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Souhrn

Analyza shluku (Cluster analysis) patii mezi metody, které se zaby-
vaji vySetfovanim podobnosti vicerozmérnych objektu (tj. objektd,
u nichz je zméfeno vétsi mnoZstvi znakl) a jejich klasifikaci do tfid
Gili shluki. Hodi se zejména tam, kde objekty projevuji pfirozenou
tendenci se seskupovat. V biologii se proto uZiva shlukova analyza
ke klasifikovani Zivoéichi a rostlin. Tato klasifikace se nazyva nume-
ricka taxonomie. Lze formulovat tfi hlavni cile analyzy shlukd: popis
systematiky, je tradiénim vyuZitim shiukové analyzy pro prizkumové
cile a taxonomii, coZ je empiricka klasifikace objektu, zjednoduseni
dat, kdy analyza shluki poskytuje pfi hledéni taxonomie zjednodusSeny
pohled na objekty, a koneéné identifikace vztahu, kdy po nalezeni
shluki objektd, a tim i struktury mezi objekty je snadnéjsi odhalit
vztahy mezi objekty.

*

1. Uvod

Cile shlukové analyzy nelze oddélit od hledani a volby vhodnych zna-
ku k charakterizovani shlukovanych objektu. Nalezené shluky vystihuji
strukturu dat pouze s ohledem na vybrané znaky. Volba znakl musi byt
provedena na zékladé teoretickych, pojmowych a praktickych hledisek.
Vlastni shlukova analyza neobsahuje techniku k rozliseni vwznamnych
a nevyznamnych znaku. Provede pouze odliseni shlukl. Nespravné zara-
zeni znaku vede k zahrnuti i odiehlych objektud, které mohou mit rusivy
vliv na vysledky analyzy. M&ly by byt vyuZity pouze takové znaky, které
dostateéné rozlisuji mezi objekty.

2. Viastnosti metody

2.1 Identifikace odlehlych objektu

PFi odhalovani struktury objektu je shlukova analyza velmi citliva na
pfitomnost nevyznamnych znaku. Je citliva také na pfitomnost odlehlych
objektu, které se silné odlisuji ode v3ech ostatnich objektu. Odlehlé
objekty mohou predstavovat bud (1) skuteéné odchylené, patologické
objekty, které nejsou pfedstaviteli analyzované populace, nebo (2)
chybny wbér objektu z populace, ktery zpusobi nevhodné zastoupeni
puvodni populace.

2.2 Miry podobnosti

Podobnost mezi objekty je uzita jako kritérium tvorby shluki objektu.
Nejdfive se stanovuji znaky, uréujici podobnost, které se dale kombinuji
do podobnostnich mér. Timto zpusobem pak muzZe byt objekt porovnan
s jingm objektem. Analyza shluka vytvafi shiuky podobnych objektu.
Podobnost muZe byt méfena rozliénymi zpusoby, které se daji obycejné
zarfadit do jedné ze tii zakladnich skupin:
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Obr. 1. NejpouZivanéjsi miry vzdalenosti: (a) Eukleidovska D, (b) Man-
hattanovska vzdalenost D
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(1) Korelaéni miry: Zakladni mirou podobnosti dvou objektu &i znaku
X ax, vyjadfenych v kardinaini skdle muZe byt Pearsoniv pérovy kore-
laéni koeficient r. Objekty jsou si tim podobné&jsi, &im je jejich parovy
korelaéni koeficient vétSi a blizsi jednicce. V piipadé ordindini Skaly
(pofadova &isla) je analogickou mirou podobnosti Spearmanuv korelac-
ni koeficient. Obyejné se vychdzl z transponované matice dat X', kdy
sloupce pfedstavuji objekty a fadky pak znaky. Korelaéni koeficienty
mezi dvéma sloupci matice X pfedstavuji korelaci mezi dvojici objektu.
Tomu odpovida podobnost jejich profilt v profilovém diagramu. Vysoka
korelace prozrazuje vysokou ,podobnost” a nizka korelace pak ,nepo-
dobnost” profild.

(2) Miry vzdalenosti (obr. 1.): Pfedstavuji nejcastéji uzivané miry,
zaloZené na prezentaci objektu v prostoru, jehoZ souradnice tvofi
jednotlivé znaky. Nejcastéjsi vzdalenostni mirou je Eukleidovska vzdale-
nost zvana také geometrickd metrika, ktera predstavuje délku prepony
pravotihlého trojihelnika a jeji vypocet je zaloZen na Pythagorové vete.
Plati, Ze vzdalenost

de (e x) = 2 ’ i(x»g a I&')z

predstavuje standardni typ vzdalenosti. Vedle Eukleidovské vzdale-
nosti se uziva také ctverec Eukleidovské vzdalenosti, ktery tvoii zaklad
Wardovy metody shlukovani. ¢asto je uzivana Manhattanska vzdalenost
zvana také vzdalenost méstskych bloku nebo Hammingova metrika,
definovana vztahem
du(xi x))= Z|x*, - xil

=1

Pfed uZitim této vzdalenosti se musime ujistit, Ze znaky spolu neko-
reluji. Kdyz tato podminka neni spinéna, shluky jsou nespravné. Dalsi
mirou je zobecnéna Minkovského metrika, pro kterou plati
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dy(xi.x) =z

kde pro z= 1 jde o Hammingovu metriku a pro z= 2 o Eukleidovu.
&/m je z v&tai, tim vice je zdurazfiovan rozdil mezi vzdalenymi objekty. V
nékterych pfipadech se pouZiva také tétivova vzdalenost (anglicky chord
distance), definovana vztahem
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V piipadé tiech znaku je tétivovad vzdélenost pfimou vzdalenosti
dvou bodu na povrchu koule s jednotkovym polomérem a pocatkem
v téZisti.

Problém vSech vzdalenostnich mér vznika pfi pouZiti nestandardizo-
vanych dat, které mohou zpusobit rozdily mezi shluky, diky éasto veliké
odlidnosti jednotek méfeni. Shluky ruznych vzdalenostnich mér se
budou liit, nejvétsi rozptyleni mezi shluky bude u &tverce Eukleidovské
vzddlenosti. Pofadi podobnosti se vyznamné zméni se zménou méfitka
nebo zménou jednotek jednoho ze znaku.

Viechny dosud uvedené metriky neuvazuji zavislost mezi znaky.
Zahrneme-li do vztahu pro vzdalenost také vazby mezi znaky, vyjédrené
kovarianéni matici C, dostaneme novou statistickou miru, zvanou Maha-
lanobisova metrika

d e (e x1) = J(M = xr).r C' (xi-x1)

Jde vlastné o vzdalenost bod( v prostoru, jehoZ osy nemusi byt
orthogonalni. Vysoce korelovany vybér znakl muaZe skryté pfevaZit cely
soubor znakl shlukovani,

(3) Miry asociace: Miry asociace podobnosti se pouZivaji k porovnani
objektl, pokud jsou jejich znaky nemetrického charakteru (napfiklad
binérni proménné). Uvedme pfiklad, kdy respondent odpovédél na fadu
otazek odpovédi ano nebo ne. Mira asociace pak vyjadfuje stupen sou-
hlasu kazdého paru respondentt. Nejjednodudsi mirou asociace bude
procento souhlasu, kdy oba respondenti na danou otézku odpovédéli ano
nebo ne, tedy 1 nebo 0. Rozsiteni tohoto jednoduchého ,souhlasného
koeficientu* je podstatou miry asociace k vyhodnocovani vice kategorir
nomindlnich nebo ordinalnich znaku.

Uvedeme pfiklad: pfedpokladejme, Ze sledujeme asociaci mezi dvéma
objekty O, a OJ.. MozZné binarni odezvy typu 0-1 je pak moZno zapsat do
tzv. kontingencni tabulky 1.:
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Tab. 1. Objekt O,

Objekt O, 1 a b

V této tabulce 1. jsou shrnuty vdechny mozné kombinace poétu
znaku pro dva objekty:a znadi poget znaku, kde maji oba objekty O,
a 0, hodnotu 1 a jde o tzv. pozitivni shodu,b znaéi pocet znaku, kde m
objekt 0, hodnotu 1 a objekt O, hodnotu 0. ¢ znagf potet znaku, kde ma
objekt 0 hodnotu O a objekt O hodnotu 1. d znaéi pocet znaku, kde
maji oba objekty 0 a0, hodnotu 0 ajde o tzv. negativni shodu. Miry
asociace pak vyjadrup relatwm podily poétu znaku s ohledem na to,
zda ma smysl uvaZovat negativni shodu nebo zda ma nulova hodnota
znaku u porovnavanych objekt stejnou pficinu. Mezi zakladni koeficienty
podobnosti potom patfi:

(a) Sokaluv-Michenertv koeficient asociace (zvany také koeficient
jednoduché shody)

a+d

Ssu= ibrcrd

(b) Russeluv-Raouv koeficient asociace
d

SRR=a+b+c+d

(c) Jaccarduv koeficient se lisi od pfedeslého Russelova-Raova koefi-
cientu asociace jen tim, Ze ma v ¢itateli pocet shodnych znaku a.

(d) Hamannuayv koeficient asociace
g atd-b-¢

o e e
atb+tctd

a také Ize konstruovat nasledujici obdobu.
(e) Korelacni koeficient

_ ad-bc
" Jla+b)(c+d)(@te)(b+d)

(f) Rogersuv a Tanimotuv koeficient asociace je definovan vztahem
atd
a+2b+2c+d
(g) Sérenseniv koeficient asociace je definovan vztahem
2a
2at+b+e

Sar=

Ss=

2.3 Standardizace dat

Pfed viastni shlukovou analyzou je tfeba fesit otazku, zda je tfeba data
standardizovat. Musi se respektovat fakt, Ze vétSina mér vzdalenosti je
velmi citlivd na méfitka (stupnice), vedouci k rizné numerické velikosti
znakl. Obecné platf pravidlo, Ze znaky s v&tSi mirou proménlivosti Cili
v&t&i smérodatnou odchylkou maji vétsi vliiv na miru podobnosti.

(1) Standardizovani znakl: NejuZivanéj&i formou standardizace je
normalizace kazdého znaku do svého Z-skére, tj. odedtenim pruméru
a délenim smérodatnou odchylkou. Tato standardizace je znama pod
nazvem normovaci Z-funkce. Tato transformace eliminuje rozdily v méfit-
ku, mnohdy i fadové se lisicich znaku. Vyhody standardizace znaku jsou
nasledujicr: (a) Znaky lze v jednotném méfitku, (kde je prumérna hodnota
0 a smérodatna odchylka 1) vzajemné porovnavat snadnéji. Kladné
hodnoty jsou nad prumérem a zaporné hodnoty jsou pod prumérem, (b)
Se zménou méfitka nedojde k rozdilu mezi standardizovanymi znaky.
| kdyz zménime napfiklad u znaku Eas jednotky z minut na sekundy,
standardizované hodnoty budou stéle stejne.

(2) Standardizace objekt: KdyZ chceme identifikovat shiuky dle vzdale-
nosti pak standardizace neni vhodna. Standardizace objektd nebo-li fad-
kové standardizace mize byt viak efektni ve specidlnich pfipadech.

3. Zpusoby shlukovani

Shluk (cluster) je skupina objektu, jejichZ vzdalenost je mensi nez
vzdalenost s objekty do shluku nepatficimi. Podle zpUsobu shlukovani
se postupy déli na hierarchické a nehierarchické. Hierarchické se délf
déle na aglomeraéni a divizni.

3.1 Hierarchické shlukovaci postupy

Postupy jsou zaloZeny na hierarchickém uspofadani objektu a jejich
shluki. Graficky se hierarchicky uspofadané shluky zobrazuji formou
wvojového stromu nebo dendrogramu. U aglomeragniho shlukovani
se dva objekty, jejichz vzdalenost je nejmensf, spoji do prvniho shluku
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a vypotte se nova matice vzdalenosti, v niz jsou vynechany objekty z prv-
niho shluku a naopak tento shluk je zafazen jako objekt. Cely postup
se opakuje tak dlouho, dokud viechny objekty netvofi jeden velky shiuk
nebo dokud neziustane urgity, pfedem zadany pocéet shluku. Divizni
postup je obraceny. Vychazi se z mnoZiny vSech objektu jako jediného
shluku a jeho postupnym délenim ziskdme systém shluku, aZ skoncime
ve stadiu jednotlivych objektu.
Mezi metody metriky shlukovani patfi — viz obr. 2.:

Metoda nejblizéiho souseda
Metoda nevzdélenéjsiho souseda Metoda Wardova

Obr. 2. Nejéastéji uzivané metriky shlukovani.

(1) Metoda nejblizéiho souseda: Postup je postaven na minimalni vzda-
lenosti. Naleznou se dva objekty, oddélené nejkratsi vzdalenosti a umisti
se do shluku. Dalsi shluk je vytvofen pfidanim tfetiho nejblizéiho objektu.
Proces se opakuje aZ jsou viechny objekty v jednom spoleéném shluku.
Vzdalenost mezi dvéma shluky je definovana jako nejkratsi vzdalenost
libovolného bodu v prvnim shluku vaéi libovolnému bodu v druhém. Dva
shluky jsou propojeny v libovolném stadiu nejkratsi spojkou.

(2) Metoda nejvzdélengjiho souseda: Kritérium je postaveno nikoliv
na minimalni ale na maximaini vzdalenosti. NejdelSi vzdalenost mezi
objekty v kazdém shluku pfedstavuje nejmensi kouli, kiera obklopuje
véechny objekty v obou shlucich. Metoda se také nazyva metodou lpl-
ného propojent, protoZe viechny objekty ve shluku jsou propojeny kazdy
s kaZdym pfi maximalni vzdalenosti &ili minimalni podobnosti.

(3) Metoda prumérné vzdalenosti: Kritériem vzniku shiuku je prumérna
vzdalenost vech objektl v jednom shiuku ke vSem objektim ve druhém
shluku.

(4) Wardova metoda: Principem neni optimalizace vzdalenosti mezi
shluky ale minimalizace heterogenity shiuku podle kritéria minima prirust-
ku vnitroskupinového souétu ctvercl odchylek objektu od téZiste shluku.
V kazdém kroku se pro viechny dvojice odchylek spocita prirustek souctu
Gtvercu odchylek, vznikly jejich slougenim a pak se spoji ty shluky, kterym
odpovida minimaini hodnota tohoto piiristku.

(5) Metoda tézisté: Jde o vzddlenost dvou téZist shluku, vyjadrenych
Eukleidovskou vzdéalenosti nebo &tvercem Eukleidovské vzdalenosti.
Tézisté shluku ma soufadnice odpovidajici pramérnym hodnotam objektu
pro jednotlivé znaky. Po kaZdém kroku shlukovani se poéita nové tezisté.
Poloha té7isté shluku ponékud migruje tak jak se pfipojuji nové objekty
a vznikaji vétsi shluky.

(6) Metoda med|anova Jde (o] jrste vylepSeni metody téiiété nebot se

velkym shlukam.

3.2 Nehierarchické shlukovaci postupy

U metody zarodeénych bodu (Seeded) uZivatel na zakladé swvych
vécnych znalosti uréi, které objekty maji tvofit zarodky nové vytvofenych
shluku a systém rozdéli objekty do shluk( podle jejich Eukleidovské
vzdélenosti od téchto typickych objektu. Existuje nékolik postupu zada-
vani zarodku shluku a zafazovani objektl do shluku. Témto metodam
se fika K-means shlukovani:

(a) Sekvenéni prah: Metoda zagina volbou jednoho zarodku shiuku
a zahrnuje v3echny objekty uvniti pfedspecifikované vzdalenosti. Kdyz
jsou vechny objekty uvnitf této vzdalenosti zahrnuty do shluku, je vybran
zarodek druhého shluku a viechny objekty uvniti predspecifikované
vzdalenosti jsou zahrnuty do shluku. Pak je vybran treti zarodek shiuku
a proces se opakuje. KdyZ je jednou objekt shiukovan se zarodkem, nenf
s nim vice poéitano do nékterého jiného shluku.

(b) Paralelni préh: Na rozdil od pfedesiého postupu tento postup
vybira na zadéatku nékolik shlukovych zarodki sougasné Eili paralelné
a zarazuje objekty uvnitf prahové vzdalenosti do nejblizsiho zarodku. Jak
se proces vyviji, prahovou vzdalenost |ze nastavit tak, aby zaradila vice
nebo méné objektl do shiuku. Nékteré objekty mohou zustat nezafazeny
do shluku, kdyZ se totiz nachazeji vné predspecifikované vzdalenosti od
shlukového zérodku.

(c) Optimalizace: Metoda zvana optimalizaéni postup je podobna pfe-
dedlym dvéma kromé toho, Ze dovoluje znovuzarazeni objektl. Kdyz se
v prubéhu tvorby shluku stane, Ze néktery objekt se octne blize jinému
shluku, nez ve kterém se pravé nachazi, optimalizacni postup ho preradi
do jiného blizsiho shluku.
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3.3 Dendrogramy hierarchického shlukovani

Analyzou shluku je mozné hodnotit jednak podobnost objektl, ana-
lyzovanou pomoci dendrogramu objektu, a jednak podobnost znaku
analyzovanou pomoci dendrogramu znaku.

Dendrogram shluku (wvojovy strom) se konstruuje pouze v pfipadé,
kdy je k dispozici matice puvodnich znaku. Dendrogram podobnosti
znaku ukazuje rozliseni znaku ve shlucich. Jeho interpretace je snadna:
znaky blizko sebe jsou propojeny spojovaci usefkou hodné nizko, maji
malou vzdalenost €ili znaénou vzajemnou podobnost. Znaky propojené
hodné vysoko maji malou podobnost a mezi sebou vykazuji velkou
vzdalenost.

Dendrogram podobnosti objektu je standardni wystup hierarchickych
shlukovacich metod, ze kterého je patrna struktura objektu ve shlucich.

Dendrogram podobnosti znak(l odhaluje nejéastéji dvojice ¢i trojice
(obecné m-tice) znaku, které jsou si velmi podobné a silné spolu koreluji.
Znaky, které jsou ve spoleéném shluku si jsou znatné podobné a jsou
také vzéjemné nahraditelné. To ma znaény vyznam pfi planovani expe-
rimentu a respektovani Uspornych ekonomickych kritérii. Nékteré vlast-
nosti & znaky nenf tfeba vibec méfit, protoZe jsou snadno nahraditelné
jinymi a nepfispivaji do celku velkou vypovidaci schopnosti.

Mira vérohodnosti: Dendrogram |ze sestrojit celou radou technik. Prv-
nim kritériem tésnosti proloZeni pfi volbé ,nejlepsiho dendrogramu®, jez
nejlépe odpovida strukture objektu a znaku mezi objekty, je kofeneticky
korelaéni koeficient CC. Je to Pearsonuv korelaéni koeficient mezi sku-
tecnou a predikovanou vzdalenosti, zaloZenou na dendrogramu.

Druhym kritériem tésnosti proloZeni je kritérium delta A, které meér
stupen pretvoreni struktury dat spiSe nez stupef podobnosti. Kritérium
delta je definovano vztahem

& /A4 f
3 Idy - d
AA = |

N
E (‘:{;_’:_)IHA
%k

kde A=0.5nebo 1, dy je vzdalenost v puvodni matici vzdalenosti a d‘y
je vzdalenost ziskana z dendrogramu. Je Zadouci, aby hodnoty delta byly
blizké nule. Rada autort ukéazala, Ze metoda primérova vede obvykle
k nejlepSimu dendrogramu.

ey T

4. Shlukovani metodou nejblizSich tézist (K-Means)

Metoda nejblizsich t&Zist poskytuje pouze jediné Feseni pro pocet
poZadovanych shluki. Pocet shluku musi byt zadén uzivatelem. Postup je
zaloZen na nejbliz&im tézisti, kdy objekt je zafazen do shluku s nejmensi

uréovana iteracné z dat.

1. Klasifikace, kdyz téZisté shluku jsou znama: Metoda poZaduje uZiva-
telem zadany pocet shiukul, proto je tfeba nejprve aplikovat hierarchickou
analyzu shlukt na nahodny vybér objektu a uréit pocet shluku.

2. Klasifikace, kdyZ tézisté shluklu nejsou znama: Existuje cela fada
pfipadu, kdy tézisté shluku nejsou predem znama. Spravna tézisté
dobfe separuji shluky. V nasledujicich krocich nahradi objekt tézisté,
kdyZ jeho nejmensi vzdalenost k téZisti bude vétsi nez vzdalenost mezi

dvéma nejbliZz&imi teZisti.

4.1 Shlukovani metodou optimalnich medoidu

Medoid, €ili optimalni stfed shluku, je stfedni objekt, pro ktery
plati, Ze prumérna vzdalenost k ostatnim objektum v tomto shiuku je
minimalni. Je-li poZzadovano k shlukl, bude existovat také k medoidu.
Po nalezeni medoidu jsou data klasifikovana do shlukl vzdy okolo nej-
blizstho medoidu. Medoidy a shluky se vytvafeji na zakladé vzdalenosti
¢ili nepodobnosti.

Druh moZnych znaku v tomto pfipadé shlukovani je celd fada:
Intervalové jsou spojité kladné ¢i zaporné, v linearni Skale, napr. vyska,
hmotnost, cena, teplota, €as atd. Ordindini jsou pofadova ¢isla stupnice,
hodnotici néjakou vlastnost, napf. silny nesouhlas (5), nesouhlas (4),
neutralni (3), souhlas (2) a silny souhlas (1). Pomérové jsou kladné
hodnoty, kdy vzdalenost mezi dvéma Cisly je stejnd, kdyz i jejich pomér
je stejny, napf. mezi 3 a 30 je stejnd jako mezi 30 a 300, chemicka
koncentrace, intenzita zareni, absorbance atd. Nominaini jsou znaky,
které vyjadfuji pouze kvalitu a nikoliv kvantitu, napf. PS¢, rasa, barva,
nazev mésta atd. Symetrické binarni: maji dvé moznosti, obwykle ano
(1), ne (0). Asymetrické binarnf: pfitomnost &i nepfitomnost zfidka se
vyskytujici udalosti, kdy nepritomnost neni tak dulezita, napr. osoba ma
jizvu na tvari, a tim je |épe identifikovatelna.

4.2 Spéthova metoda

Metoda minimalizuje GEelovou funkei pfemistovanim objektt z jednoho
shluku do druhého. Zacina u pocateéniho uspofadani shluku, algorit-
mus pak najde lokaln minimum inteligentnim pfesouvanim objektu ze
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shluku do shluku. Jakmile se nepfemisti uz Zadny objekt, proces konéi.
Lokalni minimum vSak nemusi byt globalnim. Aby program pfekonal
toto omezeni, zopakuje se nékolikrat hledani vZdy z jiného startovaciho
usporadani a nejlepsi usporadani shluku je nakonec brano za vysledné.
Jako Ucelova funkce se bere celkova vzdalenost mezi véemi objekty ve
shluku podle vzorce

p-¥¥ ¥4

i€e,  feey

kde k je celkovy pocet shluku, d, je vzdalenost mezi itym a jtym
objektem a c, je soubor objektd ve sf’tluku .

4.3 Silueta

Silueta je statistika, ktera poskytuje klicovou informaci o dobrém
a Spatném shluku. Hodnota siluety s se vypoéte timto postupem:

1. Objekt ije ve shluku A a ma prumérnou vzdalenost a ke viem
objektum ve svém shluku. Je-li ve shluku A jediny objekt, je a = 0.

2. Sousedni shluk B obsahuje objekty, které jsou nejblizsi k objektu
i ve shluku A a b je pramérna vzdalenost mezi objektemn i a véemi objekty
ve shluku B.

3. Silueta s objektu i se vyéisli: kdyZ shluk A obsahuje pouze jeden
objekt, jes=0.KdyZa<b,jes=1-a/b. KdyZa=b, jes=b/a- 1.
KdyZa=bh,jes=0.

Silueta se vyGisli pro kaZdy objekt. Hodnota siluety se méni od -1 do
+1 a je mirou Uspésné klasifikace do shluku pfi porovnéni vzdalenosti
uvniti shiuku A se vSemi vzdalenostmi objekta nejblizstho souseda B
dle pravidia:

1. Jedi s blizko hodnoté +1, objekt i je dobfe klasifikovan do shluku
A, protoZe jeho vzdalenosti k ostatnim objektum v tomto shiluku jsou
podstatné kratsi neZ vzdalenosti k objektum nejbliZzsiho souseda B.

2. Je-li s blizko hodnoty nula, cbjekt i se nachazi kdesi uprostied mezi
shluky A a B, a Cisté nahodou byl pfifazen do shluku A.

3. Je-li s blizko hodnoté -1, objekt i je Spatné klasifikovan. Vzdalenosti
k ostatnim objektt ve svém shluku jsou mnohem vétsi nez vzdalenosti
k objektum nejblizstho souseda B. Otazkou pak je, pro¢ byl viastné
zafazen do shluku A.

4.4 Uréeni poctu shluku

Prehlednou statistikou je prumérna silueta s, pocitana pfes vsechny
objekty. Tato hodnota sumarizuje jak tésné proklada shlukové uspofadani
analyzovanymi daty. Nalezeni spravného poctu shiuku spoéiva v nalezeni
takového poctu, ktery maximalizuje pramérnou siluetu. Oznaéme maxi-
malni hodnotu prumérné siluety vSech shluku k symbolem SC a pak
budeme rozliSovat nasledujici typy shlukowych uspofadani — Tab. 2.:

Tabulka 2.

sC Vysvétleni uspofadani do shiukl
od 0.71 do 1.00 Silné a dobrd struktura.
od 0.51 do 0.70 Jesté prijatelnd struktura.
od 0.26 do 0.50
od -1.00 do 0.25

Slaba struktura, asi uméla. Je tfeba najit novou, lepsi.
Naprosto nevhodna struktura.

5. Postup obecné analyzy shluki

Analyza shluku je vidy silnou analytickou pomuckou k Géelum zjedno-
duseni, pruzkumu a potvrzeni struktury.

1. krok: Cile analyzy shluki: Primarnim cilem je rozdéleni souboru
objektu do dvou nebo vice skupin, tfid € shluku. Sledujeme tfi cile:

(a) Popis systematiky: Tradicnim vyuZitim jsou pruzkumové cile a popis
systematiky - taxonomie, tj. empirickd klasifikace objektu. Analyzou
shluku se dospéje k uréitym shlukim objektu, které jsou pak porovnany
s jejich teoreticky odvozenou typologii.

(b) ZjednoduSeni dat: Pfi hledani taxonomie poskytuje analyza shluku
zjednoduSeny pohled na objekty. Zatimco faktorova analyza se snazi
nalézt strukturu znaku, analyza shluku ¢ini totéz ale pro objekty. Na
objekty se pak uz nehledi jako na jeden spolecény soubor ale na oddélené
shluky objektu, rozélenéné die jejich viastnosti.

(c) Identifikace vztahu: Po nalezeni shluku objektu, a tim i struktury
mezi objekty je snadnéjsi odhalit vztahy mezi objekty, coz by bylo mezi
samotnymi objekty daleko obtizné&jsi. Shluky mohou byt predmétem
dalSiho kvalitativniho uvazovani.

2. krok: Formulace dlohy analyzy shluku: S vybranymi znaky budeme
shlukovat vySetfované objekty. Nejprve viak je tfeba odpovédét na tfi
otazky: (1) Mohou byt v datech néjaké odlehlé objekty, které mohou byt
posléze odstranény? (2) Jak vyjadfime podobnost objekta? (3) Méla by
byt data pred analyzou shluku standardizovéna?

3. krok: Predpoklady analyzy shluki - obr. 31 Analyza shluki objektu
neni charakteru statistického testovani. Pozadavky normality, linearity,
homoskedasticity, které jsou tolik duleZité v ostatnich vicerozmérnych
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technikach nemaji zde vwyznam. Pfesto existuji
dva kritické predpoklady: reprezentativnost
a vliv multikolinearity.

Reprezentativnost vzorku: Pfedpoklada se,
7e whbér objektu a odvozené shluky reprezen-
tuji strukturu celého souboru. UZivatel si proto
musi byt jist, Ze zvoleny vybér dat je opravdovym
predstavitelem sledovaného souboru.

Vliv multikolinearity: Multikolinearita se chové
jako neviditelny proces vézent, ktery silné ovliv-
fiuje analyzu. UZivatel musf proto ovéfit pritom-
nost multikolinearity a kdyZ je tato prokazana,
je tfeba zredukovat pocet znaku nebo pouzit
vhodnou miru, jako napf. Mahalanobisova
vzdalenost, ktera je schopna multikolinearitu
kompenzovat.

—— Promé&nlivost mezi shluky
= = - Promé&nlivost uvnitf shiuk{

Objekt
3
4
_ 5
11
2 | -
¥ 3¢ ¥
d, d,d, d, d,
d, Vzdalenost

4. krok: Vystavba shluku a celkova tésnost
proloZeni: Za vhodné rozliSovaci kritérium je
moZné pouZit maximalizaci rozdili mezi shluky,
a toto porovnavat vuci proménlivosti uvnitf shiu-
ki1. Testovani poméru roztylu mezi jednotlivymi
shluky vi&i proméru rozptylu uvnitf shluku Ize porovnat s F kritériem
v analyze rozptylu.

Hierarchické shlukovani: Tyto algoritmy se tykaji konstrukce stromo-
vité struktury shluku, dendrogramu — obr. 4. Existuji v zdsadé dva typy
hierarchického shlukovanf, aglomeraéni a divizni. Grafickym zobrazenim
rustového stromu je diagram, také zvany dendrogram. Jinou grafickou
metodou je vertikdlni rampouchovity diagram — obr. 5.

Kdyz shlukovaci proces probiha v opatném sméru neZ aglomeracni,
oznatuje se jako metoda divizni. Postup zaéina z jednoho velkého
shluku, ve kterém jsou vdechny objekty. V nasledujicich krocich jsou
nepodobné objekty odlouceny ze spoleéného shluku a vznika tim mensi
shiuk. Proces probiha tak dlouho, aZ je ve shluku jediny objekt. Pét
nejpouzivanéjsich aglomeraénich algoritmu vystavby shlukd jsou metoda
nejblizéiho souseda, metoda nejvzdalenéjsiho souseda, metoda prame-
rové, Wardova metoda, a metoda téziste.

Poéet wytvafenych shluku: Snad nejvice matouci otdzkou v analyze
shluku je dosaZeni koneéného poctu shluku, znamého také pod nazvem
terminacn( kritérium. Neexistuje Zadny objektivni zpusob uréeni tohoto
kritéria. Jedno z terminaénich kritérii se tyka relativné jednoduchého
vysetfeni mér podobnosti mezi shluky v kaZzdém kroku, kdyZ totiz mira
podobnosti prekroéi pfeddefinovanou velikost nebo kdyZz nasledné hod-
noty se skokové zmeéni. Je vhodné postupovat tak, Ze se uréi rozliény
pocet shluku napf. 2, 3 a4 ana zakladé uvah o alternativnim Feseni,
praktickém Usudku a teoretickych zakladech Glohy samé se rozhodne.
Kdy? se objevi jednoobjektovy shluk nebo shluk o pomérné malé veli-
Kkosti, uzivatel musi rozhodnout, zda tento pfedstavuje strukturniho
Zlena vzorku nebo zda ho Ize oznadit jako nedostatecné reprezentativni
pro soubor dat.

5. krok: Interpretace shluku: Interpretace shluku se tyka vySetreni
kazdého shluku v pojmech shlukovych znaku a pfedevaim pojmenovani
shluku, které vystihuje podstatu a povahu shluka. Pfi zahajeni interpreta-
ce si uvédomime, Ze ve shlukové analyze je Casto uzivanou mirou tézisté
shiukt. Uzivatel se mus vratit k pivodnim datim v pavodnich znacich
a vycislit prumérové profily pro puvodni data. VySetiime proto profily
pramérovych skére a oznatime popisnym nadpisem kazdy shluk.

6. krok: Validace a profilovani shluku: Existuje ponékud subjektivni
charakter analyzy shluku stran hledani optimalniho shlukového feseni.

vValidace shluku: Validace &ili potvrzeni shluku zahrnuje pokusy zajistit,
se shlukové fedeni je reprezentativni v celé obecné populaci, a je proto
zobecnitelné i na ostatni objekty a déle je i stabilni v ase.

Profilovani shlukového fegeni: Profilovéani se tyké popisu viastnosti
kazdého shluku, aby se objasnilo jak se viastnosti lisi ve vyznamnych
dimenzich. Profilova analyza se zaméfuje na popis ne toho, co kon-
krétné odhalujf shluky ale na vlastnosti shluku, na jejimz zakladé byly
identifikovany. Kromé toho je kladen duraz na vlastnosti, ve kterych se
shiuky vzajemné odliSuji a na vlastnosti, které mohou predikovat ucast
v dotyéném shluku.

uvnitF shluku. ™

Vzorova tiloha 3. Klasifikace zdroju pitné vody (E404)

Na 62 vzorcich zdroju pitné vody bylo experimentalné stanoveno
16 znaku &ili proménnych kvality vody. Je tieba vySetfit, zda Ize nalézt
vyboéujic objekty, resp. jejich znaky, zda existuje korelace mezi znaky,
zda ukazuje graf komponentnich vah na korelujici znaky, zda Ize odhalit
v rozptylovém diagramu komponentniho skore odlehlé objekty, zda Ize
posoudit podobnost objektu shlukovou analyzou klasifikaci zdroju.

Data: i index vzorku, sledované znaky jsou NO3 obsah dusiénanu
[mg/1], NO2 obsah dusitanu [mg/1], Cl obsah chleridi [mg/1], CI2 obsah
celkového chloru [mg/!], S04 obsah siranu [mg/ 1, PO4 obsah fosforec-
nand [mg/1], NH4 obsah amonnych solf [mg/1], Ca obsah vapniku [mg/1],
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Obr. 3. Porovnani vzdalenosti mezi shluky a

3

=
&3

Mg obsah hoféiku
[mg/l], Fe obsah Zele-
za (celkového) [mg/1],
Mn obsah manga-
nu [mg/1], pH je pH
roztoku, KNK, ZNK,
Vodiv. vodivost roz-
toku, Nerozp. neroz-
pugténé latky [mg/I].

(Tabulka zdrojové
matice dat je uve-
dena v pfedeslém
sdéleni této rady
a také k dispozici na
internetu na adre-
se: //meloun.upce.
cz/data a dale pak
v bloku Kompendium-Data).

Reseni:

V ramei Gvodnf prizkumové analyzy zdrojové matice dat je nejprve explo-
ratorné aplikovéna metoda hlavnich komponent. Catteluv indexovy graf
viastnich &fsel korelagni matice ukézal zlom u 2 a 3 komponent. Z toho
duvodu budou nadéle vyuzivany grafické diagnostiky od prvnich tif kompo-
nent a porovnavany s dendrogramem shlukové analyzy — obr. 6. a 7.

Protoze cilem této dlohy je prezentace shlukové analyzy, bude den-
drogram proménnych (v levé €asti obr. 6.) postupné vytvoren ctyfmi
rozliénymi technikami. Dendrogram zde ukazuje na 4 shluky a jednu
vyboéujici odlehlou proménnou - vodivost, ktera je znaéné nepodobna
ostatnim znakum &ili obsahum ionta a molekul v pitné vodé. Nejvetsi
shiuk obsahuje znaky PO4-NH4-NEROZP-FE-NO2 a k nému se pak blizi
i druhy shluk s obsahem KNK-PH-ZNK-MN. Oba shluky pak s tietim shiu-
kem CL2-CL-MG-NO3 wytvaii jeden velky spolecny shiuk, ktery je zcela
nepodobny shluku obsahujicimu CA-SO4. Dosud uvedené shiuky Ize
spojit v jeden spoleény, vigi kterému je silné nepodobny znaku VODIV,
stojici zde v roli odlehlé vybo€ujici proménné.

Dendrogram proménnych metodou vazenych prumerd Eukleidovskych
vzddlenosti 16 znaku se jevi dle rozhod&iho kritéria kofenetického
korelaéniho korelaéniho koeficientu jako nejlepsi a bude proto prov-
navan s grafy komponentnich vah 1.-2., 1.-3. a 2.-3. (obr. 7.) hlavni
komponenty. Graf 1. a 2. hlavni komponenty na obr. 7a. ukazuje, Ze
silné spolu koreluji dvojice &i shluky proménnych MN-NH4, CL-CL2-MG,
CA-SO4-KNK-ZNK, FE-NEROZP, PO4-NH4, NO3-PH. Naprosto nekoreluji
predevaim shluk MN-NH4 se shiukem CL-CL2-MG, nekoreluje MN-NH4
se shlukem NO3-PH, nekoreluje PH-NO3 se shiukem CA-SO4-KNK-ZNK.
Podobné Ize uréit i shluky v grafech obr. 7b a 7c. Nejvice proménlivosti
popisuje 1. hlavni komponenta (a to 30%), potom 2. hlavni komponenta
(12%) a konecné nejméné 3. hlavni komponenta {10%). Zbytek promén-
livosti je zde obsaZen ve zbyvajicich ostatnich 4. a 16. komponentéch,
které jsou v3ak spise Sumového charakteru.

Podobnou technikou vuéi metodé hlavnich komponent je faktorova
analyza. Zde je uZite€nd jista moZnost této metody, ato rotace os
|latentnich proménnych (faktord) a ziskani tak zobrazeni faktorové Eistych
proménnych. Na obr. 8. jsou tfi grafy faktorowych vah pro 1.-2., 1.-3.
a 2.-3. faktory po Varimax rotaci faktorovych os. Umisténi proménnych
na plo&e je pak prehlednéjsi, protoZe rotace zajistuje faktorové Cisté Cili
jednou osou dostatecné oddélené znaky. V grafech Ize detekovat nasle-
dujici shluky:NH4-MN, PO4-FE-NO2-NEROZP, MG-KNK-ZNK, CA-S04-VODIV
a CL-CL2. Zcela osamocené se nachazi PH a NO3, které majl v analyze
piné vody ponékud wyjimegné postavent. Uvedené shluky jsou pfehledné
zobrazeny také na 3D grafu na obr. 8d.
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Obr. 5. Vystavbha rampouchovitého diagramu.
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Jednoduché spojeni, Euklidovské vzdalenosti, 16 znakil Jednoduché spojeni v dendrogramu 62 objektii, Euklidovské vzdalenosti
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Wardova metoda, Eukdidovské vzdalenosti, 16 znakd Wardova metoda v dendrogramu 62 objektl, Euklidovské vzdalenosti
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Obr. 6. Vievo dendrogram proménnych, vprave dendrogram objekti. Metody shora doli: nejblizSiho souseda, nejvzdalenéjSiho souseda, vazeného
pruméru a Wardova, STATISTICA.
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Obr. 7. Grafy komponentnich vah pro (a) 1.-2. komponenty, (b) 1.-3. komponenty, (c) 2.-3. komponenty, a (d) dendrogram proménnych metodou

vazeného priméru pro 16 znaku, STATISTICA.

Obr. 9. piinasi rozptylovy diagram komponentniho skére pro 1.-2., 1.-3.
a 2.-3. komponenty. Pfehled rozlicnych matematickych pfistupl je rovnéz
v pravé &asti diagramu na obr. 6. Komponentni skoére je zde porovna-
véno se shlukem objekti metodou vazeného pruméru v dendrogramu
" 62 objektu &ili vzorku pitné vody. Vedle jednoho velkého spolecného
shluku jsou v dendrogramu detekovany odlehlé body vzorku 18, 36,
59, 7, 5, 4, co? je pfevainé ve shodé s detekovanymi odlehlymi body
komponentnim skérem. Je tfeba si uvédomit, 7e jde o matematicky
zcela jinou nezévislou metodu nez je metoda vystavby dendrogramu na
zakladé podobnosti.

Zaver
Shiukovanim Ize v dendrogramu znaku provést klasifikaci namérfenych

a sledovanych znaku pitné vody a v dendrogramu objektu pak klasifikaci
vzorku pitné vody.

Podékovani: Autofi vyslovuji svij dik za finaéni podporu vedeckeho
zaméru &. MSM0021627502.
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Obr. 8. Grafy faktorovych vah po Varimax rotaci pro (a) 1.-2. faktory, (b) 1.-3. faktory, (c) 2.-3. faktory, a (d) 3D graf prvnich tii faktora, STA-

TISTICA.
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Computer-Assisted Statistical Data Analysis. 7. Advantages
of Cluster Analysis in the Classification of Drinkable Water
(Meloun, M.)

Key Words
cluster analysis - CLU - dendrogram of variables - dendrogram of objects
- drinkable water - water analysis - potable water - scatterplot - scree
plot - factor analysis - principal components analysis - components
weight plot

The cluster analysis leads to clusters which may be plotted in dendro-
gram. There are two dendrograms available, the dendrogram of variables
and the dendrogram of objects. Both statistical techniques are demon-
strated on the analysis and classification of various sources of a drinkable
water. Data matrix contains objects in n rows and m columns. Before
data treatment the data are scaled. Similarity of objects and variables
is considered on base on Mahalonobis distance or Euclidean distance
in the m-dimensional space. The principal components analysis reduces
dimensionality and presents objects in two or three dimensions. The plot
of components weight shows hidden structure among variables while the
scatterplot shows the hidden structure of objects.

Mezinarodni Symposium firmy Hans Huber AG
WATER SUPPLY AND SANITATION FOR ALL
Berching, SRN, 27. - 28. zafi 2007

Symposium uspofddala firma Huber ve spolupraci s panelem prednich
odborniku z celého svéta. Toto symposium navézalo na dvé predchozi
akce s celosvétovym ohlasem, ktera se pod patronact firmy Huber konala
v Berchingu: 2002 — symposium o €isténi odpadnich vod; 2004 - sym-
posium DeSaR o decentralizovanych systémech sanitace. PFi pileZitosti
tohoto symposia byl slavnostné uveden do provozu systém DeSaR na
zpracovani odpadnich vod ze spravni budovy firmy. Tento systém je v pro-
vozu dodnes a produkty jsou mj.pouZivany na hnojeni stromul a rostlin
ve firemnim sadu a zahrade.

Program symposia byl sméFovan k nalezeni odpovédi na otazku:
Dochazi ke zméné paradigmat? K takové zasadni otazce vede rozbor
faktoru, které dnes ovliviuji hospodareni' s vodou v celosvétovém meérit-
ku, jakymi jsou zejména zmény klimatu, dynamicky narust populace,
obrovsky rozsah migrace, expanze mést do nebyvalych rozméru, atd. Za
téchto nowych okolnosti je zapotfebi si zodpovédét | dalsi otazky, jako
napf. je rozumné budovat stejnou infrastrukturu pro zdsobovani pitnou
vodou i sanitaci v regionech s rtznym klimatem, s ruznymi ekologickymi
i ekonomickymi podminkami? Je skutecné trvale udrzitelny nas spla-
chovaci koncept sanitace v dobé, kdy se Cerstva voda stava limitujicim
zdrojem rozvoje? Neexistuji snad chytrejsi a rozumnéjsi metody nakladani
s nadimi drahocennymi vodnimi zdroji? A jsou vibec vodohospodarské
organy, méststi planovaéi, architekti, regulatofi i politikové pripraveni
pfijimat takova inovativni fe3eni, ktera se mnohdy odchyluji od zaZitych
poucek v pfiruckach.

K Fegenf vwse uvedenych otédzek se sjelo do Berchingu 500 tcastniku,
pficemz polovina byli delegati z nejriznéjsich zemi viech kontinentu,

zastupujici jak rozvinuté
tak rozvijejici se ekonomi-
ky. Pfednasky byly rozdé-
leny do nékolika tematic-
kych sekei. KaZdou sekci
ved| pfedseda delegovany
programovym vyborem.
Jeho tkolem bylo kromé
moderovani sekce uvést
posluchaée do probirané
problematiky a shrnout
vysledky diskuse. Naméty
jednotlivych sekei byly
nasledujici:
* Vytvafeni ramce
o Cisténi pro opétovné
pouzivani
« Od centralniho k decen-
tralizovanému
o Vypousténi pro opétov-
né upotrebeni
e Reseni stfednich podni-
ki — inovativni a trvale
udrZitelna feseni
Zajemci o jednotlivé
prednasky prezentované na symposiu mohou nalézt vétdinu prezentaci
v PDF formatu na webové strance:
http:/ /www.huber.de/hp126032/Download-pre sentations-_International-
Symposium_.htm
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267/2007 Vyhlaska, kterou se méni vyhlaska
Ministerstva Zivotniho prostfedi Ceskeé republiky
&. 395/1992 Sh., kterou se provadéji néktera

PRAVNI

(zdkon o posuzovani vlivil na Zivotni prostredi),
ve znéni pozdé&jsich predpisu
209,/2007 Vyhlaska, kterou se méni whilaska

ustanoveni zakona Ceské narodni rady €. 114/
1992 Sb., 0 ochrané pfirody a krajiny, ve znéni
pozdéjsich predpisy, a vynos Ministerstva kultury

PREDPISY

Ministerstva dopravy a spoju &. 241/2002 Sb.,
o stanoveni vodnich nadrii a vodnich toku, na
kterych je zakazéna plavba plavidel se spalovacl-

Ceské socialistické republiky €. j. 14.200/88-
SUOP ze dne 29. listopadu 1988 (reg. v Gastce 49/1988 Sb.)

262/2007 Nafizeni viady o vwyhl&Seni zavazné Casti Planu hlavnich
povodi Ceské republiky

219/2007 Nafizeni viady, kterym se méni nafizeni vliady ¢. 103/
2003 Sb., o stanoveni zranitelnych oblasti a o pouzivani a skladovani
hnojiv a statkowych hnojiv, stfidani plodin a provadéni protieroznich
opatfeni v téchto oblastech

216/2007 Zakon, kterym se méni zakon ¢. 100/2001 Sb., o posuzo-
vani viivil na Zivotni prostfedi a 0 zméné nékterych souvisejicich zakonu
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mi motory, a o rozsahu a uZivani povrchovych vod
k plavbé, ve znéni vwyhlasky €. 39/2006 Sb.
180,/2007 Zakon, kterym se ménf zékon &, 86/2002 Sb., 0 ochrané
ovzdusi a 0 zméné nékterych dalich zakonu (zakon o ochrané ovzdusi),
ve znéni pozdéjsich predpisu
146,/2007 Nafizeni viady o emisnich limitech a dalSich podminkéch
provozovani spalovacich stacionarnich zdroju znedistovani ovzdusi
122/2007 Vyhlaska, kterou se méni vyhlaska €. 545/2002 3b.,
o postupu pfi provadéni pozemkovych Uprav a nalezitostech navrhu
pozemkovych Gprav
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