4.6.2 Analyza shluki CLU

Analyza shlukli (Cluster analysis, CLU) patfi mezi metody, které se zabyvaji vySetfo-vanim podobnosti
vicerozmérnych objektii (tj. objekti, u nichZ je zméteno vétsi mnozstvi proménnych) a jejich klasifikaci do tfid ¢ili
shluki. Hodi se zejména tam, kde objekty projevuji pfirozenou tendenci se seskupovat. Podle zptisobu shlukovani
se postupy déli na hierarchickeé a nehierarchické. Hierarchické se déli dale na aglomerativni a divizni.

Hierarchické postupy jsou zalozeny na postupném spojovani objektti a jejich shlukt do dalsich, vétSich shluk.
Nejprve se vypocte zékladni matice vzdalenosti mezi objekty. U aglomerativniho shlukovdni se dva objekty, jejichz
vzdalenost je nejmensi, spoji do prvniho shluku a vypocte se nova matice vzdalenosti, v niZ jsou vynechany objekty
z prvniho shluku a naopak tento shluk je zatazen jako celek. Cely postup se opakuje tak dlouho, dokud vSechny
objekty netvofi jeden velky shluk nebo dokud nezistane urcity, pfedem zadany pocet shlukd. Divizni postup je
obraceny. Vychazi se z mnoziny vSech objekti jako jediného shluku a jeho postupnym délenim ziskame systém
shlukd, az skon¢ime ve stadiu jednotlivych objektt. Vyhodou hierarchickych metod je nepotiebnost informace o
optimalnim poctu shlukti v procesu shlukovani; tento pocet se urcuje az dodate¢né. Pii shlukovani vznikaji dva
zakladni problémy:

(a) zpusob méreni vzdalenosti mezi objekty. 1 kdyz existuje celd fada mér vzdalenosti (vicerozmérnych metrik),
nejcasté]i se uziva euklidovskd metrika, ktera je pfirozenym zobecnenim bézného pojmu vzdalenosti;

(b) volba vhodné shlukovaci procedury dle zvoleného zplsobu metriky.

Metody metriky shlukovani jsou

Metoda pramérova (Average): vzdalenost dvou shlukti se pocita jako pramér z moznych mezishlukovych
vzdalenosti dvou objekti, kdy se mezishlukovou vzdalenosti objekti rozumi vzdalenost dvou objektt, z nichz kazdy
jednoho a vSemi objekty druhého shluku. Dendrogramy maji strukturu podobnou dendrogramiim metody
nejvzdalenéjsiho souseda, pouze spojeni je provedeno pfi obvykle vyssich vzdalenostech.

Metoda centroidni (Centroid): vzdalenost shluki se pocita jako euklidovska vzdalenost jejich t€zist’. Nejblizsi
jsou ty shluky, které maji nejmensi vzdalenost mezi t&zisti.

Metoda nejblizsiho souseda (Single, Nearest): kritériem pro vytvareni shlukti je minimum z moznych
mezishlukovych vzdalenosti objekti. Metoda tvori novy shluk na zékladé nejkratsi vzdalenosti mezi shluky (¢i
objekty) a neumi proto rozlisit §patné separované shluky. Je zde silna tendence ke tvorbé fetézci. Jsou-li objekty
na opacnich koncich fetézce zcela nepodobné, fetézovani mize vést az ke zcela mylnym zavérim. Na druhé strané
je to jedna z mala metod, ktera umi roztfidit a rozlisit i neeliptické shluky.

Metoda nejvzdalenéjSiho souseda (Complete, Furthest): pocita vzdalenost dvou shlukd jako maximum z
moznych mezishlukovych vzdalenosti objekti. Probiha podobné jako metoda Single s jednou dulezitou vyjimkou:
vzdalenost (¢i nepodob-nost) mezi shluky je uréovana vzdalenosti (¢i nepodobnosti) mezi dvéma nejvzda-lenéjsimi
objekty, kazdy pfitom je z jiného shluku. Proto v§echny objekty ve shluku jsou klasifikovany na zaklad¢ maximalni
vzdalenosti ¢i minimalni podobnosti vici objektim ve druhém shluku.

Metoda medianova (Median): jde o jisté vylepSeni centroidni metody, nebot’ se snazi odstranit rozdilné “vahy”,
které centroidni metoda dava rizné velkym shlukim.

Wardova metoda je zaloZena na minimalizaci ztraty informace pii spojeni dvou tfid. V kazdém kroku je
n

uvazovan takovy mozny par objektil (¢i shluki), aby suma ctvercti odchylek od stfedni hodnoty ESS = B (x; & x)?
[

dosahla pti vzniku shluku svého minima.

Nehierarchické shlukovaci metody: u metody typickych bodii (Seeded) uzivatel na zakladé svych vécnych
znalosti urci, které objekty maji byt “typickymi” piedstaviteli nové vytvorenych shlukt a systém rozdéli objekty
do shlukt podle jejich euklidovské vzdalenosti od téchto typickych objektt. V nehierarchickych shlukovacich
metodach je pocet shlukti obvykle pfedem dan, i kdyz se v prubéhu vypoctu miize zménit. Zstava-li pocet shlukd
zachovan, hovoiime o nehierarchickych metodach s konstantnim poctem shlukii, v opacném piipadé o
nehierarchickych metodach s optimalizovanym poctem shlukii. Nehierarchické metody zahrnuji dvé zakladni
varianty - optimaliza¢ni metody a analyzu modt, medoidl. Optimalizacni nehierarchické metody hledaji optimalni
rozklad pfefazovanim objektd ze shluku do shluku s cilem minimalizovat nebo maximalizovat né&jakou
charakteristiku rozkladu. Metody, oznacované jako analyza modii, medoidii, predstavuji hledani rozkladu do shluki,
kde shluky jsou chapany jako mista se zvySenou koncentraci objektti v m-rozmérném prostoru proménnych.

Misto vychozi matice vzdalenosti mtize byt v nékterych pripadech ke shlukovani pouzita i korelacni matice.



(a) Hierarchické shlukovani
Analyza shlukt patii mezi metody, zabyvajici se vySetfovanim podobnosti vicerozmérnych objekta (tj. objekti, u
nichz je zméfeno vétsi mnozstvi proménnych) a jejich roztiidénim do t¥id Cili shlukii. Hodi se zejména tam, kde
objekty projevuji pfirozenou tendenci se seskupovat. Analyzou shlukti budeme sledovat a vysetfovat jednak
podobnost objektl, analyzovanou pomoci dendrogramu objektii, a jednak podobnost proménnych analyzovanou
pomoci dendrogramu proménnych.

Dendrogram, diagram shlukd nebo vyvojovy strom se objevi pouze v pfipadé zadani hodnot pivodnich
proménnych a nikoli pfi zadani matici vzdalenosti. Vysledkem je zobrazeni hodnot ve dvojrozmérném prostoru,
kde osy tvoti zadané proménné. Objevi se také “obkrouzeni” objektli v jednotlivych shlucich.

Dendrogram podobnosti objektt je standardni vystup hierarchickych shlukovacich metod, ze kterého je patrna
struktura objektil ve shlucich.

Dendrogram podobnosti proménnych odhaluje nejéastéji dvojice ¢i trojice (obecné m-tice) proménnych, které
jsou si velmi podobné a siln¢ spolu koreluji. Odhaluje proménné, které jsou ve spole¢ném shluku, které jsou si tim
padem znacné€ podobné a které jsou také vzajemné nahraditelné. To ma znacny vyznam pfi planovani experimentu
a respektovani uspornych ekonomickych kritérii. Neékteré vlastnosti (€i proménné) neni tfeba viibec méfit, protoze
jsou snadno nahraditelné jinymi a nepfispivaji do celku velkou vypovidaci schopnosti.

Mira vérohodnosti: dendrogram lze sestrojit celou fadou technik. Prvnim kritériem vérohodnosti €ili té€snosti
prolozeni pii volbé “nejlep§iho dendrogramu”, jez nejlépe odpovida struktufe objektti a proménnych mezi objekty,
je kofeneticky korelacni koeficient CC. Je to Pearsonuv korelaéni koeficient mezi skute¢nou a predikovanou
vzdalenosti, zalozenou na dendrogramu. Je-li tato hodnota vétsi nez 0.75, je obvykle nulova hypotéza o dané
struktufe zamitnuta. Hodnota 0.9 svédci, ze dendrogram viibec neodpovida skutecné struktufe dat.

Druhym kritériem tésnosti prolozeni je kritérium delta A, které méfi stupeil pretvoreni, distorze spiSe nez stupen
podobnosti. Kritérium delta je definovano vztahem
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kde 4 =0.5 nebo 1 a d’; je vzdalenost ziskana z dendrogramu. Jsou Zadouci hodnoty delta blizké nule. Rada autorti
ukézala, ze metoda priimérova vede obvykle k nejlepSimu dendrogramu.

Postup shlukové analyzy

1. Volba vstupni databdze: zadava se typ dat (a) proménnych (sloupci) analyzovanych objekti (fadk), (b) sloupct
matice vzdalenosti, (¢) sloupct korelaéni matice.

2. Volba druhu velicin: zadava se typ uzitych veli¢in v datech, ktera mohou byt (a) intervalova, (b) ordinalni, (c)
nominalni, (d) symetricka binarni, (e) asymetricka binarni, (f) pomérova.

3. Nazev objektii: zadani pojmenovani ¢i jmen jednotlivych objektil, umisténych v fadcich, které se mohou objevit
v dendrogramu misto indexti (poradovych Cisel) objekti.

4. Typ shlukovaci techniky: volba metody z moznosti: jednoducha primérova (Average), skupinového primeéru,
centroidni (Centroid), nejbliz§iho souseda (Single, Nearest), nejvzdalenéj§iho souseda (Complete, Furthest),
medianova (Median), Wardova, a flexibilni.

5. Voli se druh uzité vzdalenosti: vzdalenosti mohou byt Eukleidova metrika ¢ili geometrickd vzdalenost,
Hammingova metrika ¢ili Manhattanska vzdalenost, zobecnéna Minkowskiho metrika a Mahalanobisova
metrika.

6. Postup linkovani a zarazeni do shlukii: tabelarni vypocet vzdalenosti (nebo podobnosti) mezi objekty a shluky
a postupné vytvareni dendrogramu. Postupy jsou (1) metodou hierarchického shlukovani, (2) shlukovani
metodou nejblizsich stiedd, (3) shlukovani metodou stredi-medoidu, a (4) metodou fuzzy shlukovani.

7. Vypocet skutecnych a predikovanych vzdalenosti v dendrogramu. jsou porovnany skutecné vzdalenosti mezi
objekty a vypoctené vzdalenosti (predikované) v dendrogramu, jejich rozdil a konecné i procentualni vyjadreni
tohoto rozdilu.

8. Hledani nejlepsi techniky tvorby dendrogramu: dle bodu 4. a 5. lze k sestrojeni optimalniho dendrogramu
kombinovat fadu technik. Rozhod¢im kritériem vérohodnosti jsou predevsim kofeneticky korelacni koeficient
CC, ob¢ miry tésnosti prolozeni delta, ale také dalsi kritéria: mezishlukova suma ¢tverctt WSS, procento variace
PV, silueta s, primérna silueta SC, Wilkova statistika A, rozdélovaci koeficienty Dunntv F(U) a Kaufmantiv
D(U).




9. Vysveétleni nejlepsiho dendrogramu podobnosti objektii: interpretace optimalniho dendrogramu podobnosti

10. Vysvetleni nejlepsiho dendrogramu podobnosti proménnych: interpretace optimal-niho dendrogramu podobnosti
jednotlivych proménnych odhali souvislosti ve struktufe objektti analyzované databaze a je druhym dalezitym
cilem shlukové analyzy.

(b) Shlukovani metodou nejblizsich stiedi (K-Means)
spojité proménné a piedevsim bez odlehlych hodnot. Diskrétni data mohou byt rovnéz analyzovana, ale mohou
zpusobit problémy.

Princip metody spoc€iva v rozdéleni n objektl o m proménnych do & shluki tak, ze mezishlukova suma ¢tverct
je pritom minimalizovana. Jelikoz poCet moznych uspoiadani je enormé veliky, neni praktické ocekavat vzdy
nejlepsi feSeni. Algoritmus nalezne spise optimum lokalni nez globalni. Je to takové uspotadani shluki, kdy jiz
premisténi objektu z jednoho shluku do druhého nezplsobi snizeni sumy ¢tverct. Algoritmus pracuje opakované,
startuje vzdy z jiného pocateéniho usporadani. Nakonec vybere optimalni feseni ze vSech moznych dosazenych
usporadani shlukd.

Uzivatel zadava pocet shlukd, jez maji byt nalezeny. Pak jsou vytvofeny prostorové shluky nalezenim souboru
stiedd shluku tak, ze kazdy objekt je ptifazen do jednoho shluku, nacez jsou urceny nové shluky a cely proces se
opakuje.

Predpokladejme n objektl rozdélenych do k shlukid. Pak k-ty shluk obsahuje n, objektt. Kazdy objekt je v
jednom fadku popsan m proménnymi. Chybéjici hodnota i-t¢ proménné v j-tém rfadku u k-tého shluku je oznacena
9,4 Data x; jsou pfedem standardizovana a oznacena z;.

Pocateéni priblizeni ovliviiuje koneéné usporadani shlukt. Proto algoritmus pro kazdy pokus zcela nahodné
pfifazuje kazdy objekt jednomu shluku. Toto uspofadani je pak optimalizovano. Pokus nastartovat proces z
rozli¢nych ndhodnych uspotradani vysoko zvysi pravdépodobnost nalezeni globalniho optima poctu shluki.

Kritérium vérohodnosti: jde o kritérium tésnosti prolozeni, které je zalozeno na srovnani rozlicnych
konfiguraci shlukti a vychdzi z mezishlukové sumy ctvercii WSSy definované vztahem
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kde c;, je stfedni hodnota (primér) i-té proménné v k-tém shluku. Procento variace (proménlivosti) je definovano
vztahem:
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Chybéjici data: 1ze fidit vypousténi objekti s chybéjicimi hodnotami proménnych pomoci procenta chybéjicich
hodnot u proménnych. Objekty, které maji vice chybéjicich proménnych nez dovolené procento, jsou z dalsi
analyzy vypustény.

(c) Shlukovani metodou stiedi-medoidu

Medoid, cili stied shluku, je sttedni objekt, pro ktery plati, Ze primérna vzdalenost k ostatnim objektim v tomto
shluku je minimalni. Je-li pozadovano & shlukd, bude existovat také £ medoidt. Po nalezeni medoidu jsou data
klasifikovana do shlukt vzdy okolo nejbliz§iho medoidu. Medoidy a shluky se vytvareji na zakladeé vzdalenosti ¢ili
nepodobnosti (dissimilarities).

Proménné shluku. Druhti proménnych je celd fada: Intervalové jsou spojité kladné ¢i zaporné, v linearni skale,
napf. vyska, hmotnost, cena, teplota, ¢as atd. Ordindlni jsou poradova ¢isla stupnice, hodnotici né¢jakou vlastnost,
napt. silny nesouhlas (5), nesouhlas (4), neutralni (3), souhlas (2) a silny souhlas (1). Pomérové jsou kladné
hodnoty, kdy vzdalenost mezi dvéma Cisly je stejna, kdyz i jejich pomér je stejny, napt. mezi 3 a 30 je stejna jako
mezi 30 a 300, chemicka koncentrace, intenzita zafeni, absorbance atd. Nominalni jsou proménné, které¢ vyjadiuji
pouze kvalitu a nikoliv kvantitu, napf. PSC, rasa, barva, nazev mésta atd. Symetrické binarni: maji dvé moznosti,
obvykle ano (1), ne (0). Asymetrické binarni: pfitomnost ¢i nepiitomnost ziidka se vyskytujici udalosti, kdy
nepfitomnost neni tak dtlezita, napf. osoba ma jizvu na tvafi, a tim je 1épe identifikovatelna.




Spithova metoda. Metoda minimalizuje Gi¢elovou funkci pfemistovanim objektl z jednoho shluku do druhého.
Zacina u pocatecniho usporadani shluki, algoritmus pak najde lokalni minimum inteligentnim pfesouvanim objektt
ze shluku do shluku. Jakmile se nepfemisti uz zadny objekt, metoda terminuje. Lokalni minimum vSak nemusi byt
globalnim. Aby program piekonal toto omezeni, zopakuje se nékolikrat hledani vzdy z jiného startovaciho

usporadani a nejlepsi usporadani shlukti je nakonec brano za vysledné. Za ucelovou funkci se bere celkova

K ..
vzdalenost mezi vSemi objekty ve shluku podle vzorceD * 'kj 1? -j d.. , kde K je celkovy pocet shlukd, d,
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je vzdalenost mezi i-tym a j-tym objektem a ¢ je soubor vSech objektti ve shluku £.

Metoda PAM (Partition Around Medoids). Algoritmus se opét pokousi minimali-zovat celkovou vzdalenost

D ve dvou krocich:

1. Nalezne se reprezentativni soubor k objektd. Prvni objekt ma nejkratsi vzdalenost ke vSem ostatnim objektim,
Cili predstavuje stied. Pak se k-1 objektil nachazi tak, ze hodnota D je co mozna nejmensi.

2. Mozné alternativy polohy & objektli jsou vybirany iteranim zptisobem. Algoritmus vyhledava dosud nezafazené
objekty a pfemist'uje je tak, aby se hodnota D sniZovala. Iterace skon¢i, jakmile zmény nezptsobi dalsi snizeni
hodnoty D.

Silueta: poskytuje klicovou informaci o dobrém a $patném shluku. Hodnota siluety s se vypo¢te postupem:
1. Objekt i je ve shluku A a ma primérnou vzdalenost a ke vSem objektlim ve svém shluku. Je-li ve shluku A jediny
objekt, je a = 0.
2. Sousedni shluk B obsahuje objekty, které jsou nejblizsi k objektu i ve shluku A a b je primérna vzdalenost mezi
objektem 7 a vSemi objekty ve shluku B.
3. Silueta s objektu i se vycisli nasledovné: kdyz shluk A obsahuje pouze jeden objekt, je s =0. Kdyza <b, jes
=1-a/b.Kdyza>b,jes =b/a-1. Kdyza =>,jes=0.
Silueta se vy¢isli pro kazdy objekt. Hodnota siluety se méni od -1 do +1 a je mirou Gspés$né klasifikace do shlukt
pii porovnani vzdalenosti uvnitt shluku A se v§emi vzdalenostmi objektd nejbliz§iho souseda B dle pravidla:
1. Je-li s blizko +1, objekt 7 je dobte klasifikovan do shluku A, protoze jeho vzdalenosti k ostatnim objektiim
v tomto shluku jsou podstatné kratsi nez vzdalenosti k objektim nejblizsiho souseda B.
2. Je-li s blizko nule, objekt i se nachéazi kdesi uprostied mezi shluky A a B, a ¢ist¢ ndhodou byl pfifazen do
shluku A.
3. Je-li s blizko -1, objekt 7 je $patné klasifikovan. Vzdalenosti k ostatnim objektd ve svém shluku jsou mnohem
veétsi nez vzdalenosti k objektim nejblizsiho souseda B. Otdzkou pak je, pro¢ byl vlastné zatazen do shluku A.

Urdeni poctu shlukii. Prehlednou statistikou je primérna silueta s, pocitana pies vSechny objekty. Tato hodnota
sumarizuje jak tésné shlukové uspofadani tato proklada analyzovana data. Snadny zptisob nalezeni spravného poctu
shlukli spociva v nalezeni takového poctu, ktery maximalizuje praimérnou siluetu. Oznaéme maximdlni hodnotu
prumérné siluety vsech shlukl £ symbolem SC a pak budeme rozliSovat nasledujici typy shlukovych uspotadani:

sC Vysvétleni uspotfadani do shluki

0d 0.71 do 1.00 Silna a dobra struktura.

0d 0.51 do 0.70 Jesté prijatelna struktura.

0d 0.26 do 0.50 Slaba struktura, asi uméla. Je tfeba najit novou, lepsi.
od -1.00 do 0.25 Naprosto nevhodna struktura.

Diagnostika dobrého shlukovani. Carovy diagram siluet, uspotadany podle stoupajiciho poétu shlukt a
hodnoty siluety, dobfe prokazuje nejlepsi usporadani shluki. Dilezitym kritériem je kladna hodnota siluety s, ktera
by méla byt také vétsi nez 0.50. Je-li silueta pro nékteré shluky mensi nez 0.50 nebo dokonce zaporna, jsou takové
shluky nepravdépodobné a méli bychom hledat jiné.

Dalsi analyza struktury objekti. Po tispésném nalezeni poc¢tu shluki a nejlepsiho shlukového usporadani by
meéla nasledovat diskriminacni analyza, ktera statisticky testuje, jak dobte byly objekty (fadky) roztiidény do shlukd.
Testovani se provadi pomoci Wilkovy statistiky A. Vedle diskrimina¢ni analyzy jsou sestrojeny rizné rozptylové
diagramy, ve kterych je pocet shlukd pouzit jako dilezita proménna. Teprve diagramy odhali a vysvétli pravy smysl
klasifika¢ni analyzy do shlukd.



(d) Fuzzy shlukovani

Fuzzy shlukovani zobecnuje vsechny shlukovaci metody tim, ze umoziuje shlukovani jednoho objektu do vice nez
jednoho shluku, zatimco v bézném shlukovani je kazdy objekt clenem pouze jednoho shluku. Pfedpokladdejme, ze
mame K shlukti a budeme definovat soubor proménnych m, , m, , ..., my , které predstavuji pravdépodobnost, ze
objekt i je klasifikovan do k-tého shluku. V bézném shlukovacim algoritmu je jedna z téchto proménnych rovna
jedné a zbytek roven nule. To ptedstavuje skutecnost, Ze takovy algoritmus klasifikuje kazdy objekt do jednoho
a prave jednoho shluku.

Ve fuzzy shlukovani je “ucast objektu”, Cili pfitomnost objektu, rozdélena do vsech shluki. Proménna m , mize
zde byt rovna 1 nebo 0 a suma téchto hodnot musi byt rovna 1. Nazveme tento process fuzzifikaci shlukové
konfigurace. Proces ma vyhodu, Ze nenuti objekt aby byl zafazen pouze do jediného specifického shluku.
Nevyhodou vsak je, ze se zde objevuje mnohem vice informaci, které musi byt vysvétleny. Fuzzy algoritmus
minimalizuje u€elovou funkci C, ktera je funkci neznamych ucasti ve shluku a dale funkci i vzdalenosti dle vztahu
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kde m,, pfedstavuje neznamou Gcast objektu i v k-tém shluku k a d;; je vzdalenost mezi objekty i a /. Ugasti ve shluku
jsou piedmétem omezeni a musi byt nezapornymi ¢isly a déle ucasti pro jeden objekt musi byt v sumé rovny 1. To
znamena, ze ucasti maji stejna omezeni, jako by to byly pravdépodobnosti, Ze individuum patii do jisté skupiny.

vvvvvv

Velikost “fuzzifikace” v feseni se da zmétit Dunnovym rozdelovacim koeficientem, ktery predstavuje miru, jak tésné
padne fuzzy feSeni na odpovidajici pevné shluky. Za pevné shluky budeme povazovat klasifikaci kazdého objektu
do shluku, ktery ma nejvétsi i€ast. Dunntv rozdélovaci koeficient se vyjadii vzorcem

K N
1 2

FOSN & 8 "

Koeficient lezi v intervalu od //K do 1. Hodnoty F(U) = 1/K se dosahne, kdyZ vSechny ucasti jsou rovny /K.
Hodnota F(U) = 1 plati, kdyz pro kazdy objekt je tiCast jednotkova a zbytek je roven nule. Dunntv rozdélovaci
koeficient miize byt také normovan tak, Ze jeho hodnota se méni od 0 (pln¢€ fuzzy) do 1 (pevny shluk). Normovana
verze ma tvar:

Fe(U) F(U) & (1/K)
1 & (1/K)
Dalsi koeficient ptedstavuje Kaufimanitv rozdélovaci koeficient
1 KN

D) " ~ 7j1 7il (hy & my,)* .

Koeficient ma hodnotu danou intervalem od D(U) = 0 (pevné shluky) do D(U) = 1-(1/K) (dpln¢ fuzzy). Normovana
verze tohoto koeficientu ma tvar

(%)
DOy 1& (1/K)

Oba normované koeficienty Fe(U) a Dc(U) poskytuji dohromady dobrou indikaci optimalniho poctu shluk.
celoéiselna hodnota K by méla byt volena tak, Zze Fc(U) bude nabyvat malé a Dc(U) velké hodnoty.



