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ANOTACE

Bakal&ska prace pojednava éeplzpracovani dat pomoci shlukové analyzy. Ptast
prace je zakrena na samotné&gdzpracovani dat a vy&ieni metod shlukové analyzy. Jedna

se 0 metody hierarchického a nehierarchického shtuki.

V druhé c¢asti prace je uvedentiglad, na kterém je fedvedeno modelovani
ekonomickych dat vybranymi metodami shlukové analy@ouzita je Wardova metoda pro
hierarchické shlukovani a metoda Ksmru pro nehierarchické shlukovani. Dosazené

vysledky pomoci metod shlukové analyzy jsou dakdymovany a porovnavany.

KLIi COVA SLOVA

Shlukova analyza,ipdzpracovani dat, &@ova schopnost, metody shlukovani

TITLE

Economic data pre-processing using clustering nastho

ANNOTATION

Bachelor's thesis deals with the pre-data usingtefuanalysis. The first part of the
work is focused on its own pre-data and an expianaif cluster analysis methods. That is

the method of hierarchical and unhierarchical €risg.

In the second part of the work is an example, wipdsents modeling of economic
data by selected cluster analysis methods. Waréthad is used for hierarchical clustering
and k-average method for unhierarchical clusterifige results achieved by using cluster

analysis methods are analyzed and compared.
KEY WORDS

Cluster analysis, data preprocessing, credit capatustering methods
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Uvod

Jako téma bakalské prace bylo vybranorgdzpracovani ekonomickych dat pomoci
metod shlukové analyz®hlukova analyza (téz clusterova analyza, anglatidgter analysis)
je viceroznérnd statistickd metoda, kterad se pouziva ke kkasifiobjekfi. Slouzi k fideni
jednotek do skupin (shldk tak, aby si jednotky nalezici do stejné skupigly ppodobrjSi
nez objekty ze skupinuznych. Shlukovou analyzu je mozZné prostaghk na mnozia
objekti, z nichz kazdy musi byt popsan presthictvim stejného souboru zriakkteré ma
smysl v dané mnozZé sledovat, tak na mnoZinznaki, které jsou charakterizovany

prostednictvim utitého souboru objekt nositeti téchto znak [9].

V prvni ¢asti bude popsan smysl shlukové analyzy. Bude klafleaz na jednotlivé
kroky, které jsou paebné pro dosazeni co nigprejSich vysledk shlukovani. Mezi & pati
zejmeéna pedzpracovani samotnych dat. Diegzpracovani je ¥azeno na fiklad hledani
odlehlych hodnot a prace s nimi, dale nalezeni gigioh hodnot a jejich nahrazeni,
standardizovani a normalizovani dat, atd. DalSihezitym krokem je zjiBovani zavislosti
pomoci korelaénich koeficient, coz je dlezité pro odhaleni zavislych zngkkteré by
ovliviiovaly vysledek shlukovani. Dale budou popsany mestdukoveé analyzy, které séld
na hierarchické a nehierarchické. Z hierarchickgffiakovani, které sectl na nomotetické a
polytetické, bude vysitlena metoda @meérné vazby pro mezishlukové vzdalenostietoda

pramérné vazby pro vnitroshlukoveé vzdalengstietoda nejblizSiho souseddd.

V dalSi ¢asti je uveden ifklad, na kterém je pouzito jak hierarchické, tak i
nehierarchické shlukovani. K dispozici jsou dataacké banky, ktera popisuji Zadatele o
poskytnuti U¥ru riznymi znaky ¥etn® rozctleni do tid, coz je vyhodné pro srovnani
dosazenych vysledk s realizovanou klasifikaci shlik Hierarchické shlukovani bude
provedeno na zaklédNardovy metody. Pro nehierarchické shlukovani bpol¢Zita metoda

k-praméru. Fiklady budou realizovany v programovém piedf STATISTICA 7.

Dil¢im cilem prace je shrnout s@msné metody shlukové analyzy. Dale, na zaklad
toho shrnuti, je cilem prace realizovdegepracovani dat o érove schopnosti Zadateb
poskytnuti U¢ru. Toto gedzpracovani bude realizovano &kalika krocich. Nejprve bude
zajisSeno splréni pozadavik na realizaci shlukové analyzy. Dale budou aplikgvaybrané
metody shlukové analyzy. Vysledkem budedzpracovani uvedenych dat v tom smyslu, Ze
data budou fpravena pro dalSi modelovani iidglad pomoci metoddeni s ditelem (nap.

diskriminani nebo regresni analyza) a navic bude porovnaai, zalezené shluky v ramci
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shlukové analyzy jsou v souladu ifdami gifazenymi jednotlivym objekim. Toto se tyka
jednak pd@tu tiid v objektech a dale, zda-li klasifikace datsphuje podminky podobnosti
objekti ve stejnychiidach a naopak podminku nepodobnosti olijektiznych tidach.
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1 Shlukova analyza a jeji metody

Zakladnim cilem shlukové analyzy [7] jeifadit objekty do skupin (shldl, a to
predevsim tak, aby objekty stejného shluku si bylgevpodobné, nez objekty &znych
shluki. Pritom objekty mohou bytizného charakteru. Lze shlukovat lahy ¢i rostliny,
stejré jako textové dokumentyi webové stranky. Aby bylo dosazeno uvedeného @le,

potreba vyesit celouradu di€ich ukot.

Prvnim problémem je definovani podobnosti dvou kiidjeAby mohla byt podobnost
kvantifikovana, musi byt kazdy objekt charakteri@oyomoci svych vlastnosti. Négad
textovy dokument je charakterizovandvymi slovy, minerélni voda koncentracemtitych
ionta, rostlina tvarem list, barvou kéta, délkou a §kou okwtnich listki atd.

Pokud jde o aplikace metod shlukové analyzy, ppksiednich letech je pozornost ve
velké mie soustedina napiklad na shlukovani dokumeénta’ uz klasickych textovycki
webovych, ¥etrg jejich specialnich format Se vziistajicim rozsahem informiaich zdrofi
roste poteba jejich uspi@dani, coz je Uloha&dre souvisejici pr& se shlukovanim. Vyznam
shlukové analyzy smiva v usnadéni vyhledavani informaci, které jsou peiiné ve vSech
oblastech lidského Zivota. JsotleFité nejen pro vyuku agdecky vyzkum, ale téz prasbné

¢innosti, jako je nakupovani, cestovani, kulturniiziyi a dalsi.

1.1 Konvenéni a konceptualni shlukovani

Konvertni shlukovani je zaloZzené naifani podobnosti. Ozieme si dva objekty jako
A a B. Symbolicky Ize zapsat, Ze podobnost [7]

(A, B) = f @dtnosti(A), vlastnosti(B)), (2)
tedy podobnost dvou objekje funkci jejich vlastnosti. Je vSalelba poznamenat, Ze uvedené
pojeti je znanym zjednoduSenim reality a ¥kierych gipadech mze byt interpretace
vyslednych skupin velmi obtiZna.

V pripact konceptualniho shlukovani jsou vyteaé shluky zaloZzené na konceptualni
soudrznosti, kterd je funkci vlastnosti objekpopisného jazyka a okoli. Popisny jazyk je
zpasob, jakym jsou popsanyidy (skupiny) objeki, a okoli je mnozina sousedicich vzor
Symbolicky mizeme zapsat, Ze konceptualni soudrznost (A,B)=f(wtsst(A), vlastnosti(B),
jazyk, okoli).

12



L ®
® ®
e » o @ ® @ & 9

oo

Obrazek 1 - Znazorréni rozdilu blizkosti a konceptudlni soudrznosti, zebj [7]

Na obrazku 1 je uvedentiglad, v mz objekty pedstavuji body v dvouroz¥meém
prostoru. To znamena, Ze kazdy bod je charaktegizomozinou dvou realnydlisel, z nichz
prvni uguje hodnotu na ose X a druhé hodnotu na ose Y gbathchazi na fse&iiku primek
prochazejicichémito misty na osach). Z¢hto divodi jsou vytvdeny dva obrazce, které
piipominaji kruznici a fimku. Prozkoumaji-li se vSechny dvojice lipdak nejblize se
nachazeji body A a B, jsou si tedy nejvice podoBri&onvertnim shlukovani by dané body
byly zatazeny do stejného shluku. AvSak konceptualni sowditzEchto dvou bod je mala,
neba pati do konfiguraci reprezentujicichizné koncepty. V praxi se konceptudlni

shlukovani vyuziva ndjklad pi analyze textovych databazi.

Konceptualni shlukovani vSakqapoklada, Ze jsou k dispozici charakteristiky ktju
do kterych mohou byt objekty zazeny. Nafiklad maximalni prediktivni klasifikace, ktera je
zaloZena na popisu objékipomoci posloupnosti znamének ,+* a ,-“ (v praxi &&stji
pouzivaji hodnoty 1 a 0). Tato znaménka mohou Vgjaat @Fitomnost, resp. népomnost
ur¢ité sledované vlastnosti (zda ma objekiitou barvu, chd, vani atd.). Kazdy mozny shluk
pak reprezentuje fiktivni objekt popsanyitmu posloupnostié¢tchto znamének. Objekt je
zarazen do takového zgdpokladanych shluk s jehoz fiktivnim objektem ma nejvice
spole&nych vlastnosti (shoduje se nejvice znamének). &ziclse tedy zipdpokladu, Ze

nejsou k dispozici Zadné informacefimé&ch, do nichZz maji byt objektyizaeny.

1.2 Typy proménnych dat

Pri shlukovani je kazdy objekt reprezentovan mnoZzZindastnosti. Jsou tedy
stanoveny znaky (profnné, veltiny), které je teba sledovat. Tyto prainné mohou byt
riznych typi:

. Ciselné jako délka a $ka okwtnich listki, koncentrace iofitv mineralnich vodach

apod

13



Ordinalni: hodnoty Ize usp@dat, nemusi se vSakitom jednat ocisla. Intenzita
oswtleni mize byt slaba, #tdni, silnd, fipadr® zadna. Obdolin lze slovié

charakterizovat velikost zkdt (malé, sedni, velké, fipadré velmi malé a velmi velké).

Nomindlni: hodnoty usptadat nelze. Bude se charakterizovat rostlinu poristéj pak
muzeme rozlisit listy celistve, sloZzen&imadré zvlastni listové Gtvary. Podle geby Ize

popis vice specifikovat (celistvy list okrouhly,j¥igy, podlouhly, klinovity atd.)

Dichotomick&: nabyva pouze dvouiznych hodnot. Rkladem jsou jiz vySe uveden&
znaménka ,+* a ,-“¢i hodnoty 1 a 0 (ve vyznamu ,ano“ a ,ne“jipadre jiné dvojice
slovnich vyjadeni (kaak a nekiak, zamdstnany a nezaéstnany apod.)Pii popisu
objektu pomoci hodnot ve vyznamu ,ano“ a ,ne" $&dy termin vlastnost pouziva jako
ekvivalent pojmu prornna. Sleduje se, zdadity objekt sledovanou vlastnost mé,
nema.V literature [7] je uvaZzovan téz popis objékhomoci znak, které jsou ozngvany
jako symbolické. Hkladem je interval hodnot nebo prapddobnostni rozdeni

S ukitymi parametry.

Fuzzy: Jednim z typ fuzzy dat [6] je dvojice hodnot, z nichZ jedna agfjje sted
intervalu a druha rozpi, pomoci ghoz se ziska dolni, resp. horni hranice intervide. o
symetricka fuzzy data. iRladem symetrickych fuzzy dat je charakteristikacipnti
zaloZzena na opakovanychéfanich krevniho tlaku. Na zékkadmereni provadnych
v pribéhu jednoho dne je zji&a minimalni a maximélni hodnota (systolického a
diastolického tlaku). Tyto hodnoty jsou pak zakkadpro vytvdeni vstupniho datového
souboru pro analyzu, wmz je tlak charakterizovan pomoctestu intervalu a rozfi.V
piipadt fuzzy dat se samégjme pro vyjadeni podobnosti dvou objekipouzivaji jiné

funkce nez pro realna data.

1.3 Zakladni pristupy ke shlukoveé analyze

Zakladni pistup shlukové analyzy [6] je takovy, Ze kazdy é&bjge jednoznané

zarazen do jednoho shluku. Pokud by se viitaotabulka, v niz byadky gedstavovaly

jednotlivé objekty a sloupce jednotlivé shluky,pgak tabulka obsahovala pouze hodnoty 1

(objekt je z&éazen do daného shluku) a 0 (objekt do shluku re¥akzen), resp. ,+* a ,-* apod.

Pritom hodnota 1 (resp. ,+*) by se vditém fadku vyskytovala pravjedenkrat. Toto

shlukovéani se nazyva pevné (objekt jel'lmarazen, nebo nekazen) a disjunktni (objekt je

zarazen prav do jednoho shluku).
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Struktura realnych datovych souborSak nebyva takto jednoztraa. Je na ifklad
potreba stanovit skupiny podobnych dokunierfPro popis dokumefitse vytvdi seznam
slov, podle nichz ma byt zjidvana podobnost. Dokument pak bude popsan poslstipno
hodnot O (slovo se v dokumentu nevyskytuje) a av(slse vyskytuje). Bktery dokument
muZe pojednavat jak o aplikaci statistickych metadt, @ aplikaci neuronovych siti. Pokud by
vysledné shuky igdstavovaly tématicky zaifené dokumenty, th by byt zmirgny
dokument zgazen do dvou shluk Vysledkem jsou tedyipkryvajici se shluky.

Na zéklad typu dat a typu shlukovani Ize vymedtiyti situace:
1. pevna data a disjunktni shlukovaniiz obr. 2a (Ize rozliSit 3 shluky boy
2. fuzzy data a disjunktni shlukovawiz obr. 2b (Ize rozliSit 2 shluky obdélrik

3. pevna data a fekryvajici se shlukovanviz obr. 2c (Sedl zakreslené body mohou byt

piitazeny sotasré ke déma shlukim)

4. fuzzy data a fekryvajici se shlukovanviz obr. 2d (Sed zakresleny obdélnik e byt

piitazen sotasreé ke dwma shlukim)

a) A 2d b) 1\
*° .:EE. =51
ooe i %
o900
:) ¥ 8 g d) A ™
i eoooe ==1
® o0 :ﬁ
L X X ] L
L X X

Obrazek 2 - Graficka reprezentace fiznych informaénich situaci, zdroj [7]

Analyza vSak mize jit jeS¢ hloubsji, kdy vysledna tabulkaiffazeni objekt do shluki
bude misto diskrétnich hodnot 0 a 1 obsahovat &efibla z intervalu 0 a 1, vyjadjici
stupea prislusnosti objektu k danému shluku. 8etutchto hodnot pro kazdy jednotlivy
objekt se pitom rovna hodndtjedna. V tomto fipad se hovdi o fuzzy shlukové analyze.

1.4 Stanoveni optimalniho p@tu shluku

Ke stanoveni p#iu shluki se obvykle vyuzivaji dva zakladniigtupy, a tdheuristické

N 2

procedury [7]a formalni texty[7]. Jako nejjednodusSitiglad prvniho pistupu Ize uvést

15



navrzeni poétu shluki na zaklada dendrogramu, vémzZ mohou byt v &terych gipadech
znazorgny vyrazné shluky.

Jiny graf, ktery mize byt pouZit, je graf zavislosti hodnot fuznictekoienti na p@tu
shluka (fazni koeficient pro k shiuk je definovan jako mmér maximalnich vzdalenosti

uvnité téchto k shluk). Je vybran takovy get shluki, jemuz odpovida dité zploseni
v grafu.

Stanoveni optimalniho ptu shluki souvisi s osfovanim platnosti shiuk které se
vyuZiva i porovnani vysledk ziskanych iznymi metodami. V &terych gipadech mohou
existovat shluky, kdy vzdalenost dvou objekiaticich do stejného shluku jestéi nez
vzdalenost dvou objektpaticich do tiznych shluk. Pokud jsou objekty charakterizovany

pouze d¥ma prongnnymi, Ize takovy fiklad nazorg zobrazit graficky, viz obrazek 3.

10 y ]
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Obréazek 3 - Bodovy graf dvou shluld, zdroj [7]

Z uvedeného poznatku vychazeji Qiu a Joeii ktavrhuji sepakai index [5]. Tento
index stanovuje velikost mezery mezigtha shluky. Sepatai index je spéten pro vSechny
dvojice shluk stanovenych na zakladircitého zgisobu shlukovéani. Pro porovnéni vyslédk
ziskanych #iznymi metodami, nebo pro zj@&ti optimalniho p&tu shluki, je pro kazdeé
shlukovani vytvéena matice sepamaich indexi s hodnotami -1 na diagonale. Pro vhédn
stanovenou mnozinu shlukby meély byt vSechny sepagai indexy charakterizujici vztah

dvou tiznych shluk kladné. Zaporné hodnoty nebo hodnoty blizké nuédaon indikovat
nevhodi specifikované shluky.
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1.5 Graficka reprezentace shluka

V pripact bodovych graf [7] teoreticky existuji d¥ varianty, tj. dvouroziérna a
trojrozmerna, rekteré programoveé systémy vSak poskytuji jen jedhimodovych grafech jsou
zakreslovany jednotlivé objekty jako bodyiigemz se dzné typy gral liSi reprezentaci
pouzitych os. Tyto osy mohoudavat hodnoty bdi konkrétnich prorgnnych, nebo hlavnich
komponent, fipadré dimenzi zjis&nych pomoci vicerozénného Skalovani.

Postup shlukovani vystiénznazoiiuje specialni graf, ktery se jmenuje dendrogram
viz graf 1. Jde o stromovy diagram, ktery zné&nge postupné shlukovani jinak jednotlivych
objekti, jednak shluk vytvorenych v pedchozich krocich. Programové systémy ho gvé
bud’ v horizontélni (objekty jsou uvedeny na ose Y)mebrtikalni (objekty jsou uvedeny na
ose X) podob. V prvnim gipad je na ose Y zakresleno n {is{jednotlivych objeki).

Z téchto listh vychéazeji ¥tve. Nejprve se &ve dvou objekt, mezi nimiz je nejmensi
vzdalenost (resp. nepodobnost), spoji do jedétgev Hladinou spojeni, jejiz hodnota je
zaznamenana na ose X, je pgrédato vzdalenost. DalSi postup spojovasitviv odpovida

postupnému spojovani shiukii aglomerativnim shlukovani.

Stromovy diagram pro 16 pfipadu
Uplné spojeni
Euklidovskéa vzdalenost

holub
slepice
kachna
husa
sovar
jestfabr
orel
liska
vlk
pes
kocka
tyar |
lev I
kan
zebra
krava
0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3.5

Vzdalenost spojeni

Graf 1 — Dendogram, zdroj [7]
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2 Predzpracovani dat pro shlukovou analyzu

V kapitole jsou uvedeny zakladni kroky, které febe dodrzet, aby bylo pomoci
shlukové analyzy dosazeno co nejspolefgich vysledk. Jedna se zejména o problémy
spojené s chyjicimi a odlehlymi hodnotami, objekty a zavislostézi znaky. Pokud by totiz

uvedené problémy nebyly ogeny, vysledky shlukovani by mohly byt zkreslené.

2.1 Nahrada chybgjicich hodnot a problematika
odlehlych objekti

.....

n¢kterého objektu chybi&Si paet udafi, Ize dopordit vypuSeni tohoto objektu. Podokn
pokud réktery uvaZzovany znak nebyl ziien anebo chybi Udaje &tgiho p&tu objekt, tak
je vhodné vypusghi tohoto znaku. Naproti tomu hodnoty, jejichZ fispnnost Ize povaZovat
za nadhodnou (bez souvislosti se zkoumanymi viastasbjekti), se doplni urgle, ¢imz je

alespa casté&n¢ zmensena ztrata informace.

Tabulkové kalkulatory automaticky identifikuji chyfci hodnotu a ozraji ji
v prislusném potiku telkou. Statistické paketyfiptiech a vice prosmnych kron¢ uvedenych
moznosti urdlé nahrady chy§icich hodnot, nabizeji j@Sjednu moznost. Misto nastavené
varianty (listwise), i které vyskyt chyBjici hodnoty libovolného znaku mé za nasledek
automatické vyloteni celéhoradku datové matice s alespgednou chyBjici hodnotou
z analyzy, je mozné zvolit alternativni ié&ztratovou variantu (pairwice), ktera untoge i
hodnoceni dvojice proénnych vylodit jen ty fadky, které se ifimo tykaji alesp jedné
z pronmeénnych bez ohledu na to, Ze v jinych sloupcich pyuabiradki néjaké udaje chybi.

Déle jsou uvedenyizné moznosti udié nahrady [2] chyfjici hodnoty v datove

matici. Vesngs jde v podst&to odhad, opirajici se o zbyvaijici data:

. Nahrada primérem prislusné prornné nebo fislusného objektu je nejjednodussi

moznost, ktera vSak nerespektuje ani variabilitikarelani strukturu dat.

. Nahrada nahodnyngislem z rozdleni gislusné prornné s parametry odhadnutymi
z vykéru, jeji pouzivani by jiz nevedlo k zkreslenému adiln rozptylu, souvislosti
s ostatnimi progmnymi vSak stale nejsou respektovany, tabulky néfdd cisel

z rozctleni N(0,1), jinak se pouZzije vhodny podprogramegefici nahodnaisla.
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. Nahrada regresitedy odhadem zalozenym na regresni rovnici chamakijici zavislost
prislusné prornné na p-1 zbyvajicich pra@émnych (pop. jen na jedné nebockolika
silné korelovanych prognnych) a vypétené ze zbyvajicich n—1 objékt

Je teba, stejt jako u odlehlych pozorovani, zvySena opatrnostigie moznostdto
vypaocitat jeSt neznamend smysluplné vysledky a plnohodnotné palaié techniky. gkdy
ani jinak os¥dcené nahrady chyficich pozorovani nemusi gtha pfes nespornou ztratu
informace je jedinym korektninieSenim vypusghi vSechiadki s chyljicimi hodnotami

n¢kterych prongnnych.
Odlehlé objekty tvid pii pouziti zakladnich algoritthsamostatné shluky. Ke zggii

téchto objeki se ovSem pouzivaji 8pmetody shlukové analyzy. Jsou-li odlehlé objekty
identifikovany, pak by rly byt ve vstupni matici vynechany, coz je shodng@dsiim
z pristupn  aplikovanym v pipad vyskytu chylgjicich adaji. V nékterych metodach je

identifikace odlehlych objektzahrnuta fimo do shlukovaciho algoritmu.

2.2 Zavislosti mezi znaky

Nejcastji se zavislosti mezi znaky zjfigji pomoci vykirového korelachiho
koeficienty2]

Ak )= o) 2 @

Pro vSechny pary objektize ziskat vybrovou korel&ni matici typu p x p, ktera ma
na diagonéle jediky.

Obvykle je teba pevést ziskanou matici na matici nepodobnosti. Hyxisiva
piistupy, podle interpretace hodnoty -1. ¥padt, kdy hodnota -1 reprezentuje maximalni
nesouhlas, plati vztah D = 1 — A. Pokud jsou ov3amdnoty -1 a 1 uvazovany jako
maximalni souhlas mezi pramnymi, pak nizeme pouzit bdi D = 1 — A nebo D = 1 -
|A].

Pro rekteré aplikace se dopafuje pouZzit jako miru podobnosti kosinus Uhlu mezi

piisluSnymi deéma vektory. Tatdkosinova mirge sp@tena podle vztahu [9]
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: 3)

coz je specialni ipad vykErového korelaniho koeficientu, kdy jsou vyiové

praméry u obou sledovanych pramnych rovny hodnatO.

2.3 Standardizace a normalizace dat

Hodnoty jednotlivych znak objekii jsou ¢asto v fiznych jednotkach. To e
zpiusobovat, Ze se tité znaky jevi jako dominujici a jiné znaky jen mavliviuji pribéh
shlukovani [1]. Nkdy je proto vyhodné data upravit tak, aby byly oéey znaky
sounttitelné. Jednim ze #gohi, jak toho docilit, jestandardizace dat

Neclt je dana matice dat = ( z; ) typun x p jejiz fadky jsoup-rozmerné vektory

¢isel charakterizujiah objekti. Standardizaci dat Ize provést ve dvou krocich:

. Je vypdétena stedni hodnotag j - tého znakuz a snérodatna odchylkas proj =
1,2....p,podle vzoré [9]:

Z = _izzij ; (4)

s, =\/1i( z-2,) . 5)

. Pavodni hodnotyz; j-tého znaku-tého objektu jsouiepaiteny na tzv standardizované
hodnoty [9]:

X, = (6)

Tyto standardizované hodnoty ziakaji nyni stedni hodnotu rovnu 0 a rozptyl 1.

20



Objekty pro shlukovou analyzu jsou ¢eny vektory pedstavujicich hodnoty
vybranych pznaki. Normy €chto vektoéi mohou nezadoucim #pobem ovliviovat vysledky
kvantitativnino hodnoceni podobnosti objek{l]. V takovych pipadech je vhodné

normalizovattyto vektory, aby rly stejnou normu (nejlépe jednotkovou).
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3 Metody shlukové analyzy

Shlukova analyza je zasBujici nazev pro skupinu metod, jejichz cilem jel'b
seskupit zadané objekty do shiyknebo vytvdit hierarchii shluk objekti. Za zakladatele
shlukové analyzy jsou povazovani Tryon, Ward a 3afig V posledni dobbyla navrzena
fada novych algoritiih Neékteré modifikuji tradini metody shlukové analyzy, jiné se vydavaji
novymi snéry. ProtoZze nové metody jsou vyvijetigsto mimo sféru statistické analyzy dat
(jde napiklad o wdni obory z oblasti informatiky, jako je vyhledavamformaci v rozséhlych
databazichei rozpoznavani vzdi), prevazuje v literatte [5] termin shlukovaci techniky.
AvSak rektefi autdi pouzivaji pojem shlukova analyza pro SirSi okmletod, nez jsou

tradiéni.

3.1 Hierarchické metody

Vysledkem hierarchickych [1] metod je vykemi hierarchie skupin objakt Tyto
metody lze rozdit na aglomerativni (postupné shlukovani objgka divizivni (postupné
roz&lovani mnoziny objeki na podmnoziny). Podle toho, zda $ewytvaieni shluk prihlizi
pouze k dané vybrané prémmé nebo ke vSem, rozliSuje se shlukovani monéteta
polytetické. Még casto uvadnou klasifikaci je ¢lenéni metod na jednorozzmé a
dvouroznérné, ¥ kterém se shlukuji s@asreé objekty i proménné, resp. saasreé kategorie

dvou prongnnych.

3.1.1Monotetické shlukovani

Monotetickou analyzou [7] se ozhge specialni typ divizivniho shlukovani,
aplikovaného na binarni data. Naatku se vychazi z jediného shluku, ktery se madldazd
do dvou. To lze ¢&init podle hodnot libovolné prognné (jedna skupina bude obsahovat
jedniéky v této promndnné, druha nuly). Vyjde-li se ze zavedenéhaienapatu promeénnych
symbolem m, pak existuje m potencialnich #edi vSech objektdo dvou skupin. Pro dalSi
déleni je k dispozici m-1 moznosti atd. Kritérium pi&eni je zaloZeno na &eni zavislosti
dvou pronénnych. Monotetické shlukovani m& mimo jiné tu vyhp#e po provedeni analyzy
Ize snadno zadit novy objekt, ktery nebyl obsazenwpdné analyzovanych datech. Kazdy

shluk je definovan nulamii jednickami ugitych proménnych,¢imz jsou vytvéena alokani

22



pravidla pro zgazeni novych objelt Monoteticka analyza je ozémvana téz jako jeden

z piistupa konceptualniho shlukovani.

3.1.2Polytetické shlukovani

U tohoto typu se rozliSuje shlukovani aglomeratiardivizivni [3]. V literatde [7] se
v prvnim gipact Ize setkat s nazvem AGNES (AGlomerative NEStingiiruhém pipact
s nazvem DIANA (Dlvisive ANAlysis), podle naiv programovych progedki. Fi
aglomerativnim hierarchickém shlukovani se vyct@éiho, Ze na p@tku je kazdy objekt
samostatnym shlukem. Postupuje se po kroci¢ttemz se v kazdém kroku spoji dva
nejpodobkjSi shluky. Prvni shluk je vytden ze dvou objekt na zaklad matice

(ne)podobnosti. V dalSich krocich je (ne)podobnsisuki stanovovana pomociiznych

aglomerativnich algoritin (pro zjednoduSeni vystleni bude déale pouzivan pouze pojem

vzdalenost). Népstji pouzivané jsou:

Metoda nejbliz§iho sousedBostup je postaven na minimalni vzdalenosti. Neala se
dva objekty oddlené nejkratSi vzdalenosti a umisti se do shlukalSishluk je vytveen
pridanim tetiho nejblizSiho objektu. Proces se opakuje, @z ySechny objekty v jednom
spol&ném shluku. Vzdalenost mezi@waa shluky je definovana jako nejkratSi vzdalenost
libovolného bodu ve shlukui libovolnému bodu ve shluku jiném. Dva shluky jsou
propojeny v libovolném stadiu nejkrat3i spojk@iastou nevyhodou metody nejbliziho
souseda jeéetezovy efekt, kdy se spojuji shluky, jejichz dva ddjejsou sice nejblizsi, ale

vzhledem k ¥tSing ostatnich objektnejde o nejblizSi shluky.

Metoda nejvzdalefi§iho sousedalJde o metodu podobnoutepichozi krom toho, Ze
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 takéé@anetodou Uplného propojeni,
protoZze vSechny objekty ve shluku jsou propojenyd¥as kazdym $ maximalni
vzdalenostigili minimalni podobnosti. NIZe se tedyici, Ze podobnost uviiitshluku je
rovna paméru shluku. OB miry vystihuji pouze jedno hledisko. NejkratSi &lhost
postihuje pouze jednoduchy par #sjgjSich objekl a nejvzdalegSich postihuje také
jediny par, ale par dvou extrém

Metoda primerné vzdalenostiKritériem vzniku shluk je primérna vzdalenost vSech
objekti v jednom shluku ke vSem objékt ve druhém shluku. Takové techniky nezavisi

na extrémnich hodnotach, jako je tomu u nejbliz8baseda nebo u nejvzdaigiho
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souseda, ale vznik shluku zavisi na vSech objeksbtiku, a ne jenom na jediném péru

dvou extrémnich objeit

Metoda #ziSt. U této metody jde o vzdalenost dvo&zist' shluki vyjadienych
euklidovskou vzdalenosti neb&ivercem euklidovské vzdalenosti€zis€ shluku ma
souadnice odpovidajici pmérnym hodnotdm objeltpro jednotlivé znaky. Po kazdém
kroku shlukovani se g@ta nové &zistt. Poloha &ziSt& shluku pogkud migruje tak, jak se
piipojuji nové objekty a vznikaji &Si shluky. Mohou se objevit také zmate shluky,
kdyz vzdalenost mezé#isti jednoho péaru je mensi nez vzdalenost m&isti jineého paru
utvoreného v pedesiém kroku. Vyhodou této metody je mensi o¥liNrodlehlymi body,

nez je tomu u ostatnich hierarchickych metod.

AN

rozdilné vyznamnosti, které metoadiste dava fizr¢ velkym shlukim

Wardova metoda.Principem neni optimalizace vzdalenosti mezi shlulale
minimalizace heterogenity shlakpodle kritéria minima frustku vnitroskupinového
dvojice odchylek spiita priristek sodtu ¢tverar odchylek, vznikly jejich slotenim a
pak se spoji ty shluky, kterym odpovida minimaloadhota tohoto firastku. V gipads, ze
shluk tvai k objekt, které jsou charakterizovamy znaky, je k dispozici matick x m's
prvky X; (hodnotaj-teho znaku prdk-ty objekt. Vnitroshlukova variabilita VSS je pak
dana vztahem [5]:

2

m Kk
vss=zz(xij -x,) | @

=l i=1

1 k
kde X; = EZXU‘ . Pridavanim dalSich shldksk; objekty se z¥tSi paet fadki vychozi

i=1
matice nak+k; a VSS se p@ita pro tSi paet objekii. Pokud se zana od
jednoprvkovych shluk bude VSS = 0. Tento postup ma tendenci kombinstaiky
s malym pdétem objeki.
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3.2 Nehierarchické shlukovani

Pt tomto typu shlukovéni je vytwan konkrétni péet shluki. Prifazeni ke shlukm je
bud’ jednoznané, nebo se @ita mira pislusnosti jednotlivych objektke shlukim. Jako
piiklad postufi, kterymi Ize ziskat jednoztaé girazeni, Ize uvést metody s konstantnim
poétem shluki, kterymi jsou Forgyova a Janceyonova metoda, naetogtiméra a jeji
modifikace (k-medoid, k-modi, k-histograni). Miru péisluSnosti ke shlukn je mozné

zjistit pomoci fuzzy shlukové analyzy.

3.2.1Forgyova a Janceyonova metoda

Ok¢ metody vyuZivaji vzorovych bdd jimiz jsou €zist shluki. Kazdy objekt pak
pafti do shluku, jehoz vzorovému bodu je nejblize. Allgoy metod jsou zaloZené na&idéni
dvou kroki a korti v piipack, Ze se najde stabilni rozklad, ktery se dale gménV prvnim
kroku se pifadi vS8echny objekty vzorovému bodu, kterému jsgpaumbrgjsi. V druhém
kroku dojde k pepciitani sotwadnic vzorovych bai Pra¢ ve zpmisobu vypdétu vzorovych
bodi se tyto d¥ metody lisi.

Forgyova metoda bere jako vzorové bogiidte jednotlivych shluk bodi. Janceyova
umig’uje vzorové body do badsoungrné sdruzenych sipdchazejicimi typickymi bodyips
souadnice novéhaiZist skupiny.

Obk¢ metody pak z&naji zadanim, nebo vyti¥enim typickych bodl, nebo rozkladem
na k shluk. Pokr&ujeme bd vypoctem vzorovych bodl nebo v opéném ipac
piitazenim objekt do shluki se vzorovymi body, k nimZz maji nejblize. Vzniknevg
rozklad, ve kterém se znovu vyftou vzorové body. Tak se postupuje dal, dokudl ly sok

jdouci iterace nemaji stejné rozlozeni girvk

Metody lokalrg minimalizuji funkcional soktu ¢tverai chyb. Nevyhodou je zavislost
vysledki metod na p&ateini volke vzorovych bod, nebo rozkladu. Jednotlivé vysledky se
dle rekterych zdroji [8] liSi v priméru o 7%. V zavislosti na gateeni volbé bodi, mize takeé
dojit k situaci, kdy vSechny objekty jsodegunuty jinam. Tento shluk je pak zhyrig,
protoze je prazdny a vysledek nemusi byt optimalni.

Janceyova metoda byeha rychleji konvergovat k vysledku.
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3.2.2Metoda k-prameéru

Shlukovani metodou k-pméra [5] se pouziva vifipac, Ze datovy soubor obsahuje
pouze kvantitativni progmné. Jde o iterativni optimaligai metodu, kter4d vychazi
z paateniho rozeéleni objekti do k shluki (hodnotuk musi zadat analytik). Toto rodeni
je provedeno tak, Ze je nejprveceno k pocateinich centorid, které maji tvat ,stied”
shluki. Pro stanoveni gateinich centroid existuji fizné gistupy, mize to byt nafiklad
k prvnich objeki souboru. Poté se postuprzkoumaji vzdalenosti kazdého objektu od
kazdého centroidu tak, Ze se pro kazdou takovoyigivepaite euklidovskd vzdalenost.
Objekt je gitazen k nejblizSimu centroidu (zjig&a vzdalenost od tohoto centroidu je mensi

nez vzdalenosti od ostatnich centfgid

Pro kazdy shluk je sgten novych centroid, ktery je m-roZmy vektor ptimérnych
hodnot jednotlivych progmnych. Ot se postuptzkoumaji vzdalenosti kazdého objektu od
kazdého centroidu. Vifpac, Ze ma objekt blize k centroidu jiného shluku,ofgekt do

tohoto shluku fesunut. Cely postup je opakovan tak dlouho, dolaahdzi k pesuriim.

Protoze neni pé¢ba pracovat s matici vzdalenosti, je tato metdaana pro datove
soubory s velkym ptiem objekti. Ziska se vSak pouze lokélmptimalniieSeni, které je

zavislé na ptadi objekt v datovém souboru.

3.2.3Metoda k-medoicdh

Pro tuto metodu se pouziva zkratka PAM (Partitigniround Medoids) [4]. Stefn
jako v predchozim fipact je algoritmus wen pro kvantitativni pro#mné a vychazi
z paateniho rozéleni objekti do k shluki. Pro kazdy vytvieny shluk je zaji$h medoid,
coz je konkrétni objekt ze shluku. #betni medoid je ufen tak, aby saiet vzdalenosti
jednotlivych objeki ve shluku od tohoto vybraného objektu byl mininaln

Poté se postugnzkoumaji vSechny objekty. Pokud ma zkoumany objedjblize
vlastnimu medoidu, je ponechan wpdnim shluku, v opmém gFipad je premistn do
shluku, k jehoz medoidu ma nejblize. To znamenaglgekt x je umisén do shluku G,
pokud se medoid gmachazi blize nez kterykoli jiny medoid,nj. D(x;, mg)<D(xi,my) pro
vSechna u=1, 2, ..., k.

V dalSich iteracich jsou medoidy stanoveny minigadi funkce, ktera je séiem
vzdalenosti jednotlivych objekiod medoidu ve ,svém* shluku. Pokud ozimae medoid \g-
tém shluku, k 8muz je gitazen i-ty objekt, jako g, pak jsou medoidy deny tak, aby bylo
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dosazeno minimum funkce f¥' i-; D (X, my,). Cely postup je opakovan tak dlouho, dokud

klesa hodnota funkce.

3.2.4Metoda k-modua a k-histogrami

V literature [3], [5], [7] jsou popsény navrhy na vyuZziti obtého postupu, jako je
algoritmus k-piméra pro shlukovani objelt charakterizovanych pomoci nominalnich
proménnych. Vychazi se z fakt, Ze kazda i-t4 péama nabyva hodnotyv(u= 1, 2, ..., K.
Kazdy shluk je reprezentovdn m-rosmmym vektorem, ktery obsahuje dumodalni
(negetreji zastoupené) kategorie jednotlivych préimych (v metod k-modi, nebo Udaje o
cetnostech kategorii jednotlivych prémmych (v metod k—histogrand). PouZzivaji se iftom
specialni miry nepodobnosti.

V ptipact algoritmu k-mod se pouziva koeficient prosté shody, resp. mira
nepodobnosti zdho odvozena. Tehdy je m-roZmy vektor modalnich kategorii specialnim
typem centroidu, obdokijako vektor piméra ¢i mediani. Stejré jako v gipadt shlukovani
algoritmem k-piméri vSak ziskAvame pouze lok&loptimalnifeSeni, které je zavislé na

poradi objeki v datovém souboru.
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4  Modelovani ekonomickych dat vybranymi
metodami shlukoveé analyzy

V kapitole bude nejprve popsana metoda Credit 8gafinerovy scoring), nasledn
bude navrzen model pro klasifikaci ZadatelUwr. Tento model bude aplikovan na realnych
ekonomickych datech. Vysledky modelovani budoudwrzanalyzovany.

4.1 Credit Scoring

Credit Scoring je nazev metody, kterd se pouziva fimancnim odwtvi na
vyhodnocovani zadosti o &v Je zaloZzena na historickych datech a statistithgchnikach.
Metoda néfi relativni stupg nebezp& nesplaceni (ru, které pedstavuje dluznik pro
véritele.

Klient pii podavani zadosti @y poskytuje bance informace, které se tykaji jebaby
a mohou ovlivnit splaceni éw. Banka na zakla&dtéchto informaci progednictvim Credit
Scoringu pifadi klientovi utitou hodnotu G¥ruschopnosti, ktera vyjddie odhadovany
prabéh aweru. Cim vy3si je hodnota, tim vy33i je prapddobnost, Ze splaceni &y bude
bezproblémové. Hodnota je =zaloZzend na informacidkaznikovy U¥rové zpravy

s pihlédnutim k pébéhu Uwru klienti s podobnymi vlastnostmi.

V praxi je metoda Credit Scoring aplikovand pomaizinych metod, které sicitel
muze vytvdit sdm nebo pouzije model vyvinuty jinou spolesti, ktera se danou
problematikou zabyva. U tvorby modelu jeelia si ugdomit skuténost, Ze v fipact
dluzniki, kteri Uvér dostanou ale nesplaci, nastava vyrazné posSkazétegle. V op&ném
piipadt u Zadatel, kterfi Uveér nedostanou a byli by schopni ho splacet, nagg&x@oskozeni
véfitele, ale ne tak vyrazného jako tegdchazejici situace. Modely jsou navrhnuté vSeabecn
nebo specificky pro konkrétni typ &mw.

Je dilezité si u¢domit, Ze Credit Scoring model nepowiitelovi s ugitosti, jaky
bude piibeh Uwru, ale dobe navrzeny model je schopny relitlklienty na vice a mén

rizikové skupiny. Kazdy &kitel si zvoli vySku miry rizika, kterou uz neni athy podstoupit.
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4.2 Postup shlukove analyzy

Shlukova analyza poskytuje uzivateli empirické gktivni metody k provathi jedné
z nejzakladyjSich ¢innosti ¢lovéka — klasifikaci. Analyza shlukje vzdy silnou analytickou
pomickou k &elim zjednoduSeni, pekumu a potvrzeni, kterA ma Sirokou oblast pouZziti.
Kdyz se analyzy shlukuzije sprave, maze odhalit strukturu v datech, kterou by jinak nesl

nalézt.

4.3 Definovani problému a navrh modelu

Zakladnim cilem analyzy shltke rozdleni pouzitych dat do dvou nebo vice skupin,
trid ¢i shluksi, zaloZenych na podobnosti objiekReSeny problém sgéva v analyze Zadatel
o uwr. K dispozici je datova sada, kterd jiz byla v oiosti realizovana pomoci metodani
s Wwitelem [5]. Jedna se o data &meckého bankovniho institutu [8]. U danéhé&iadu bude
pouzit model, ktery je uveden na obrazku 4. V ptaté budou data analyzovana z hlediska
potencionalnich odlehlych objeéktObjekty identifikované jako odlehlé budourageny. Poté
bude provedena korelai analyza, z @vodu zjiS&ni zavislosti mezi jednotlivymi znaky.
Nasledovat bude hierarchické a nehierarchické shiiuki. Hierarchické shlukovani bude
provedeno Wardovou metodou. Pro v§eb vzdalenosti mezi objekty bude pouzita
euklidovska metrika. Z vysledku hierarchického &bléni bude zjigno, jaka centra shluk
a jaky p@et shluki bude nastaven pro dalsi krakmz je nehierarchické shlukovani. Pomoci
nehierarchického shlukovani bude zji, jaké konkrétni ipady budou zZazeny do
konkrétniho shluku. Vyhodnoceni bude &pat v porovnani vysledku gidami girazenymi
objektim bankou tj. 1 pro @ruschopné a 2 pro nefruschopné klienty. Na z&w budou
dosazené vysledky analyzovany.

Vstupni data Predzpracovani Hierarchické Nehierarchické Analyza
> dat ™ shlukovani [ shlukovani > vysledika

Obrazek 4 - Postup modelovani ekonomickych dat, zdj [vlastni]

4.4  Predpoklady shlukové analyzy

Analyza shluk neni charakteru statistického testovani, kdy jpatametry vybru
odhadovany jakoiedstavitelé celého souboru. Misto toltegstavuje analyza shluknetodu

ke kvantifikaci strukturnich vlastnosti souboru.zBdavky normality a linearity, které jsou
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tolik dalezité v ostatnich vicerozimych technikach, nemaji ve shlukové analyze tdkywe
vyznam. PResto existuji dva idezité pgedpoklady: reprezentativnost dat a vliv

multikolinearity.

4.5 Modelovani Owrove schopnosti zadatdl — Némecko

Data pouzita v této bakakké praci se skladaji z 1000 zajénac spotebitelsky Uér
z Jihortmecké banky a pochazeji ze skupinovéhoeuybcoz znamend, ze 300 kliértylo
zamerné vybrano ze skupiny négdéryhodnych a 700 ze skupinyieEryhodnych. Obsahuji 1
vystupni prordinnou Y a 20 vstupnich pramnych X, . . . . %o, U kterych seffedpoklada, ze

avéruschopnost klienta ovliwji.

4.5.1Vstupni data

Typ, struktura a popis jednotlivych dat je uvedéren

. Y (alternativni prominna — nabyva pouze dvou hodnot): Vystupni pnomd, ktera
piedvidaci klient bude schopny splacet poskytnutgiipii danych podminkach. Mohou
nastat d¢ moznosti, které jsou zachycené v nasleduijici tabul

Tabulka 1- Vyhodnoceni klienta
Y (Uvéryschopnost) | Hodnota
Dlvéryhodny 1
Nedlvéryhodny 2

. X1 (ordinalni): Prominna X vyjadtuje, zda klient m& v dané bance zaloZetdnl (et
a vysi jeho astatku. Z grafu 2 vyplyva, Ze klienti, kterym byldn poskytnut maji
zaloZzeny BZzny (et se astatkem kolem 200 Euro.

Tabulka 2 - BéZny (¢et

X; (béZny Ucet) Hodnota
Bez béZného Gctu 1
Uget v debetu 2
Do 200 Euro 3
Nad 200 Euro 4
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Graf pramérd X1

32

T Pramér0.95 Int. spoleh.

Graf 2 - Bézny (et

X (kardinalni): Kdyz ¥fitel poskytne klientovi G&r, zajima se za jakou dobu mu bude
tato hotovost i s danymi aroky vracena. Z grafe patrné, Ze u klietitz prvni skupiny je
tato doba kratSi (20 &ial), nez u klieni, kterym nebyl Ggr poskytnut (25 résial).

Graf praméru X2

27

Pramér
Primér0.95 Int. spoleh.

Graf 3 - Splatnost Gwru v mésicich

X3 (ordinalni): g vyhodnocovani Zadosti o &ivbanku zajima historie dat a chovani
klienta. Zajima se, zda klient uz dostakigjak ho splacel, zdali u splatek nastaljakeé
problémy, atd. X tedy zaznamenava chovanicitého klienta v podobnych situacich.
Klienti z prvni skupiny p&t mezi ty, ktéi maji vSechny W&y splacené, tudiZz jsou pro
banku bezproblémovymi.
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Tabulka 3 - Chovani klienta v pipadé ostatnich Owr

Xz (pfedchazejici uvéry) Hodnota
Problémové platby predchazejiciho Gvéru 0
DalSi sou¢asné uveéry u jiné banky /

problémovy bézny tcet 1
Bez predchéazejicich avérl / splacené

vSechny pfedchazejici avéry 2
Bezproblémovy soucastny Uvér v této bance 3
Splacené predchéazejici avéry v této bance 4

Graf pruméra X3

2.9

Pramér
Pramér+0.95 Int. spoleh.

Graf 4 - Chovani klienta v pfipadé ostatnich Uvria

X4 (nominalni): PouZiti finatmi hotovosti, o kterou klient Zada je zachycenahutce
4. V¢tSina klienti, ktefi uspeSné zadali o U¥r, cheli hotovost pouzit na podnikani, dale
koupi automobilu. | fes skuténost, Ze znak je nominalni, hodnoty byly¥azeny od
nejvyssichiastek po nejnizsi tak, aby se mohly dal pouzithhek®vé analyze.

Tabulka 4 - (Rel Gvéru
X4 (pouziti avéru) Hodnota
Podnikani 1
Nové auto
Pouzité auto
Nabytek
Spotiebite
Opravy
Vzdélani
Dovolena
PreSkoleni
Televize, radio

O |0 |N O |0~ |W]|N

[N
o
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Graf 5 - Ugel avéru

Xs (kardinalni): Jednou z nejvyznagsich veltin je vySe pozadovaného &u. Z této
proménné se ufuje vySe misicni splatky a schopnost klienta jednotlivéstky splacet.
Z grafu 6 je patrné, Ze Kklienti, kterym byldiposkytnut Zadali &Sinou o¢astky kolem

3000 Euro, zatimco Klienti, kterym nebyldiyposkytnut Zadali éastku kolem 4000 Euro.

Graf priméru X5
4600

4400
4200
4000
3800 |
3600

X5

3400
3200
3000
2800

2600
Pramér+0.95 Int. spoleh.

Graf 6 - VySe Uwru

Xe (ordinalni): Ri splaceni G¥ru se ¥fitel zajima o ¥asné splaceni jednotlivych
splatek. KdyZz ma dluznik k dispozicétéi finartni hotovost, pedpoklada se, Ze u jeho
splatek nenastanou problémy. Klienti z prvni skypiméli dostupnou finadni hotovost
v praméru kolem 500 Euro, oproti klietMn z druhé skupiny, kitedisponovali v piiméru

pouze do 100 Euro.
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Tabulka 5 - Hodnota Uspor a cennych papir

Xe (dostupna finanéni hotovost) Hodnota
Bez Uspor / nedostupné Gspory 1
Do 100 Euro 2
101 aZ 500 Euro 3
501 az 1000 Euro 4
1000 a vice Euro 5

Graf primért X6

2.5

Primér
_T_ Primér0.95 Int. spoleh.

Graf 7 - Hodnota Uspor a cennych papii

X7 (ordinalni): Jak dlouho klient pracuje na &astném mist zachycuje tabulka 6.
Klienti z prvni skupiny jsou za#stnani ¥tSinou 5 a vice let, oproti klieinh z druhé
skupiny, ktéi jsou zamistnani nejvice 4 roky.

Tabulka 6 - Doba zastnani v rocich

X7 (Délka zaméstnani) Hodnota
Nezaméstnany 1
Dol 2
laz4 3
4az7 4
7 avice 5
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Graf primért X7

Pramér
_I_ Primér+0.95 Int. spoleh.

Graf 8 - Doba zan&stnani v rocich

Xg (kardinalni): DalSim faktorem, ktery owviivje vystupni veliinu je velikostcastky
z piijmu vynalozené na splatku &w. Cim vétsi ¢ast tvai splatka, tim vic jednotlivec
pocituje tihu tohoto temene. Z grafu 9 jefgjmé, Ze klienti, ktd nesplnili podminky pro
schvéleni Ugru tvarila splatka 35 % a vice procentijmu, zatimco u klierit, kterym byl

avér poskytnut tvéila splatka v piméru kolem 20% z fijmu.

Tabulka 7 - VySka splatky v % z dostupého pFijmu

Xg (% splatky z pfijmu) Hodnota
Do 20 1
21 az 25 2
26 az 35 3
36 a vice 4
Graf prumérd X8
3.25
3.20
3.15
3.10
© 3.05
x 3.00 — T
2.95
2.90
2.85
2.80 s
d 2 "1~ Pramér+0.95 Int. spoleh.
Y

Graf 9 - VySka splatky v % z dostupnéhoifjjmu
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Xg (nominalni): Na pkb¢h Owru mize pisobit pohlavi klienta a jeho rodinné zazemi.
Dle vysledki z grafu 10 vyplyva, Ze Klienti, kitenejvice Zzadali o Gir, byli vétSinou
Zenati muzi nebo vdané Zeny. ilep skuténost, Ze znak je nomindlni, hodnoty byly

saazeny podle spolehlivosti od nejnizsi po nejvyaki by se daly vyuZitipshlukové

analyze.
Tabulka 8 - Stav / pohlavi

Xg (Manzelsky stav / pohlavi) Hodnota
Muz - rozvedeny / zijici

oddélené od manzelky 1
MuZz - svobodny 2
Muz — Zenaty / vdovec 3
Zena — rozvedena / Zijici

samostatné 4
Zena - vdana 5

5301
223
g3
— o
1 2 3 4 5

Graf 10 - Stav / pohlavi

X10 (ordindlni): Kdyz klient ma dalSi zavazky neborigitelem na witou finantni
hotovost,éast jeho pijmu je ukena na splatku moznych vydajTzn. snizi se peéani
obnos, ktery je klient schopny vynalozit na splacaveru. Z grafu 11 vyplyva, Ze tato

proménna nema rozhoduijici vlivipuréovani, zdali ma klient na éwnarokgi nikoliv.

Tabulka 9 - DalSi zavazky / réeni

X190 (zavazky / ruéeni) Hodnota
Zadné 1
Spolurucitel 2
Rugitel 3
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Graf prmért X10

X10

Pramér
Pramér+0.95 Int. spoleh.

Graf 11 - DalSi zavazky / réeni
. X11 (ordinalni):Lidé, ktéi ¢asto n&ni misto bydli& maji tendenci & splacet Gery. Jak

je zrejmeé v grafu 12, nema tento faktor vliv na rozhddmanky, zdali poskytne év.

Hodnoty v obou skupinach jsou téhvyrovnané.

Tabulka 10 - Doba bydleni na satastném bydlisti
X11 (Doba bydleni) Hodnota
Do 1 rok 1

1 aZ 4 roky 2
4az77let 3
7 avice 4

Graf primérd X11
3.00
2.98
2.96 |
294
292 - T
2.90
2.88
2.86 |
2.84
2.82
2.80 |
2.78
2.76 |
2.74 1
2.72
2.70 . L

X11

Primér+0.95 Int. spoleh.
Y

Graf 12 - Doba bydleni na sotiasném bydlisti v rocich
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. X12 (ordinalni): Moznost reeni ugitym aktivem zobrazuje tabulka 11. Schopnoseni

je promenna, kterd ma vysokou vahii ppzhodovani, zdali banka &vschvali.

Z grafu 13 je viditelné, Ze neni rozhoduji¢im klient rwi, protoze jsou hodnoty téta

vyrovnané, pouze vétvrtém gipad, ktery oznauje skuté€nost, Ze klient negi ni¢im, je
duvéryhodnost banky mensi.

Tabulka 11 - Dostupna aktiva

X12 (Dostupné aktivum) | Hodnota
Vlastni dim / pozemek 1
Stavebni spofeni 2
Auto / ostatni 3
Bez vlastnich aktiv 4

1 2 3 4
Graf 13 - Dostupna aktiva
. X3 (kardinalni): Banka se zajima ¢kvz hlediska doby splaceni &. Je dlezité, zda
se klient nachazi vipdproduktivnim, produktivnim, nebo neproduktivnitmdobi svého

Zivota. VSichni Zadatelé jsou v produktivnirgku, proto tento faktor nema velky vliv na
rozhodnuti banky, coZ je vyobrazené v grafu 14..
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Graf priméru X13
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Graf 14 - Vék klienta
X14 (ordindlni): Nasledujici tabulka zaznamenava, dalay klient v soasnosti splaci

n¢jaky jiny uwer. Pokud ano, tak v jaké instituci. Z grafu 15 jatrpé, Ze klienti, kié
splnili kritéria banky nemaji jiny G&r u dané banky ani v jinych institucich. Kliém,
ktefi maji 0wr u dané banky nebo v jinych institucich se vygazmiZzuje moznost
poskytnuti U¥ru z divodu finargniho zatizeni splacenim jiz poskytnutéheériav

Tabulka 12 - DalSi Géry

X14 (Soucastné véry) Hodnota
U ostatnich finan¢nich instituci 1
U dané banky 2
Bez jinych Gveérd 3
Graf priméru X14
2.80
2.75
2.70 p
2.65 |
3
x
2.60 |
2.55 |
2.50
2.45 1 N | 2] Pramér
"1~ Pramér+0.95 Int. spoleh.
Y

Graf 15 - DalSi Gwry
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X1s (ordinélni): Zgsob bydleni vypovida o klientdvzazemi a moznosti ¢it danym

aktivem. Dle grafu 16 jsou klienti z prvni i druhgkupiny gevazri ubytovani
Vv pronajatém dognebo byg.

Tabulka 13 - Zpisob bydleni

X1s (Bydleni) Hodnota
Vlastni byt / dim 1
Pronajaty byt / dim 2
Ostatni 3

174
- _1EIB
1 2 3
Graf 16 - Zptisob bydleni

X16 (ordinalni): Zadatel, ktery uz klientem banky wmlosti byl a v piib¢hu Gwru
nenastal zadny problém mét$i Sanci na znovuziskani dalSihodtiv VySSi mnoZstvi
dohe splacenych zavaikk dané bance zvySujeneEryhodnost klienta. Tuto skuteost

ukazuje graf 17. V prvni skupinsou obsazeni klienti, kteméli v minulosti u této banky
bez problému splacenych 2 a viceniv

Tabulka 14 - Uwry v této bance

X6 (Uvéry v dané bance) |Hodnota
1 1
2az3 2
4az5 3
6 a vice 4
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Graf priméru X16
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Graf 17 - Ury v dané bance

X17 (ordinalni): Nepimo zaznamenava socialni postaveni ve spoli. Z grafu 18

vyplyva, Ze tato prokmna neni tlezitym rozhodujicim faktorem pro banku.

Tabulka 15 - Zanéstnani

X7 (Zaméstnani) Hodnota
Nezaméstnany 1
Bez vyuceni 2
Vyuceny délnik / zaméstnanec /

statni Gfednik 3
Vedouci zaméstnanec / podnikatel

/ vySSi statni Gfednik 4

Graf prumérd
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3.00

2.98 |
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2.90 F
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Pramér+0.95 Int. spoleh.

Graf 18 — Zamgstnani
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X1g (alternativni): Zohleduje mnozstvi lidi dicich se o fijem doméacnosti.

Tabulka 16 - P@et ¢lenii v doméacnosti
X15 (Clenti domAcnosti) | Hodnota
0az?2 1
3 avice 2

Graf priméru X18

X18

o | Pramér
Prameér+0.95 Int. spoleh.

Graf 19 - Pd&et &leni v domacnosti

X19 (alternativni): V grafu 20 je zobrazenget klienti, kteri vlastni telefon, coz zvySuje

SR

dostupnost klienta a tézie znamenat&Si movitost.

Tabulka 17 - Vlastnictvi telefonu
X9 (telefon) Hodnota
Ne 1
Ano 2

Graf primérd X19
1.46

1.44}

142}

140}

X19

1.38}

Pramér+0.95 Int. spoleh.

Graf 20 - Vlastnictvi telefonu
X0 (alternativni): U osoby cizi narodnostiize nastat slozijSi vymahani pohledavek

banky. Z grafu 21 vyplyva, Ze Klienti, kigadali o U¥r nejsou cizi narodnosti.
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Tabulka 18 - Pracuijici cizinec

X0 (Cizinec) Hodnota
Ne 1
Ano 2

Graf primérd X20

X20

Pramér
Pramér+0.95 Int. spoleh.

Graf 21 - Pracuijici cizinec

4.5.2Analyza zavislosti

V této kapitole budou vybrany znaky, které nejvbediviiuji, zda 0¥¢r klientovi bude

poskytnutéi nikoliv. Pro lepsi viditelnost ovlivéni budou zavislosti vyobrazeny v grafech.

Jako prvni piklad byl zkouman znak X2 (splatnost) spolu se enakX5 (vysSe
pozadovaneho w@wu). Vysledek je zobrazen v grafu 22, kde je §asititelné, Ze nejvice

schvélenych & se pohybuje do 5000 Eurdi gplatnosti do 25 #siai.

Zavislost X5 a X2
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o .
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Graf 22 - Zavislost X2, X5
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Jako dalSi piklad byla vybrana zavislost mezi X5 (vy&&w) a X13 (k). Predpoklad
kolem 20 let, seigdpoklada, Ze klient jegShebude mit schopnostditivysSim aktivem, nez
je automobil. Oproti klieritm, ktei jsou ve ¥ku mezi 40 a 60 let, maji jiz napvlastni dim
nebo byt.

Dle grafu 23 je tejmé, Ze pedpoklad byl spravny. Kolem hranice 20 let, je mnmoh
avéri, které nebyly schvéleny, zatimco postupethuvse objevuiji klienti, kterym byl @y
povolen. Z grafu 23 je téz patrné, Ze nejvyssiryibanka schvaluje kliefin ve wku kolem
40 let. Je to zsobené tim, Ze v tomtaku ma klient ¥tSinou stabilni zagstnani a moznost

ru¢eni aktivem o vysSi hodnot

Zavislost X13 a X5
20000
18000
16000 -
2 14000 .
L. 12000 e
© 10000 e
E Sl e -
o 8000 - L S
D el ee =. U o °o :; Q e
2 6000 SRt T, LU
ML Tt HE S L I :
4000 '=;§ iisli!'zi:'i;:;i;l :*..§:,° :. X
. A T L TR IR SR T
=0 gl T
0 20 40 60 80
Vék [rok]

Graf 23 - Zavislost X13, X5

DalSim gikladem porovnani je zavislost mezi X2 (splatnaesg13 (wk). Predpoklad
je takovy, ze mladSi klienti nemaji niz&ijpm nez starsi klienti, a proto budou muset mladsi
klienti déle splacet G, coz je nevyhodné pro banku.

Z grafu 24 vyplyva, Ze fpdpoklad byl spravny. &Sina klienti, ktei jsou schopni

avér splatit do 20 rssial jsou ve ¥ku mezi 35 a 55 let.
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Popisna statistika

Vzhledem k velice rozsahlému zakladnimu souborulmda pouzita popisna statistika, diky niz se aiglehledrjSi a Usporgsi popis

dat.
Tabulka 19 - Popisna statistika

Popisné statistiky

Prameér |Int. spolehl. |Int. spolehl. | Median | Minimum | Maximum | Spodni Horni |Rozptyl | Sm. odch. | Sikmost |Spigatost
Promé&nna -95.000% | +95.000% kvartil kvartil
X1 2.577 2.499 2.655 2.000 1.0000 4.00 1.000 4.000 2 1.258 0.00696 -1.66370
X2 20.903 20.155 21.651 18.000 4.0000 72.00 12.000, 24.000 145 12.059 1.09418 0.91978
X3 2.545 2.478 2.612 2.000 0.0000 4.00 2.000 4.000 1 1.083 -0.01189 -0.57906
X4 2.828 2.658 2.998 2.000 0.0000 10.00 1.000 3.000 8 2.744 1.17889 0.55408
X5 3271.258 3096.094 3446.4222319.500 250.0000 18424.00 1365.000 3972.500 7967843 2822.737 1.94963 4.29259
X6 2.105 2.007 2.203 1.000 1.0000 5.00 1.000 3.000 2 1.580 1.01668 -0.68022
X7 3.384 3.309 3.459 3.000 1.0000 5.00 3.000 5.000 1 1.208 -0.11761 -0.93433
X8 2.973 2.904 3.042 3.000 1.0000 4.00 2.000 4.000 1 1.119 -0.53135 -1.21047
X9 2.682 2.638 2.726 3.000 1.0000 4.00 2.000 3.000 1 0.708| -0.30515 -0.00257
X10 1.145 1.115 1.175 1.000 1.0000 3.00 1.000 1.000 0 0.478 3.26425 9.32876
X11 2.845 2,777 2.913 3.000 1.0000 4.00 2.000 4.000 1 1.104 -0.27257 -1.38145
X12 2.358 2.293 2.423 2.000 1.0000 4.00 1.000 3.000 1 1.050 0.04567 -1.23852
X13 35.546 34.840 36.252 33.000 19.0000 75.00 27.000 42.000 129 11.375 1.02074 0.59578
X14 2.675 2.631 2.719 3.000 1.0000 3.00 3.000 3.000 0 0.706| -1.82652 1.51259
X15 1.929 1.896 1.962 2.000 1.0000 3.00 2.000 2.000 0 0.531| -0.07080 0.47298
X16 1.407 1.371 1.443 1.000 1.0000 4.00 1.000 2.000 0 0.578| 1.27258 1.60444
X17 2.904 2.863 2.945 3.000 1.0000 4.00 3.000 3.000 0 0.654| -0.37429 0.50189
X18 1.155 1.133 1.177 1.000 1.0000 2.00 1.000 1.000 0 0.362| 1.90944 1.64927
X19 1.404 1.374 1.434 1.000 1.0000 2.00 1.000 2.000 0 0.491| 0.39187 -1.85014
X20 1.037 1.025 1.049 1.000 1.0000 2.00 1.000 1.000 0 0.189| 4.91303 22.18220
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4.5.3Predzpracovani dat

Identifikace odlehlych objekti

Vzhledem k citlivosti shlukové analyzy naéitomnost odlehlych hodnot, byla pouzita
v programu STATISTICA 7 funkce grafu odlehlych hotinVzhledem ke skuteosti, Ze
vSech 17 prormnych z 20 jsou cetidselna ordinalni data s rozsahem nevysSe 10, bgidanli
odlehlych hodnot mnohem jednodus$si, nez u hodiseinych, kde byl nastaven koeficient,
ktery vyjadoval nasobek igkrateni paméru v dané prognné. Analyzovan byl cely datovy
soubor s negativnim vysledkem. Jakidkiad byl pouzit graf prognné X4, z kterého je

patrné, Ze neobsahuje Zadnou odlehlou hodnotu.

Graf priméru
12
10 ES
8t *
6 *
4+ *
R
2t *
0t # 1 —= Primér=2.828
Prdmér+0.95 Int. spoleh.
= (2.6577, 2.9983)
-2 . . . * Hodnoty
X4

Graf 25 — Identifikace odlehlych objeki
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Korelaéni koeficienty

Pro zjiS&ni zavislosti a podobnosti objékbyla pouzita korekani tabulka 20 vytviena pomoci programového pri@sti STATISTICA 7
ovlivnitelnosti vysledk shlukovani byla nastavena velikost koeficientu @& grezkoumani hodnot koeficieghbyla zjiS€na silna korelace mezi
znaky X2 ( doba splatnosti) a X5 (vySeéy). Vzhledem ke skutmosti, Ze faktory které spolu sHrkoreluji mohou zkreslovat samotné
shlukovani byl znak X2 odstram a bylo pditano se stim, Ze dojde k lepSimu semknuti shiukznak X5, ktery byl v datovém souboru

ponechan, bude reprezentovat i vgeny znak X2.

Tabulka 20 - Korelaéni koeficienty

Korelace
N=1000
Proménna| X1 | X2 [ X3 | X4 | X5 | x6 [ X7 | X8 | X9 | X10 | X121 [ X212 | X13 | X14 | X15 [ X16 | X17 | X18 | X19 | X20
X1 1.00/ -0.07 0.19 0.03 -0.04 0.22] 0.11 -0.01 0.04 -0.13 -0.04 -0.03 0.06 0.05 0.02 0.08 0.04 -0.01 0.07 -0.03
X2 -0.07 1.00 -0.08 0.15 0.62 0.05 0.06 0.07 0.01 -0.02 0.03 0.30 -0.04 -0.05 0.16 -0.01 0.21 -0.02 0.16 -0.14
X3 0.19 -0.08 1.00 -0.09 -0.06 0.04 0.14 0.04 0.04 -0.04 0.06 -0.05 0.15 0.12 0.06 0.44 0.01 0.01 0.05 0.01
X4 0.03 0.15 -0.09 1.00 0.07 -0.02 0.02 0.05 0.00 -0.02 -0.04 0.01 0.00 -0.10 0.02 0.05 0.01 -0.03 0.08 -0.10
X5 -0.04 0.62/ -0.06 0.07 1.00 0.06 -0.01 -0.27 -0.02 -0.03 0.03 0.31 0.03 -0.05 0.14 0.02 0.29 0.02 0.28 -0.05
X6 0.22 0.05 0.04 -0.02 0.06 1.00 0.12 0.02 0.02 -0.11 0.09 0.02 0.08 0.00 0.01 -0.02 0.01 0.03 0.09 0.01
X7 0.11 0.06 0.14 0.02 -0.01 0.12 1.00 0.13 0.11 -0.01 0.25 0.09 0.26 -0.04 0.11 0.13 0.10 0.10 0.06 -0.03
X8 -0.01 0.07 0.04 0.05 -0.27 0.02 0.13 1.00 0.12 -0.01 0.05 0.05 0.06 -0.00 0.09 0.02 0.10 -0.07 0.01 -0.09
X9 0.04 0.01 0.04 0.00 -0.02 0.02 0.11 0.12 1.00 0.05 -0.03 -0.01 0.01 -0.04 0.10 0.06 -0.01 0.12 0.03 0.07
X10 -0.13 -0.02| -0.04 -0.02  -0.03 -0.11 -0.01 -0.01 0.05 1.00 -0.03 -0.16 -0.03 -0.06 -0.07 -0.03 -0.06 0.02 -0.08 0.12
X11 -0.04 0.03/ 0.06 -0.04 0.03 0.09 0.25 0.05 -0.03 -0.03 1.00 0.15 0.27 0.00 0.01 0.09 0.01 0.04 0.10 -0.05
X12 -0.03 0.30 -0.05 0.01 0.31 0.02 0.09 0.05 -0.01 -0.16 0.15 1.00 0.07 -0.09 0.35 -0.01 0.28 0.01 0.20 -0.13
X13 0.06 -0.04 0.15 0.00 0.03 0.08 0.26 0.06 0.01 -0.03 0.27 0.07 1.00 -0.04 0.30 0.15 0.02 0.12 0.15 -0.01
X14 0.05 -0.05 0.12 -0.10 -0.05 0.00 -0.04 -0.00 -0.04 -0.06 0.00 -0.09 -0.04 1.00 -0.07 -0.05 -0.00 -0.08 -0.02/ 0.02
X15 0.02 0.16 0.06 0.02 0.14 001 0.11 0.09 0.10 -0.07 0.01 0.35 0.30 -0.07 1.00 0.05 0.11 0.11 0.10 -0.06
X16 0.08 -0.01 0.44 0.05 0.02 -0.02 0.13 0.02 0.06 -0.03 0.09 -0.01 0.15 -0.05 0.05 1.00 -0.03 0.11 0.07 -0.01
X17 0.04 021 0.01 0.01 0.29 001 0.10 0.10 -0.01 -0.06 0.01 0.28 0.02 -0.00 0.11 -0.03 1.00 -0.09 0.38 -0.10
X18 -0.01 -0.02/ 0.01 -0.03 0.02 0.03 0.10 -0.07 0.12 0.02 0.04 0.01 0.12 -0.08 0.11 0.11 -0.09 1.00 -0.01 0.08
X19 0.07 0.16 0.05 0.08 0.28 0.09 0.06 0.01 0.03 -0.08 0.10 0.0 0.15 -0.02 0.10 0.07 0.38 -0.01 1.00 -0.11
X20 -0.03 -0.14/ 0.01 -0.10 -0.05 0.01 -0.03 -0.09 0.07 0.12 -0.05 -0.13 -0.01 0.02 -0.06 -0.01 -0.10 0.08 -0.11 1.00




4.5 .4Hierarchické shlukovani

Pred samotnym shlukovanim byla na kardinalnich zmag¢X5, X13) provedena
standardizace. Pro hierarchické shlukovani byla ratyd v programovém prdsti
STATISTICA 7 Wardova metoda, protoZe jejim prineipaneni optimalizace vzdéalenosti
mezi shluky, ale spdva v minimalizaci heterogenity shlukpodle kritéria minima firastku
hierarchickych procedur je skdtest, Ze vysledky fedeSlého kroku jsou vzdyiigany
k vysledkim v nésledujicim kroku a vyt¥atak strukturu ve forgh stromu nazyvaného

dendogram, graf 3.
Pro vypa@et vzdalenosti mezi jednotlivymi znaky byla pouzitaerec euklidovska
vzdalenost, ktera tvdozaklad Wardovy metody a je definovana vztahem [5]
d(xk 1 X ) = Z(ij =X )2 (7)
j=1

Po prolozeni kolmice dendogramem ve vzdalenostegpal00 bylo zjistno, Ze se
data rozdlily do dvou zékladnich shluk Z nichz prvni shluk obsahuje cca 70% ohje&t
druhy sluk cca 30% objektcoz je velice shodné s vysledky obsaZzenymi vaatosouboru.
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Graf 26 - Dendogram hierarchického shlukovani
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4.5 5Nehierarchické shlukovani

Pro dalSi analyzu dat bylo pouZzito nehierarchiddalsvani. Byla vybrana metoda k—
praméru, protoZe tato metoda poskytuje pouze jede¥eni pro zadany pet pozadovanych
shluki. Jak vyplynulo z hierarchického shlukovani, bylypady rozdleny do dvou shluk
Tato skuténost byla zohledina @i volbé poctu shluki.

> s

Postup je zalozen na nejblizSigzisti, kdy je objekt zgazen do shluku s nejmensi
vzdalenosti mezi objektem &iS€m shluku. Vzhledem k tomu, Ze g@eni ©€zisSt shluka
Ize ziskat pomoci hierarchického shlukovani [S)izeaaného v pedchozicasti prace, byla
zvolena moznost tovani £zi& pomoci prvnichn pozorovani, kde tato pozorovani byla

e

ziskana jako nejbliz8i hodnot§Zzist shluki ziskanych hierarchickym shlukovanim.

Reseni, které roztilo datovy soubor obsahujici 19 zria#1000 prorsnnych do dvou
shluka, jak je zobrazeno v tabulce 21, bylo dosazenpgiprvni iteraci.

Tabulka 21 - Popisna statistika vysledku sbkovani

Pram. shlukd
Shluk 1 Shluk 2

Proménna (726) (274)

X1 2.378453 3.097826
X3 2.501381 2.659420
X4 2.907459 2.619565
X5 -0.02138C 0.056084
X6 1.191989 4.,500000
X7 3.273481 3.673913
X8 2.950276 3.032608
X9 2.676795 2.695652
X10 1.176796 1.061594
X11 2.784530 3.003623
X12 2.348066 2.384058
X13 -0.073982 0.194069
X14 2.674033 2.677536
X15 1.924033 1.942029
X16 1.412983 1.391304
X17 2.897790 2.920290
X18 1.153315 1.159420
X19 1.378453 1.471014
X20 1.035912 1.039855

4.5.6Analyza vysledki

Vysledky dosazené pomoci shlukovani metodoutkapru jsou zobrazeny v tabulce
21, ktera znazdawje porovnani pmmérd hodnot jednotlivych znak v prvnim shluku
s hodnotami s druhého shluku. Z tabulkyiiejmé, Ze se jednotlivéipady rozdlily opét do
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dvou shluk v poréru 72.6% pipadi v prvnim shluku a 27,4%fipadi v druhém shluku.
Vzhledem ke skutmosti, Ze bylo shlukovano 100Gipadi se niize konstatovat vysoka
shoda s jiz plozenym rozdlenim v zakladnim datovém souboru, ktery je &bexl v pongru

70% @ipadi v prvnim shluku a 30%ifpadi v druhém sluku.
Pro pgeesrgjSi vizualizaci vysledi byl zvolen spojnicovy graf 27, ktery zna#oje
praméry jednotlivych znalk v prvnim shluku a zarovie priméry jednotlivych znak ve

druhém shluku.

Graf primér( vSech shlukd

—O— Shluk 1

X1 X3 x4 X5 X6 X7 x8 X9 x10 X11x12 X13 x14X15 x16X17x18 X19x20  __ _ Shiuk 2

Znaky

Graf 27 - Priméry shlukua
Z grafu 27 vyplyva, Ze se jednotlivé shluky lisSjrména ptiméry znaki X1, X3, X4,

X6, X7, X11,X13. Proto je jisté, Ze jiz zn#&ime znaky budou rozhodujicimi faktory pro
zZjisténi, zdali Zadateli o G bude G¥r poskytnutéi nikoliv. Z grafu 27 je patrné, Ze Klienti,
kterym byl U\r poskytnut ndli na svém Bzném @tu zistatek kolem 200 Euro, coz zahrnuje
znak X1. DalSim rozhodovacim faktorem je skotest, Ze klienti z prvniho shluku maji
splacené vSechnyigdeslé Gdry (X3). Poskytnuty Usr byl dle paméru znaku X4 pouzit
zejména na podnikani a koupi automobiliej@¢ nej&tsi rozdil ptiméra je u znaku X6,
ktery vyjaduje dostupnou finami hotovost klienta. Dle vysledkbyla nejmensi vySe pro
schvéleni Usru 100 Euro. DalSim rozhodujicim faktorem byla ddbaani sodastného
zanestnani (X7), ktera byla kolem 4 let. MeZildzité znaky, diky kterym se banka rozhoduje
pafti i doba misobeni na adrese trvalého bydifx11), ktera byla ot kolem 4 let a daledk
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klienta (X13), ktery byl kolem 30 let. Z tabulky 27grafu 27 dale vyplyva, Ze ostatni znaky
nemaji vyraz# rozhodujici vliv na rozéleni pripadi do jednotlivych shluk SpiSe jsou
shodné.

Znaky, které byly vyhodnoceny jakaildzité faktory pro rozhodnuti banky byly dal
zkoumany pomoci graf Z grafu 28, ktery znaztuje znak X1 vyplyva, Ze nejvice
schvélenych it bylo u klienfi s ptimérnym zistatkem 200 Euro a vice, coz je shodné

s vysledkem dosaZzenym bankou.
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Graf 28 - Znak X1

Jako dalSi zkoumany znak byl znak X3, ktery znéuzjer graf 29. Z grafu je viditelné,
Ze nejvice schvalenych &ni je ve tetim sloupci, ktery znamena, Ze klient kémminulosti

Zadny U¥r nebo méa vSechny @y bez problému splaceneé.
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Graf 29 - Znak X3

Zkoumany znak X4, ktery vyjddje, pra& klient o Uv¥r Zada, je zobrazen v grafu 30.
Jak jiz bylo zmigno v popisu vstupnich dat, tak i ve vysledku shiéo pomoci algoritmu

k-praméru, byl Uvr nejvice schvalovan na podnikani a koupi autonuobil
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Graf 30 - Znak X4
V grafu 31 je znazogm znak X6, ktery vyjatlje jakou ma klient dostupnou finar

hotovost nebo cenné papiry. V prvnim sloupci jsbsadeni klienti, k& maji velice nizkou
hotovost, proto Zadaji o @vve znateld vétSim pdtu, nez klienti, kt& maji hotovost kolem

1000 Euro, kterym je @v témei vzdy schvalen.
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Graf 31 - Znak X6

4.5.7Porovnani vysledk

V zawru prikladu byly porovnany vysledky dosazené pomoci mompvého rozhrani

STATISTICA 7 s vysledky obsazenymi v zakladnim data souboru.
Data rozdlena do jednotlivych shldkpomoci programového rozhrani STATISTICA
7, byla porovnana s klasifikaci obsaZzenou v zakladiatovém souboru.

V tabulce 22 jsou znazatny priméry prvniho shluku dosazeného pomoci metody
k-praméru v porovnani s jiz obsazenou klasifikaci v z4kiad datovém souboru. Tabulka 22
popisuje klienty, ktd splnili kritéria poZzadovanéémeckou bankou. Tudiz jim byl éw
poskytnut.
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Z grafu 32, ktery je grafickym znazamim tabulky 22 vyplyva, Ze Kklasifikace
dosaZzena nehierarchickym shlukovdnim pomoci metkegyraméru je velice shodn&
s klasifikaci gilozenou v zakladnim datovém souboru. Viditebe liSi pouze ve znaku X1

(stav @&tu) vprméru o 0,49, ktery vyjamlije stav dtu. Dale se liSi ve znaku X3

Tabulka 22 — Priméry shluku 1

Priim. shlukd
Shluk 1 Shluk 1

Proménna | k-primér zakl. soub.

X1 2.378453 2.865714
X3 2.501381 2.707143
X4 2.907459 2.795714
X5 -0.02138C  -0.10125C
X6 1.191989 2.290000
X7 3.273481 3.475714
X8 2.950276 2.920000
X9 2.676795 2.722857
X10 1.176796 1.152857
X11 2.784530 2.842857
X12 2.348066 2.260000
X13 -0.073982 0.059627
X14 2.674033 2.725714
X15 1.924033 1.935714
X16 1.412983 1.424286
X17 2.897790 2.890000
X18 1.153315 1.155714
X19 1.378453 1.415714
X20 1.035912 1.047143

(predchazejici téry) v priméru o 0,2 a ve znaku X7 (délka zé&stnani) v piméru o 0,2.

Porovnani vysledk @ shluku 1

‘—Q—Shluk 1 k-primér —e— Shluk 1 zakl. soub.

4
3 N
\/
0 T | 4 T T T T T T T
1 X4 X5 | X6 | X7 X8 X9 |X10|X11 X12 X13|X14|X15 X16 X17|X18|X19 X20
Znak

Graf 32 - Porovnani shluk 1
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Naopak tabulka 23 znazmije ptimeéry shluki 2, ktery obsahuje klienty, ktiekritéria
stanovené bankou nesplnili a z tohofiwadu jim nebyl G¥r schvalen. V tabulce 23 jsoudp
porovnany vysledky dosazené nehierarchickym shlakow pomoci algoritmu metody

k-praméru s vysledky obsazenymi v zakladnim datovém saubor

Tabulka 23 - Popisna statistika 2

Prdm. shlukd
Shluk 2 Shluk 2

Proménna | k-pramér zakl. soub.

X1 3.097826/ 2.90333333
X3 2.65942 2.26666667
X4 2.619565 2.90333333
X5 0.05608416/ 0.23624896%
X6 45457767 3.87333333
X7 3.673913 3.176565
X8 3.032609 3.09666667
X9 2.695652 2.58666667
X10 1.061594 1.12666667
X11 3.003623 2.8587766
X12 2.384058 2.58666667
X13 0.1940688 -0.1391298
X14 2.677536/ 2.55666667
X15 1.942029 1.91333333
X16 1.391304 1.36666667
X17 2.92029 2.93666667
X18 1.15942 1.15333333
X19 1.471014 1.37666667
X20 1.039855 1.01333333

V grafu 33 je znazokma tabulka 23, z které je patrné, Ze se vysledkyaanyji
odliSuji pouze v @i znacich. Konkréth jsou to znaky X3, X4, X6, X7, X12. Znak X3
(predchazejici wsry) se lisi v piméru o 0,39, znak X4 (del pouziti 0vru) o 0,29, znak X6
(dostupna finagni hotovost) o 0,67, znak X7 (doba zZstmani) o 0,5 a znak X12 ( dostupné

aktiva) se liSi v pfiméru o 0,2.
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Porovnani vysledk @ shluku 2
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—e— Shluk 2 k-primér —s— Shluk 2 zakl. soub.

Znak 1 (U¥¢r schvalen) a znak 2 (&vneschvalen), obsazeny v tabulce 24 ¢zpacet
piipadi v jednotlivych shlucich dosazenych pomoci algawitrkR-priméru  vzhledem
k pavodnim hodnotam obsazené v zakladnim datovém souBortabulky 24 vyplyva, ze
pomoci algoritmu k-pmeéru bylo z&azeno do prvniho shluku o 26ipadi vice, nez bylo
zarazeno v pvodni Klasifikaci a do druhého sluku bylo algoritm&-praiméru zaazeno o 26
piipadi méreé nez v mvodni klasifikaci.. V pevedeni na procentualni vyjéei bylo zjiS¢no,

Ze algoritmus k-pmméru zaadil 97,4% pipadi do jednotlivych shluk shodi s jiz

Graf 33 - Porovnani shluku 2

provedenou klasifikaci obsazenou v zakladnim datos@uboru.

Tabulka 24 - Matice porovnani

Matice porovnani K - prdmeér
1 2 Celkem
1 700 | 0 700
Zakl.
soubor 2 26 | 274 300
Celkem 726 274 1000
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5 Zavér

Prace je soudna na aplikaci shlukové analyzy. Prudst je rozdlena na fti
zakladni body, které popisuji shlukovou analyzuprvhim bo@ je popsan samotnycél
shlukové analyzy, pose vyuziva a Kemu slouzi. Je zde vy&ien rozdil mezi konvemim
a konceptualnim shlukovanim. Dale jakeé typy dgt@&ivaji pro shlukovani. Druhy bod této
casti je ¥novan problematice ipdpoklad shlukové analyzy, do kterych piatzejména
nalezeni a oSini chykjicich a odlehlych hodnot, déale zj@/ani zavislosti mezi hodnotami
pomoci korel&nich koeficieni. Do pedpoklad shlukové analyzy byla téZz zahrnuta
problematika standardizace a normalizace. V kapitljsou vymezeny metody shlukoveé
analyzy. Jsou zde vystreny metody hierarchického shlukovani, jako jeifldad metoda
pramérné vazby, metoda nejbliz§iho souseda, metoda aépzjSiho souseda, centroidni
metoda, medidnova metoda a Wardova metodaripag nehierarchického shlukovani je

popsana metoda k-gonéru, metoda k—medoig metoda k-motl a k—histograra.

Druh&cast prace je anovana modelovani ekonomickych dat pomoci metodkshi
analyzy. V uvedenémifpact jsou k dispozici data odémecké banky, ktera se na zaklad
provedeni analyzyéthto dat rozhoduje, zdali Zadateli o poskytnutéravzadost schvakdi
neschvali. Bankou byly stanoveny kritéria, podlergth budou Zadosti posuzovany. Je to
nagiklad stav dtu Zadatele, podle éw splaceného v minulosti, pokud Zadatel éjaky
avér splacel, podle vySe @ o jaky Klient zada, podle majetku klientatku, zadluzeni,
zanestnani a dalsi. iedpoklad tohoto ikladu byl, Ze se klienti roztl do dvou shluk,

z nichz v jednom budou obsazeni klienti, kterym dudér schvélen, zatimco ve druhém
shluku se budou nachéazet klienti, fktea poZzadovany @ nemaji narok. Vstupni data byla
pied samotnym shlukovanim ofata od odlehlych hodnot a byla zjiga zavislost mezi
jednotlivymi znaky. Poté bylo na datech provedehlulovani a to jak hierarchické, tak i
nehierarchické. Pro hierarchické shlukovani bylabrapa Wardova metoda a pro
nehierarchické shlukovani metoda kupera. Po analyzovani vysled@lkbylo zjiS€no, Ze
piedpoklady rozéeni byly spravné. Klienti byli rozdeni do dvou ttid z nichz v prvni byli
obsazeni ti klienti, kté meli dle kriterii stanovenych bankou narok na poskjtniveru.

Z celkového petu klientd, jich 726 bylo zfsobilych pro poskytnuti @vu, kdezto 274

nikoliv.
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V daném pikladu bylo k daim priloZzeno i skuténé rozaéleni klienti. Pfi porovnani
skut&nych vysledk s vysledky shlukové analyzy bylo zjigb, Ze algoritmem k-@iméru

bylo dosazeno spravnosti klasifikace 97,4%.

Cile, které byly stanoveny v Gvodu, byly spig. V prvni ¢asti prace byly shrnuty
metody shlukové analyzy, které se v & mnosti ngjastji vyuzivaji. V druhétasti prace bylo
provedeno fedzpracovani ekonomickych dat z oboru bankovnichddnalo se o data
pouzivana pro schvalenéi zamitnuti G¢ra. Bylo pouzito jak hierarchické, tak i
nehierarchické shlukovani. Hierarchické shlukovégio realizovano pro a¥eni pa@tu
shluki v datech a pro zji&hi patatenich center pro nehierarchické shlukovani. V daném
piipadt se potvrdila existence dvou shiykj. iwruschopnych a neéwschopnych Kliertt
Dale byly objekty shlukovany algoritmem nehieracti®ho shlukovani, tj. algoritmem k-
praméru. Vysledky byly analyzovany tak, Ze byly porovgameprezentanti shluk
s paivodnimi ¥idami ziskanymi z banky. Ukazalo se, Ze takokedppracovani dat iie byt
pouzito pro dalSi metodycani s ditelem, nebé byla analyzovana struktura v datech, a
navic, pomoci samotné shlukové analyzy bylo mozrawst klasifikovat vice nez 97,4%

klienta.
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