaci. Takto vytveeny systém rozklad se nazyva hierarchickym

klasifikacnim systémem nebo hierarchickou klasifikaci. [8]

3.4 Standardizace

Velmi ¢asto jsou ziskané hodnoty jednotlivych zinajako vysledky mndteni v fiznych
jednotkach. V takovychifpadech se fi¥e stat, Ze objekt &eny ke shlukovani je n&ppopséan
adaji v gramech, stupnich, milimetrech apod. Metoslylukové analyzy, které vychazeji
z podobnostnich vztahmezi objekty, by neisty pracovat s daty zavislymi na jednotkackienmi.
Proto je vhodnéied shlukovanim provést standardizaci dat. ZnamenzetvSechny znaky budou

sounttitelné. [8]
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Po standardizaci jsou data bezrémmd, jejich stedni hodnota se rovna O a &pdatna
odchylka se rovna 1.

Je dana zakladni mati@= (z) dat typun x p, kden je patet objekfi ap je paiet vlastnosti.

Pro vypdet standardizace je ffeba spoitat stedni hodnotuz; j-teho znakuz; a snérodatnou

odchylku S; proj =1, 2, ...,p podle vzora [8]:

z=

S| =

2. (13)
i=1

s =JF§(&; -2 | 19

Niz

Pavodrg nanerené hodnoty; j-tého znaku i-tého objektu ségpatou na tzv. standardizované
hodnoty [8]:

4 — %

S;

X = (15)

Pr. Modelovy giklad 3. V tabulce jsou uvedena jménétihokejistt HC Pardubice a k nim
piitazenych 6 vlastnosti. Toto je tedy vychozi matiae d

» Z-—paet odehranych zapas

* G - paet vstelenych branek

* A - pctet golovych pihravek

* B - paiet nasbiranych bddcelkem

* +/-—hodnoceni heg ( + za dast na led pri vstrelené brance, -fpobdrzené)

e Tmin — pa@et trestnych minut, které Rrébdrzel

Tabulka 12 - modelovy giklad 3 — zakladni data, zdroj [autor]

Z G A B |+ | Tmmn
Kolar Jan AP 11| 22 | 35 & 22
Pivko Libor A7 014 17| 31| 10 46
Dhivisek Tomas A6 [ 12 | 18 | 30 | 15 | 40
Stary Jan 215 9 | 28 & 16
Koukal Petr s 11| 16 | 27 | 7 28
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Jak je uvedeno v charakteristice standardizacek tglpaitu standardizované matice je zapbi

smerodatna odchylka aigtdni hodnota.

Tabulka 13 - modelovy fiklad 3 — vypatena snerodatna odchylka a s¥edni hodnota, zdroj [autor]

Smérodama odchylka 1,36 3,01 4,22| 2,14| 3,45 11,13
Sti'edni hodnota 264 134|164 298| BB 304

Podle dosazeni do vzorce (14) byla Wjpéna standardizovana data.

Tabulka 14 — modelovy fiklad 3 - standardizovana matice, zdroj [autor]

Z G A B | +— | Tmn
Kolai* Jan 044 |-08[1,33| 1,5 |-08|-0,75
Pivko Libor 044 0,2 [0,14]0,56| 0,351,402
Divisek Tomas -03]-0,5|0,38|0,09] 1,810,863
Stary Jan -1.8(1.86]-1.8|-08]-0,8]-1,29
Koukal Petr 1,18]-0,8|-0,1|-1,3]-0,5]-0,22
3.5 Normalizace

Objekty pro shlukovou analyzu jsouceny vektory op slozkach pedstavujicich hodnoty
vybranychp znaki. Normy vektoti mohou rkdy nezadoucim Zpobem ovliviovat vysledky
kvantitativnino hodnoceni podobnostnich vatahezi objekty. V takovych ffpadech je vhodné
normalizovat vektory tak, abydly stejnou normu (nejlépe jednotkovou). [8]

Tato procedura normalizuje vSechny vektoifgdky) matice dat na jednotkovou normu tak,
Zze vSechny slozky kazdého z vekitadéli normou tohoto vektoru. Normalizace se provadi ze

standardizovanych dat. [8]

a = Lﬁ(zi )ﬂ (16)
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Pf. Pro ukdzku bude pouzit stejnyfildad jako u standardizace, tedy modeloviikiad 3.
Normalizace se provadi ze standardizovanych dat.\igpaiet ze standardizovanych je pouzit

vektor normy. Vysledna znormalizovana matice vypadsiedova.

Tabulka 15 - modelovy ¥iklad 3 — normalizovana matice, zdroj [autor]

Z | G| A | B |+-|Tmn Wektor normy
Kolar Jan 15 |446 (8931342438528 2,464
Pivko Libor 2271859104 19 |6,13] 28,21 1,631
Divisek Tomas 17 | 568|851 14,2 7,1 | 18,92 2,114
Stary Jan 8953533252 7,85] 1,68 4486 3,967
Koukal Petr 1885457921134 3471386 2,020

3.6 Podobnost objekfi

V souvislosti s metodami shlukové analyzy jdedity pojem podobnosti, resp. nepodobnosti
mezi jednotlivymi objektyc¢i znaky. V jednotlivych krocich algoritin se posuzuje podobnost,
resp. vzdalenost dvou objékibbjektu a shluku nebo dvou shiuk/ nékterych gripadech je zjsob
hodnoceni danifmo shlukovaci metododasto jsou ale tyto kroky nezavislé a jeipba vybrat
nejvhodrjSi miru podobnosti, a to jak z hlediska shlukowd@mypbjeki, tak i z hlediska pouzité
metody shlukovani. [3]

Ve vSech pipadech je pdeba najit vhodny fiedpis 71, ktery dvojici objekt Oi, Oj priradi
¢islo 71(0,,0,), které vyjaduje miru podobnosti objekt Tento pedpis by navic & sphovat

alespa dvé¢ podminky [9]:

n(0,,0,)20 17)

nQ,0)) = 7(0;,0) (18)

Pokud je uvazovana jako mira podobnosti, pak by krémpodminek (17) a (18) &o platit,

ze hodnotarr(O,,0 ) tedy podobnost objektu se sebou samym, je marinmébznou. Jednoduse

feceno,¢im vice jsou si objekty podobné, tim vice hodnotaartsta. [9]
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Pro (ely shlukovani se vSak jevi mnohem lepSi pouZityrkiznz dualni — miry nepodobnosti
v. Podminky (17) a (18) musi byt spihy i v tomto giipact, ale pro podobnost totoznych objikt
plati v(Q,0) = 0. [9]

PrestoZe jsou pravidla, ktera musi mira podobriostepodobnosti spbvat dostaténé presre
definovana, neexistuje Zadné univerzalni mira,oktdry bylo mozné pouzit pro vSechny typy uloh
a vsechny typy dat. [9]

Miry podobnosti :
« Koeficienty asociace

+ Koeficient korelace

Miry nepodobnosti:

e Metriky

3.6.1 Koeficienty asociace

K vyjadieni vztahu mezi kvalitativnimi znaky byly ve stttie zavedeny koeficienty asociace
neboli kontingenini koeficienty. Ve shlukové analyze se mira podstinmazyva koeficientem jen
tehdy, kdy jsou objekty charakterizovany dichotdiagiai znaky. Ri urcovani prvki v matici
vzdalenosti resp. podobnosti objekd a Q bude pozorovana shoda neshoda vysledku p
proménnych. Asociace dvou objektje pak vyjadena asocini ¢tyipolni tabulkou se dima
moznymi vysledky, 1 a 0. [3]

Tabulka 16 - asoci#&ni tabulka, zdroj [autor]

Oy
1 0
1 a b
O
! ] c d

a — pozitivni shoda— zn&i pacet znaki, kde maji objekty ©a Q hodnotu 1

b — negativni shoda- zn&i pocet znaki, kde ma objekt Chodnotu 1 a Chodnotu O
¢ — negativni shoda- zn&i pocet znaki, kde ma objekt Chodnotu 0 a Chodnotu 1
d — neshoda- zn&i potet znak, kde maji objekty ©a Q hodnotu 0 [10]
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Mriviw s

zmireny jejich vlastnosti a nedostatky. [8]

.. . a
Jaccardiv koeficient asociace S =

I " a+b+c (19)

Koeficient Sj neni definovan pro dvojice objékvykazujici negativni shodu ve vSech znacich.

Jedna se o poin mezi p@tem pozitivnich shod a ptem gipadi, kde alespb jeden z objekt

danou vlastnost ma. [9]

a+d
Sokaliiv-Micheneriv koeficient asociace Sey = (20)
atb+c+d
Koeficient S, vyjadiuje pongr mezi pétem shod a piem vSech fipad. [9]
- . a
Russelliv-Raoiv koeficient asociace Sgr = (21)
atb+c+d

Koeficient Sgg ma tu nevyhodu, Zeiizré hodnoti podobnost objektu se sebou samym a na

diagonale nemusi vzdy vyjit 1. [9]

2a

Diceuv koeficient asociace Sp =——
2atb+c

(22)

Koeficient S; mé stejnd omezeni jako Jacdardoeficient, tedy Ze nepéid s negativni shodou

vSech znak. [9]

a+d
Rogersdiv-Tanimotuav koeficient asociace Spr = 23
g u RT a+d+2(b+0) (23)
» . (a+d)-(b+c)
Hamaniv koeficient asociace Sy = (24)

a+b+c+d
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Koeficient S, ma jako obor hodnot interval <-1,1> . Hodnota abtane v fipact, kdy nedojde

k zadné shof] hodnota 1 v fipadt shody ve vSech znacich a hodnota Gipait stejného pétu
shod i neshod. [9]

. o . 2(a+d)
Nepojmenovany koeficient asociace 1 N1 = (25)
2a+b+c+2d
Nepojmenovany koeficient asociace 2 S\, = a (26)
j vany ici i =
N2 a+2b+2c

P¥.: Vychozi data pro modelovyiilad 4 na téma koeficienty asociace obsahuji &ldpjs 5
vlastnostmi. Jako objekty jsou zde &mé druhy automohil ozna&ené jako O1, O2 a O3. Mezi
vlastnosti jsem vybral to, zda ma auto ve své vyhdimatizaci, palubni p&tac, automatickou

pievodovku, xenony a metalizu.

Tabulka 17 - vychozi data pro modelovy piklad 4, zdroj [autor]

objekt klimatizace |palubni pocitac 1‘;3::{?;:::: Xxenony metaliza

o1 1 1 1 0 o
oz 1 0 0 1 1
03 0 1 1 a 1

Podle tabulky 16 je sestrojena pomocna asacitabulka, kterd znazitwje paty shod a neshod

mezi jednotlivymi objekty.

Tabulka 18 - pomocné& asociéni tabulka, zdroj [autor]

01 02 03
1 0 1 0 1 0
01 1 3 0 1 2 2 1 b
0 0 2 2 0 1 1 d
1 1 2 3 0 1 2
02
0 2 0 0 2 2 0
1 2 1 1 2 3 0
0 0 1 1 2 0 0 2




Po sestrojeni pomocné asdatiatabulky jiz nasleduje samotny vyfa jednotlivych koeficierit
Vysledné koeficienty asociace vyptané podle tabulky 17.

Jaccardiiv koeficient Nepojmenovany 1
o1 D2 03 01 o2 03
01 1,000 0,200 0,500 01 1,000 0,333 0,750
o2 0,200 1,000 0,200 o2 0,333 1,000 0,333
03 0,500 0200 1,000 o3 g.750 0,333 1,000
Sokaliiv a Micheneriiv koeficient Nepojmenovany 2
o1 o2 o3 o1 o2 o3
01 1,000 0,200 0,400 01 1,000 0,111 0,333
o2 0,200 1,000 0,200 o2 a111 1,000 a111
o3 0,400 0 200 1,000 o3 0,333 0,111 1,000
Russelliiv a Raouv koeficient Rogersiiv a Tanimotouv koeficient
01 o2 03 o1 o2 o3
01 0,500 0,200 0,400 01 1,000 0,111 0,429
o2 0,200 0,500 0,200 o2 0,111 1,000 0,111
o3 0,400 0 200 0,500 o3 0429 0,111 1,000
Diceuiv koeficient Hamanniv koeficient
) o2 o3 ) o2 o3
01 1,000 0,333 0 557 01 1,000 0,500 0,200
o2 0,333 1,000 0,333 o2 -0,600 1,000 -0,600
o3 0 557 0,333 1,000 o3 g.20d -0 500 1,000

Obrazek 4 - vysledky koeficieni asociace, zdroj [autor]

Ze ziskanych vysledk z jednotlivych koeficient asociace byl sestrojen pro lepselped graf
podobnosti mezi jednotlivymi objekty. Z grafu jei@dantni, Ze nejpodokysi jsou si objekty O1 a
03, pomine-li se podobnost objektu se sebou sanpmotoZe tato podobnost by éta byt

maximalni moznou.

Mira podobnosti mezi vSemi objekty

1,200

1,000 ,

ZIZZZf \\\ AN //\ N // s
oo LN AS AL W AS |

Sd
—%—Sn1l

0,000 —e—Sn2
012 013 021 022 023 031 032 033 Srt

= \/ \ / \/ -
VN VN

-0,600

0,200 +

HODNOTY

-0,800
OBJEKTY

Obrazek 5 - graf miry podobnosti - modelovy piklad 4, zdroj [autor]
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3.6.2 Koeficient korelace

Korelace je ve statistice vzdjemny vztah mezi znakyelicinami. Korel&ni koeficient niize
nabyvat hodnot od -1 aZ po +1. [2]

Hodnota korel&niho koeficientu —1 zr& ne@imou zavislost, tedyim vice se z&tSi hodnoty
v prvni skupig znaki, tim vice se zmenSi hodnoty v druhé skapmmaki, nag. vztah mezi
uplynulym a zbyvajicimtasem. Hodnota koralaiho koeficientu +1 zr piimou zavislost, nap
vztah mezi rychlosti bicyklu a frekvenci &k kola bicyklu. [2]

Pi.: Na modelovém fiklack 3 je zndzoréna korel&ni matice vztah mezi vlastnostmi hokejigt

V tabulce je barvami znazamma nejmensi a nejtdi hodnota pole. NejmenSi hodnotu, v tabulce
znazorgnou Zlutou barvou a tedy i némou zavislost, maji vlastnosti g&t vstelenych gai

a paet asistenci. Je jasné, &en da hré vice goh, tim mensiho rize dosahnout @u asistenci

a naopak. NeptSi hodnotu, v tabulce znazeénou zelenou barvou a tedyimou zavislost,
maji vlastnosti péet zdpas a celkovy poet bodi. Hr& hrajici még z4pad, ziska celkoy meére¢
bodi, naopak hr&hrajici zapas vice, ma na svém kahvice bod. To samoejme plati pro tento
piiklad, ve skuténosti to tak byt nemusi. Co sei¢ykorelace objekt tak nejvice jsou si podobni
Toma&s DiviSek s Liborem Pivkem, naopak nejmenSiopodst je mezi TomaSem DiviSkem
a Janem Starym.

Tabulka 19 — modelovy giklad 3 — korelace vlastnosti, zdroj [autor]

Z| 6 | A|B |+?|Tmin
Z 1
G 071 1
A 059 0435 1
B | 096 0727|0g3] 1
+(? oz ORlOBS[ O7F 1
Twun| 091| 0863|077 09| 057 1

Tabulka 20 - modelovy fFiklad 3 - korelace objekii, zdroj [autor]

Kolar Pivko | Divisek | Stary | Koukal
Kolai Jan 1
Pivlzo Libor 0,706 1
Divigelk Tomas 0,741 0,981 1
Stary Jan 0,819 0578 0,576 1
Eoukal Petr 0924 0,883 0,906 0817 1
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3.6.3 Metriky

NejobvyklejSi zfisob vyjadeni miry podobnosti mezi objekty vychazi z jejicbometrické
reprezentace v prostoru. Je-li libovolné mnoZsawzajem #iznych objekd, které jsou popsany
p riznymi realg-hodnotovymi atributy, Ize tyto objekty zobrazipwozmérném prostoru pomoci
diskrétnich bod. Situaci v jedno-, dvou &itrozmgrném prostoru lze jeStposoudit okem, avSak
téchto gipadi je malo, jelikoZ jednotlivé objekty byvaji popsanytSim mnoZzstvim reni. [9]

Ve viceroznérném prostoru se lze&4ko obejit bez vhodného nastroje, ktery by objektiv
posoudil vzajemny vztah dvou hibtbhoto prostoru. Pravidla, ktera musi tento naspbiovat Ize
vyjadrit pojmem metrika. [9]

Metrikou d je funkce definovana na kartézskem &ou p-roznérného prostoru Ex E,.
Metrika, ptitazuje kazdé dvojici badA,B, tohoto prostoru, realnéslo p (A,B), které spiluje ctyri
podminky (UA, B,C L E)[9]:

d(AB)=0 - A=B @7)
d(A,B) =0 (28)

d(A B) =d(B, A) (29)
d(A,C)<d(A B) +d(B,C) (30)

vvvvvv

Euklidovska vzdalenostje nefastjSi mirou, ktera je ¢kdy nazyvana jako geometrick& metrika
a predstavuje délkuippony pravouhlého trojuhelnika. Jeji vgpbje zaloZen na Pythagoroveéte.
[10]

i=1

d(AB)= [i(a —u)ﬂ @
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Ctverec euklidovské vzdalenostje pouzivan méf tvoii zaklad Wardovy metody shlukovani.
[10]

i=1

a*(a8) [z @ —n)ﬂ @)

Hammingova vzdalenost zvana také Manhattanska vzdalenost nebo-li vmdéte ngéstskych
bloka. [10]

d(A, B)éa ~h)| (33)

Sokalova vzdalenost

(34)

Cebysova vzdalenost

d(A, B) = maxa —h (35)

Hammingova, Eukleidovska @ebySova vzdalenost maji podobné vlastnosti. Jejjpble&nou
nevyhodou je to, Ze jsou zavislé na jednotkachkteeych byly ngéreny jednotlivé znaky. Pokud
maji tyto znaky i #iznorody charakter z hlediska jejich vyznamnostihin® Zadnym zfgisobem
zohledréno @i vypoctu vzdalenosti. [3] Ukazkovyiklad na metriky fgilozen na CD.
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4 Metody hierarchického shlukovani

Pro hierarchické metody je spéte to, Ze shlukovaci proces ma charakter poslotipnos
rozkladi mnoziny objeki. Dle postupu algoritmu Izeélit tento typ metod na aglomerativni
a divizni. [11]

V piipact aglomerativnich algoritinje kazdy shluk tvien pra¥ jednim objektem. Rateni
stav, resp. rozklad mnoZziny objékha n jednoprvkovych shluk se nazyva nulty rozklac .

V nasledujicim kroku aglomerativniho algoritmu jsgdorany dva jednoprvkoveé shluky, které jsou

si z jistého pohledu nejpodofjdi. Tyto objekty jsou slateny do nového shluku. Takto vznikly
shluk, spolu s ostatnimi. Jednoprvkovymi shlukyritwozklad =;. Uvedeny postup se opakuije.

V poradi s-ty rozklad je tedy tven slodenim dvou nejpodolgsich si shluk piredchazejiciho s-1
rozkladu a ostatnich nezmeénych shluk s-1 rozkladu. Postup je uk&en @i dosaZzeni n-1
rozkladu, kdy shlukované objekty tigediny shluk. [11]

Hierarchickych shlukovacich algoritmexistuje celaada. Aglomerativni algoritmy se mezi
sebou liSi pedevsSim stanovenim vzdalenosti mezi jednotlivyniulsh v daném p-rozgrném
prostoru. S ohledem ndizre definovanou vzdalenost mezi shluky mohdane algoritmy vést
k naprosto rozdilnym vysledkn i v pripack, Ze jsou aplikovany na stejnou mnozinu dat. [11]

Panové Lance a Williams poprvé uvedli obgsh pristup ke skupi& hierarchickych
aglomerativnich shlukovacich metod (strategii). efdiv pojem koeficient nepodobnosti shiuk
a zabyvali se zisobem vypotu nepodobnosti nového shluku vzniklého gknim dvou shluk
s nejmensi nepodobnosti s ostatnimi shluky rozkl@dsgli k zawru, Ze pro tkteré strategie je
mozno tyto hodnoty vypidtat z hodnot uz vyptenych v ramci fedchazejiciho rozkladu bez
pouZziti pivodni matice dat. Tyto strategie nazvali kombinakymi na rozdil od ostatnich
nekombinatorickych strategii, které toto postupigpgitavani vzajemnych nepodobnosti shiluk
z predchazejiciho kroku neumiagji a vyZzaduji pro vyp&et nepodobnosti shlikpavodni data. [8]

Autori Lance a Williams rovéZ uvedli obecné schéma, podléhaz mohou kombinatorické
metody vyp@ist nepodobnost néwzniklych shluki s ostatnimi shluky na zaklkadichovavanych
hodnot koeficient nepodobnosti uz existujicich shtukPro vyp@éet nepodobnostd(U,R) shluku
U se shlukenR = PLI Q odvodili obecné schéma [8]:

DU,R)=a;DU,P) +a;DU,Q) + AD(P,Q) +)dDU,P)-DU,Q) (36)
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kde D je nepodobnost) pivodni shluk,R je novy shluk sloteny ze shluik P a Q. Koeficienty

a;,a; , B ay se néni v zavislosti na metad(strategii), jakou je definovana nepodobnost shluk

Lance a Williams odvodili tyto koeficienty pro meio nejblizSiho souseda, nejvzd@giho
souseda, centroidni, medianovounmérné nepodobnosti a navic navrhli tzv. pruznou styiat
v nizZ jsou koeficienty voleny libovo#y ale musi splovat ugité podminky. Wishart roz8k skupinu
kombinatorickych metod o metodu Wardovu. V3echnye zdvedené metody fiplizim
v nasledujicich odstavcich. [8]

V souvislosti s hierarchickym shlukovanim je fegioteba objasnit pojem dendogram.
Dendogram fedstavuje grafické znazami vysledki hierarchické shlukové analyzy.rdelstavuje
vlastre jakysi strom, ve kterém dochazi ke sleni dvou shluk ve vysledny jeden, tedy spojeni
dvou Wtvi stromu v jednu. Ve vysledku bydha zistat pra¢ jedina ¥tev. Dendogram iize byt
vertikalni nebo horizontalni. V praktick&sti je pouzit dendogram vertikalni, kde na osesou|

jednotlivé shlukovaci sekvence a na ose y je naegedalenost mezi shluky. [12]

4.1 Metoda nejblizSiho souseda

Metodu nejblizSiho souseda poprvé uvedl Sneatmpadem ,simple linkage“. [8]

Postup je postaven na minimalni vzdalenosti. Nalezee dva objekty, odtené nejkratSi
vzdalenosti a umisti se do shluku. DalSi shlukyjoten gidanim tetiho nejblizSiho objektu.
Proces se opakuje az jsou vSechny objekty v jedspporgném shluku. Vzdalenost mezi &aa
shluky je definovana jako nejkratSi vzdalenostvitlaého bodu v prvnim shlukuidi libovolnému
bodu v druhém. Dva shluky jsou propojeny v libovéinstadium nejkratSi spojkou. [10]

Metodu nejblizSiho souseda Ize definovat timtiéspppem [11]:

Jestlize D je libovolny koeficient nepodobnostimdply A, B jsou dvaizné shluky, které nalezi

do rozkladu=, , objekt x pati do shluku A a objekt;jxio shluku B, pak je

Dg (A, B) =min{D(x;,X;) } (37)

predpisem ufujicim vzdalenost shlukA a B v metod nejblizSiho souseda. [11]
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Rekurzivni schéma, kdé je nepodobnost) pavodni shluk,R je novy shluk slogeny ze shluk
PaQ. [8]:

D(U,R)=05D(,P)+05D(U,Q)-05D(U,P)-D(U,Q)| (38)

sy s

4.2 Metoda nejvzdalergjSiho souseda

Tato metoda, jejimz autorem je Sorrensen, je zrtéipod nazvem ,complete linkage®“. [8]
Kritérium je postaveno nikoliv na minimalni, ale maaximalni vzdalenosti. NejdelSi
vzdalenost mezi objekty v kazdém shluktegstavuje nejmensi kouli, ktera obklopuje vSechny
objekty v obou shlucich. Metoda se takykdy nazyvd metodou UpIlného propojeni,
protoze vSechny objekty ve shluku jsou propojerédias kazdym $ maximalni vzdalenostili
minimalni podobnosti. [10]
Metoda nejvzdalefjSiho souseda je tedy ve své podstaapakem” metody nejblizSiho

souseda. Lze ji definovat timtotgmbem [11]:

Jestlize D je libovolny koeficient nepodobnostimdply A, B jsou dvaizné shluky, které nalezi

do rozkladu=, , objekt x pati do shluku A a objektjxlo shluku B, pak je

De (A’ B) = maX{D(Xi ' X;) } (39)

piedpisem uiujicim vzdalenost shlukpro metodu nejvzdaléjsiho souseda. [11]
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Rekurzivni schéma, kdé je nepodobnost) pavodni shluk,R je novy shluk slogeny ze shluk
PaQ. [8]:

D(U,R) = 05D(U,P) + 05D(U,Q) + 05D(U,P) - D(U,Q)| (40)

Obrazek 7 - metoda nejvzdale§Siho souseda; zdroj: podle [10]

4.3 Centroidni metoda

Této metody poprvé pouzili Sokal a Michener podveaz ,weighted group method". Aufo

vysli z geometrického modelu v prostotti, a vyjadili nepodobnost dvou shlikeuklidovskou

gt

vzdalenosti jejichézist. [8]

Jde o vzdalenost dvowzist shluki, vyjadenych euklidovskou vzdalenosti nebiwercem
euklidovské vzdalenosti.éEist shluku ma satadnice odpovidajici pmérnym hodnotam objefit
pro jednotlivé znaky. Po kazdém kroku shlukovanipe&itd nové &zist. Poloha &ziSt shluku
porekud migruje tak jak sefpojuji nové objekty a vznikaji &Si shluky [10]. Fedpis uéujici

vzdalenost dvou navzajeriznych shluki |ze definovat nasledujicim &gobem [11]:

—(A B
Nech’ symbol qé predstavujectverec euklidovské metriky a vektory( : a X ) predstavuji

centroidy shlult A resp. B. Pak

®) 1)

Dwewm (A B) = qé (X" ;X

je predpisem ufujicim vzdalenost shlukA a B pro centroidni metodu. Jednotlivé slozkytosdu
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—(A  —(B) . ..
X~ aX "vevzorcise Ui jako:

— A
AI 1
a
—(B) .
- _—Z xl(B) proj=1,2,....p. (43)
nB i=1

Symboly n a n, ozna&uji pocty jednotlivych objeki v danych shlucich. SymbotiEA) predstavuje

hodnotu j-tého znaku i-tého objektu, kteryipdb shluku A. Analogicky pak pro((B) [11]

Rekurzivni schéma, kdé je nepodobnost) pavodni shluk,R je novy shluk slogeny ze shluk
PaQ. [8]:

Q0 o P10
U.Q-—=
R R

D(U,R)=‘ ‘D(U P) +

R

D( P, Q) (44

4.4 Metoda prumérné vazby

V anglické literatiie nazyvana jako ,average linkage method”. [11]

Kritérium vzniku shluk je primérna vzdalenost vSech objékv jednom shluku ke vSem
objektim ve druhém shluku [10]. Vzdalenost mezié¢aha shluky lze definovat nasledujicim
zpisobem [11]:

Jestlize D je libovolny koeficient nepodobnosti,ann, jsou pd@ty objekii ve shlucich A a B,

objekt % pati do shluku A a objekt;xlo shluku B, pak

1 n, nNg
2. 2. D(x:x;) (45)

nAnB xUA x; 0B

DA (AB)=
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Je pedpisem ufujicim vzdélenost shlik A a B pro metodu @mérné vazby. Jinymi slovy,
vzdalenost mezi jednotlivymi dma shluky je definovana jako (pnérna vzdalenost mezi vSemi

dvojicemi objeki, které nalezi do dvouiznych shluk. [11]

Rekurzivni schéma, kde je nepodobnost) pavodni shluk,R je novy shluk slogeny ze shluk
PaQ. [8]:

Pl

R

Q
R

DU,R) ="DU,P)+=DU,Q) (46)

4.5 Medianova metoda

Tuto metodu uvedl poprvé Gower pod ndzvem ,unweidghgroup method”“. ivodem pro
zavedeni metody byla snaha odstranit jisty nedelstentroidni metody. Gower totiZz konstatoval,
Ze vlivem rozdilnych p&ia objekii ve shlucich vede k potlani vlastnosti malych shltk [8]

Vzdalenost mezi ddima shluky Ize definovat nasledavii1]:

—(A) —(B
Necht’ D predstavuje libovolny koeficient nepodobnosti a ve}<tm(fr,o)a Xz(so) piedstavuji mediany
shluki A resp. B. Pak

Duwem (A B) = D()_(ég);;(ég)) (47)

je predpisem utujicim vzdalenost shlukA a B pro medianovou metodu. U medianové metody je
tedy za miru vzdalenosti dvou shiugovaZzovéana vzdalenost jejich mediafi1]

Rekurzivni schéma, kde je nepodobnost) pavodni shluk,R je novy shluk sloéeny ze shluk
PaQ. [8]:

D(U,R) =0,5D(U,P) +0,5D(U,Q) - 0,25D(P, Q) 48)
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4.6 Lanceova a Williamsova ,pruznd strategie”

Lance a Williams provedliadu pokus s itiznymi hodnotami koeficiedi; Q| B ay

rekurzivniho schématu. Daodp k zawru, Ze nejlepSi vysledky davd metoda, v niZz je mozn

nepodobnost nav vzniklého shluku s ostatnimi shluky definovanomtd schématem é&nit

vhodnymi volbami koeficierit &, Q| , B ay, picemz je teba dodrzet tyto podminky [8]:

a,=a, (49)
a,+a,+B=1 (50)
B<1 (51)
y=0 (52)
Z uvedenych podminek plyne, Ze
1 —_
a, =a; = T (53)

Rekurzivni schéma, kde je nepodobnost) pavodni shluk,R je novy shluk sloéeny ze shluk
Paq. [8]:

D(U,R)=%D(U,P)+l_2’8 D(U,Q) + AD(P,Q) (54)

4.7 Wardova — Wishartova metoda

V anglické literatiie také ,Wad’s error of squares method". [11]
Ward navrhl ndteni nepodobnosti shluk priristkem }q hodnoty ,cilové funkce E*

ktery provazi sjednoceni shiul aQ. Ozna&i-li se P 1 Q = R, je pirtstek cilové funkce

a7



g =E —E, - E, (55)

kde B, Eq Ejsou hodnoty cilové funkce shla, Q, R Funkce k& shluku A={A_L, AZ,,Ai}

tvoreného t objektyA =(a1,8;5,..,8,),1 =12,...,t, je gitom definovana takto [8]:

p —
EA:Z‘iZl(aij - a, )2 (56)
i=1lj=
— 1 t
i=1

Rekurzivni schéma, kde je nepodobnost) pavodni shluk,R je novy shluk sloéeny ze shluk
PaQ. [8]:

1
R+U|

DU,R) = [(u|+|P)DU,P) +(U|+|Q)DU.Q) - U|D(P.Q)] (58)
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5 Priklad

5.1 Vychozi data

Jak je uvedeno v kapitolerdnmet a cil prace, tak samotnyiklad budeteSen za pomoci
softwaru MS Excel, Unistat a Statistica 7 CZ. Prodelovy [Fiklad byla vybrana data, ktera se
tykaji obsahu jednotlivych latek v konkrétnich peinach. Samotna data byla vybrana z webovych
stranek tykajicich se Crohnovy nemoci www.crohnldata byla vybrana z tohotdodu, Ze je
z nich patrné rageréni do fiznych kategorii a proto bude zajimavé srovnanivs naniklymi

shluky. DalSim dvodem bylo to, Ze jsou tato data srozumitelnd @exkiny studenty.

Zakladni data obsahuji 40 objéld 11 vlastnostmi. VSechny vlastnosti udavaji obsath00 grarin

potraviny nebo v fipact napoje na 100 ml. Vlastnosti jsou tyto:

Kalorie — uvadi peet kalorii

» Bilkoviny — uvadi obsah bilkovin v g
e Tuky — uvadi obsah tuikv g

* Sacharidy — uvadi obsah sachandg
e Ca—uvadi obsah vapniku v mg

e P —uvadi obsah fosforu v mg

* Fe —uvadi obsah Zeleza v mg

e Bl - uvadi obsah vitaminu B1 v mg
» B2 —uvadi obsah vitaminu B2 v mg
* PP —uvédi obsah vitaminu PP v mg

e C —uvadi obsah vitaminu C v mg

Objekty jsou rozd8leny do 4 kategorii. Jsou to kategorie:
e Zdroje sacharitl
e Zdroje zivaisnych bilkovin

* Maso

« QOvoce a zelenina
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Tabulka 21 - zakladni data pro praktickou ¢ast

] Bilkoviny | Tuky | Sacharidy | Ca P Fe B1 B2 PP C

C. Potravina Kalorie g g g mg | mg | mg | mg mg | mg | mg

1 | Brambory 80 2 0 19| 13| 72| 08| 0,07| 004 12| 10

2 | Cotka 330 25 1 60| 59| 423| 7,5| 0,56| 0,24 2.2 0

3 | Fazole 331 21| 1,6 62| 137| 437| 69| 0,67| 0,23| 31 0 :
4| Jahly 356 106 29 71,4| 33| 269| 59| 026] 01| 36 0 s
5 | Mouka hlad. 354 104| 1.3 74,3| 25| 121| 06| 0,15]| 0,03 2 0 S
6 | Oves.vlocky 386 13| 75 67,8 56| 397| 38| 063]| 0,24 0,9 0 §
7| RyZe 354 6,7, 0,7 789| 24| 135| 08| 0,07| 0,03] 1,6 0 S
8 | Kmin.chléb 237 52| 08 51,8| 20| 143| 09| 0,11]| 0,04 1 0 N
9 | Téstoviny 366 12| 2,2 74,1| 25| 153 1f 01| 06| 15 0
10/0,51Piva 10 140 15 0 85| 45| 75 0| 0,05| 0,35 5 0

11 | Tvaroh tuény 1175 13,7 12 2,8| 366| 253| 0,3] 0,02| 0,28| 0,1 0

12 | Eidam 30% 259 29,2| 14,6 18| 669| 427| 0,29/0,048/0,332| 0,1 0 S
13 | Hermelin 270 20,2| 20,2 16| 157| 330| 05| 0,04| 0,42| 0,3 0 -%E%
14 | Jogurt 101 57| 45 9,7| 180| 135| 04| 0,32| 0,48| 0,8 0] 3’8 %
15 | Mléko 2% 48 3,2 2 44| 112] 101| 0,1 0,04| 0,06 0,1 0 2
16 | Vejce 1 kus 79 6,5| 55 0| 30| 111)1,01| 0,05]/0,151| 0,05 0

17 | Hovézi libové 159 20,8| 7,8 0 8| 152| 33| 01| 0,22| 55 0

18 | Kure (s kosti) 78 14,2 2 0 8| 126| 0,94|0,063|/0,101| 5.1 0

19 | Kachna-kost 183 11,4 15 0 8| 150]| 3,25|0,052|0,124| 3,7 0 %
20 | Krélik 113 14,8| 5,5 0| 12| 88| 0,91|0,056|0,042| 5,32 0 =
21 | Makrela 114 11,4 7,3 0| 23| 146| 0,73/0,049|0,128]| 1,65 0

22 | Sardinky 335 211 27 0| 354| 434| 35| 001]| 0,24 3,9 0

23 | Celer 26 09| 02 55/ 31| 31/0,31]0,031/0,025| 0,25| 2,7

24 | Cibule 19 04| 01 44| 33| 10| 0,37|0,025|0,016| 0,2 74

25 | Cesnek 110 17| 01 26| 28| 46| 0,46|0,019|0,028| 0,74 | 16,7

26 | Kedlubny 25 16| 02 46| 34| 38|045|0,045/0,038| 0,15| 30

27 | Kopr 66 26| 141 30/ 50| 05| 05| 0,05| 0,08/ 05| 100

28 | Papriky zel. 20 09| 02 4 4/ 19| 06| 0,03|0,038| 0,68 90

29 | Spenat 17 15| 0.2 2,7, 57| 38| 2,1|0,077| 0,14]| 042|315 s
30 | Zeli 20 14| 03 34| 45| 18| 0,4|0,056| 0,04| 0,24| 17,7 E
31 | Banany 59 08| 01 15,4 5/ 19| 0,4|0,027|0,034| 0,47 | 6,7 8
32 | Broskve 41 0,7| 0,2 10,4 7| 18]0,53|0,018|0,044| 0,79 7 $
33 | Citrony 23 0,2 0 6,3| 21 9| 0,3|0,036 0| 0,06| 24 §
34 | Jablka 50 03| 04 12,9 6| 10| 0,44|0,035|/0,026| 0,18| 6,2 o
35 | Jahody 36 08| 05 8| 27| 29|0,77/0,029|0,067| 0,29 | 57,6

36 | Melouny 16 05| 01 4| 13| 11|0,26|0,033| 0,02| 0,39| 53

37 | Pomerance 32 06| 01 81| 24| 18] 0,29|0,058|0,022| 0,14| 37,4

38 | TfreSné 54 1| 04 13,3]| 16| 18] 0,36]|0,046|0,055|0,36| 7,3

39 | Vino hrozny 61 0,7| 04 155| 19| 18| 0,55|0,055|0,037| 0,18| 3,7

40 | Svestky 59 0,7/ 0,2 154 16| 21| 0,56]|0,056|0,038| 0,47| 3,8
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5.2 PostupreSeni

Data z tabulky 20 byla zpracovaétgimi riznymi metodami hierarchického shlukovani:
* metodou nejblizSiho souseda,
* metodou nejvzdaleisiho souseda,
* medianovou metodou,

* centroidni metodou.

Pro vSechny metody byla pouzita k v¢pon Euklidovska vzdalenost, ipac metody
nejbliz§iho souseda pro srovnanicétverec euklidovské vzdalenosti. VSechny wtyo byly
provadny z normalizovanych dat, pouze tigad metody nejblizSiho souseda byly v¥pp pro
porovnani provedeny zaravebez normalizace, tedy ze standardizovanych dat.

Z toho plyne, Ze celkem bylo provedeno 6 shlukastapiroces (prikladi) se 6 vysledky.

Priklad 1: Metoda nejblizSiho souseda — Euklidovskéa vzdalefrasimalizovana matice)

Priklad 2: Metoda nejblizSiho sousedatverec euklidovské vzdalenosti (normalizovana netic
Priklad 3: Metoda nejvzdalefjSiho souseda - Euklidovska vzdalenost (normalinévaatice)
Priklad 4: Metoda centroidni - Euklidovska vzdalenost (noramlana matice)

Priklad 5: Metoda medianova - Euklidovska vzdalenost (normabna matice)

Priklad 6: Metoda nejblizSiho souseda — Euklidovska vzdale(jakb vychozi data byla pouzita

standardizovana matice)

Jednotlivé piklady jsou uloZeny v samostatnych seSitech MS Ex@gdy seSit obsahuje 9 list
» Zakladni data — obsahuje vychozi data (viz. tabulka 20)
» Popisna statistika— ze zakladnich dat byla provedena jejich analfmmKrétré popisna
statistika)
» Korelace — korelace vlastnosti a korelace objekt
» Standardizace— ze zakladnich dat vypiena standardizovana matice
* Normalizace- ze standardizovanych dat vy¢pena normalizovana matice
* Vzdalenost— pouzita vzdalenost pro shlukovani
» Metoda - tento list obsahuje fioch a rozvrh shlukovani
* Rozdéleni do shluki — v tomto list jsou uvedeny vysledné shluky

* Dendogram- grafické znazogmi shlukovani
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5.3

Ukézka piibehu shlukovani bude vystlena na pikladu 2. Bude vysstlen postup 10 krocich

shlukovani.

Tabulka 22 - data pro ukézku pnibéhu shlukovani, zdroj [autor]

Prabéh shlukovani

Krok Spojenit Spojeni? Vzdalenost
1 Vine hrozny Sve sthoy 0,04393
2 Broslove Wino hrozny 0,06235
3 Paprilcy zelené Banany 0,22278
4 Eedlubny Broskwe 0,24217
5 Cibule Tablka 0,27360
6 Cesnek Tahody 0,28427
T ép Enat Zel 030141
8 Eralile Iakrela 0, 46603
9 Celer Pomerante 0,49445

10 Zeler Eedlubny 058817

Krok 1 — spojenim objekitvino hrozny a Svestky vznikne novy shluk vino Imyp#l)

Krok 2 — spojenim objektu broskve s rovytvorenym shlukem vino hrozny (1) vznikne novy
shluk broskve (1) obsahujici objekty broskve, vinozny, Svestky

Krok 3 — spojenim objektu kedlubny a riovytvoreného shluku broskve (1) vznikne novy shluk
kedlubny (1) obsahujici objekty kedlubny, broskviep hrozny, Svestky

Krok 4 — spojenim objekitpapriky zelené a banany vznikne novy shluk papzidené (1)

Krok 5 - spojenim objeki cibule a jablka vznikne novy shluk cibule (1)

Krok 6 - spojenim objekitcéesnek a jahody vznikne novy shlédgsnek (1)

Krok 7 — spojenim objekitSpenat a zeli vznikne novy shluk Spenat (1)

Krok 8 — spojenim nového shluku kedlubny (1) a objektme@rte vznikne novy shluk kedlubny
(2) obsahujici objekty kedlubny, broskve, vino lmpzAvestky, pomerae

Krok 9 — spojenim nového shluku Spenéat (1) a objektwmjtrvznikne novy shluk Spenat (2)
obsahujici objekty Spenat, zeli, citrony

Krok 10 - spojenim nového shluku cibule (1) a shluku kkdiu(2) vznikne novy shluk cibule (2)
obsahujici objekty cibule, jablka, kedlubny, broskvino hrozny, Svestky, pometan
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5.4 Vysledky shlukovani

Vzhledem k roz#éleni z&kladnich dat do 4 kategorii bylo uvaZzovariheln shlukovani
u vSech metod rozteni do 4 shluk. Dalo by serict, Ze samotné vysledky shlukovani jsou velmi
piekvapivé, protoZe gvodni rozlozeni dat na kategorie se v ZadnéipagE nepotvrdilo. Krons
metody nejvzdalef)Siho souseda, kdy byla data rélesha do 4 porrné velikostré soungrnych
shluki, u vSech ostatnich metod vznikly jako vysledekmiehepravdpodobné a nesouimé
veliké shluky, kdy naiiklad jeden shluk obsahuje 37 objekd zbylé fi shluky maji shod&
po jednom objektu.

Co se tyka srovnani shlukovani z normalizovanydbongtandardizovanych dat, tak v tomto
piipadt nebyl rozdil zcela jednoztay. Vysledné rozéleni do shluk bylo pro oboje data velmi
podobné, rozdil byl pouze ¢kolika objektech. Nicmé&hvzdy je lepSi provad normalizaci dat.

Ze vSech shlukovacich procedur vySla pro normadmdv data nejlépe metoda
nejvzdalegjSiho souseda, kdy roZiéni do shluk bylo celkem podobnédwodnimu gedpokladu.
Proto je pro ukazku vloZzena tabulka vyslednych lehlprovedena metodou nejvzdaigiho
souseda. VSechny ostatni vysledketw postuf jsou uvedeny vifloze na CD.

Tabulka 23 - vytvorené shluky metodou nejvzdalegjSiho souseda, zdroj [autor]

shluk 1 shluk 2 shluk 3 shluk 4
Brambory Coika Jahly Celer
051 Fiva 10 Fazole Mouka hlad. Cibule
Mleko 2% Cwvesvlodky Ryie Kedlubny
“Wejoce 1 kus Téstaoviny Kmin.chléh Kopr
kralik Tvaroh tucny Eidam30% | Papriky zelené
hlakrela Hovezi libowe Hermelin Banany
Cesnek Kufels kosti) Jogurt Broskve
Spenit Kachna-kost Jablka
Zeli Dardinky v oleji Fomerance
Citrany “ino hrozny
Jahody Svesthky
hlelouny
Tregné
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5.5 Dendogram

Jak bylo uvedeno v teoretickésti, dendogram je grafické znazémhpostupu shlukovani.
Na obrazku 8 je graficky pomoci dendogramu zn&goraysledek shlukovani wiklad 3,
tedy metody nejvzdal€jsinho souseda ve spojeni s Euklidovskou vzdalenBsti lepSi orientaci

jsou do dendogramu zakresleny jednotlivé shluky.

Str. diagram pro 40 pripadd
Uplné spojeni
Euklid. vzdalenosti

20
]
£ | . |
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Obrazek 8 - dendogram pouZzity z pikladu 3, zdroj [autor]
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Zavér

Cilem této prace bylo vyt¥it pomocné materialy ke studidgunetu KZMSA, ktery by se dal
zaradit vzhledem ke své obtiZznosti do kategorie &@jgich. Tim spiSe je sloZjBi pro studenty,
ktefi studuji formou dalkového studia, tudiz nemaji nast danou latku dost&m@ procviit na
semindich. Snaha ip zpracovavani této bakdkkeé prace byla takova, aby text byl co nejvice
srozumitelny a modelové&iglady co nejndzorjsi.

V praktické ¢asti bylo provedeno 6 shlukovacich praces nichz vySly porérné prekvapivé
vysledky. Kron¢ metody nejvzdalefjSiho souseda, kde rozloZzeni vyslednych shiuk/lo
pravidelné a pravghodobné, u ostatnich metodeepazoval jeden shluk svou velikosti nad
ostatnimi. Proto je dobré pieSeni pikladu zkusit vice metod a vybrat tu nejvhe@n V pripadc
pouzivani iznych metrik bylo zji&no, Ze na vyslednych shlucich se nic Beimto znamena, zZe
volba metriky neovliviuje spravnost shlukovani. Pr@které metody je vSak konkrétni metrika
doporiena (viz. kapitola 4). Pro ukazku bylo provedenllsbvani metodou nejblizSiho souseda
s Euklidovskou vzdélenosti a&twercem euklidovské vzdalenosti. Zm se pouze vzdalenosti mezi
jednotlivymi objekty, jinak je vysledek shlukové&otozny.

Pro samotné shlukovani byly pouzity dva druhy safitw Unistat a Statistica 7. Prace

v prostedi Unistatu byla jednodusSi pro seznameni siedish, protoZze Unistat je vlastn
nadstavbou Excelu, jehoz zakladni znalost je dresfovana za sami@most. Je zde dob
zpracovano exportovani dat, na druhou stranu vysmpnistatu nejsou mnohdy Uglndealni,
a orientaci v jeho prostdi, nicmén nabizi mnohem vice funkci a vystupy & /sou precizg
zpracované. Nabizeji se i moznosti volby i&jgjSich rozvrhi shlukovani, je k dispozici&Sina
znamych metrik a mnoho jinych uziteych funkci, které byly vyuZity keSeni této bakaigké
prace. B zpracovavani praktické&asti prace byly pouzity vystupy z obou vySe uvedéngoftwat
doplréné analyzou dat vyt¥enou pomoci Excelu.

Pro tSi ¢ast Siroké viejnosti je shlukova analyza zcela neznamym pojn@astoze je jen
téZko mozné v dnesni ddmmajit wdni obor, v 8mz by metody shlukové analyzy nenasly své
opodstatané uplatgni.
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