7.1. Co je shlukovani

5. SHLUKOVA ANALYZA

@ Cas ke studiu: 6 hodin

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umét

popsat problémy shlukovaci analyzy,

popsat typy shlukd,

popsat typy shlukovacich metod a tiloh jimi feSitelnych,

pro praktické problémy rozhodnout, zda a ktera metoda je pro shlukovani
vhodna,

e pro konkrétni data provést prakticky shlukovaci analyzu dat.
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5.1. Co je shlukovani

o Klasifikace a shlukovani

Shlukova analyza zkouma, zda se mnozina objektd O = {Oy, O, , ..., O} zadanych redlnymi atributy
A = {A), Ay, ..., Ay} pfirozené rozpada na vyrazné podmnoziny objektl si podobnych a pfitom
nepodobnych objektlim shlukt ostatnich. Pokud takové podmnoziny existuji, nazyvame je shluky.

Na prvni pohled jednoducha tloha skryva fadu problémi. Neexistuje jednoznac¢na definice podobnosti
objektld a neexistuje ani jednoznacna definice shluku. Jak uvidime, i zkuSeny analytik musi vyftesit
fadu otazek souvisejicich se zadanou mnozinou objektl, jejich atributy i divodem shlukovani, nez
vybere vhodnou shlukovaci metodu. A stejn¢ jako u jinych metod dolovéani je mozno vysledky
shlukovani vétSinou formulovat jen jako hypotézy o klasifikaci zkoumanych objektt.

Shlukova analyza tedy netvofi ucelenou teorii, ale sklada se z fady metod, zalozenych na riiznych
principech. Tato rdznorodost metod souvisi s riiznorodosti feSenych problémt, pozadovanych typt
vysledkd, casovou i prostorovou slozitosti shlukovaci ulohy pro velka data, neurcitosti definice shluku
apod.

Nez se zatneme podrobnéji zabyvat shlukovanim, zdlraznime si rozdil mezi riznymi typy
rozdélovani objektl do skupin:

e Kklasifikaci nazveme ulohu, kdy je zadano klasifika¢ni kritérium (rozt7idit danou mnozZinu lidi dle
vzdelani) nebo pravidla pro rozklad objekta,

e shlukovanim nazyvame ulohu, kdy kritéria klasifikace nejsou znama nebo kdy i tato kritéria
jsou pfedmétem naSeho vyzkumu; nejsou znadmy ani vzory objektl reprezentujicich budouci
podmnoziny; pokud shluky existuji, lze je interpretovat jako hledané klasifikacni ttidy.
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7.1. Co je shlukovani

a  Ulohy shlukovani
Shlukova analyza tedy fesi nasledujici typy uloh:

e 0 mnozin¢ objektll, zadanych svymi atributy, neni pfedem znamo nic; tkolem je vyslovit hypotézy

o jejich klasifikaci do shlukd; toto je klasicka uloha shlukové analyzy;

ptipadné dale rozpoznat, jestli existuje cela hierarchie takovych rozkladu;

pokud shluky existuji, popsat, ¢im jsou charakteristickeé;

formulovat pravidla, jak se pfipadné dalsi objekty zatradi do jiz definovanych shluki;

jestlize je o mnozing objektl znamo, Ze tvoti k podtiid, pfipadné jsou znami i reprezentanti téchto

podttid, tkolem je nalézt optimalni rozklad mnoziny do takovych tfid; zde ne vzdy jde o ulohu

shlukovani;

e pro danou mnozinu objektl je klasifikace pfedem znama; ukolem je nalézt tutéz klasifikaci
algoritmicky; uloha slouzi k vyzkumu a ovéfovani samotnych shlukovacich metod, pifipadné
k nalezeni automatického klasifikatoru.

0 Historie shlukovaci analyzy

Zacatek oboru se uvadi do roku 1939, kdy R.C.Tryon, profesor psychologie v Kalifornii napsal prvni
monografii "Shlukova analyza".

Hlavni rozvoj oboru spada do 60.-70. let, kdy byly publikovany mnohé monografie a ¢lanky.

U nas existuje jedind monografie s roztfidénim zakladnich typti existujicich obecnych metod i s
puvodnimi novymi vysledky z roku 1985.

Pribézné se stale objevuji nové algoritmy i aplikace. Aplikace uzivaji vétSinou dostupné programy,
které jsou soucasti velkych programovych balikt.

Obcas tyto programy nevyhovuji, hledaji se dal$i metody, vétSinou si nekladou za cil formulovat

vvvvv

v 2D a 3D, objekty se Sumem v datech, hledani podobnosti nenumerickych dat apod.)
S rozvojem dal$ich obort (napt. neuronovych siti), se objevuji i dalsi pfistupy k tloze shlukovani.

S rozvojem datovych skladu a dolovani znalosti z nich nastava rozvoj novych algoritmi pro velmi
rozsahla data.

o Problémy ulohy shlukovani

Na rozdil od asociaci nebo vétSiny jinych metod dolovani neni uloha shlukovani jednoduSe pouzitelna
amatérskym uZzivatelem. Mnozstvi existujicich metod vydava rizné typy vysledki. Bez jejich
podrobnéjsi znalosti mize byt predstava uzivatele o tom, co ziskal jako vysledek, velmi rozdilnd od
skutecnosti.

Nez tedy pristoupime k popisu konkrétnich metod shlukovaci analyzy, musime nejprve zavést nékolik
pojmu a formulovat, v ¢em jsou hlavni problémy shlukovani.

Zakladni problémy, vznikajici pfi feSeni shlukovaci ulohy jsou:

e vybeér atributil charakterizujicich podobnost objekti,
méfeni podobnosti a nepodobnosti (vzdalenosti) objektl
= koeficienty korelace, asociace
»  metriky
e pojem shluku a jeho geometricky model
e  pocet shluki rozkladu, pocatecni rozklad
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7.1. Co je shlukovani

e pojem vzdalenosti shluki
e formulace feSené ulohy, diivod shlukovani.

Postupné je probereme podrobné;ji.

O Vybér relevantnich atributi a podobnost objekti

Chceme-li hledat skupiny podobnych objektd v dané mnozin€¢, musime objekty nejprve dobie
charakterizovat takovymi atributy, podle kterych se podobnost rozezna. To je tloha spole¢nd pro
experta a analytika.

Piiklad 5.1.

Meéjme data o mnoziné lidi. Zname o nich mnoho udajii: o télesném vzhledu — vyska, vaha, vek,
barva pleti, oci, viasi, ..., o jejich sportovnich vysledcich — skokui, behu, plavani, ..., o jejich
studijnich vysledcich — znamkdch z mnoha predmétii, o jejich zdravotnim stavu — tlaku, rozboru
krve, ... atd.

Co ted’ chapeme jako podobné lidi? Jsou si podobnéjsi mali tlusti rizné chytii a zdravi, nebo

chytii riznych pleti a sportovnich vykoni, ...?7

o Zname-li o clovéku jen jméno, miizeme hledat nejvyse skupiny podobnych jmen, ale
nebudeme nic védét o podobnosti osob.

o Mame-li udaje o fyzickém vzhledu (vék, vyska, vaha, miry, barva oci, viasi, typ pleti atd.),
muzZeme najit skupiny fyzicky si podobnych lidi. Jméno nepotiebujeme, jen k identifikaci osob
- stejneho ucinku dosahneme pridélenim jednoznacného cisla.

e Jiného rozdeéleni dosihneme z udajii o vzdélani, prospéchu, znalostech, zajmech, vysledcich

testii teoretickych a praktickych, vykonech. Skupiny podobnych osob nebudou podobné
fyzicky, ale svymi schopnostmi.

e Prakticky nepouzitelného rozkladu dosahmneme pri nahodné volbé atributi jméno, datum
narozeni, barva vlasit a znamka ze zemepisu.

o Prilis mnoho aspektii — naprikiad vsechny télesné i duSevni charakteristiky, jméno, adresa,
adresa dedecka atd. rozdrobi osoby do velmi malych skupin a nebudou k pouZziti.

¢
Pfi vybéru prili§ mnoha atributd by skupin s podobnymi vSemi vlastnostmi bylo zfejmé pfili§ mnoho a
prili§ malych a nefesily by asi nas problém.

Prvnim tkolem tedy je volba, z jakého hlediska se maji objekty klasifikovat. V souvislosti s tim se
musi vybrat relevantni atributy — feknéme homogenni vzhledem ke zvolenému hledisku. Nad stejnou
mnozinou objektld pak mize vzniknout vice zadani, kazdé nad jinou podmnozZinou atributi. Vysledky
spolu nemuseji souviset a pokud ano, netesi ji shlukova analyza, ale metody hledani asociaci v datech.

o Koeficienty podobnosti a vzdalenosti

vvvvvv

atributii pro né nabyva stejnych nebo blizkych hodnot.
Geometricky model

Pro piedstavu o podobnosti objekti pouzivame geometricky model dat: kazdy objekt je zadan
vektorem n cCiselnych atributt. Vektor mizeme chépat jako bod v n-rozmérném prostoru a zadané
objekty pak modeluje mnozina bodt (viz obr. x).
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Obrazek 5.1. Geometricky model 2-rozmérnych dat

Podobnost objektd mizeme chapat pomoci vzdalenosti bodl - ¢im vétsi vzdalenost, tim nepodobnéjsi
jsou si objekty. Dale budeme n¢kdy misto objektli pouzivat body, misto nepodobnosti pojmu
vzdalenost.

Vétsina metod shlukové analyzy pouziva pojem miry vzdalenosti nebo naopak miry podobnosti
objektd.
Pro vyjadifeni podobnosti objektl se pouzivaji bud’ koeficienty asociace nebo koeficienty korelace.

Pro meéfeni vzdalenosti objekti (dudlni pojem k mife podobnosti) jsou pouzivany metriky.
Nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi metrikou je Eukleidovska vzdalenost, ale pouziva se i fada dalSich.

Mira vzdalenosti je pouzivana Castéji, neZ mira podobnosti.

o Meéreni podobnosti nebo nepodobnosti objekti
o Mira podobnosti objekti

Obecné pro vyjadfeni podobnosti objektid hledame takovy piedpis, ktery by kazdé dvojici objektt
(01, Oj) pritadil ¢islo P(Oi, Oj), které bude spliiovat pozadavky:

P(01,09) >0
P(Oi, Oj) = P(0;j, Oi)
P(O1, O1) = max
Problémem muize byt hodnota maxima pro shodné objekty.
Predpisy pouzivané pro vyjadfeni podobnosti objekti muzeme rozdélit na dva zékladni typy:
koeficienty asociace a koeficienty korelace.
Piiklad 5.2.

Pro objekty s binarnimi znaky miize byt mirou podobnosti pocet shodnych znaki.
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o Koeficienty asociace

jsou pouzivany pro objekty charakterizované pouze binarnimi znaky. Asociaci dvou objekti Oi, Oj
charakterizujeme frekvencni tabulkou tvaru

01\02 1 0
1 a b r
0 c d s
k 1 m

kde frekvence a, b, ¢, d znamenaji

a pocet hodnot atributti, pro které je O1(Ai) = 02(Ai) =1

b O1(Ai) = 1 A 02(Ai)=0
c O1(Ai) = 0 A 02(Ai) = 1
d 01(Ai) = 02(Ai)=0

a, d jsou frekvence shod, b, ¢ jsou frekvence neshod.

Koeficienty asociace jsou definovany pomoci hodnot a, b, ¢, d. Vyskytuje se jich v literatute fada,
vétSinou nabyvaji hodnot z intervalu <0, 1>. Uvedeme si n¢kolik z nich:

Jaccarduv koeficient
Aj=a/ (atb+c)

Sokaluv koeficient

Ag = (at+d) / (atb+ct+d)

Priklad 5.3. [Luk13]
5 skrinek bytovych stén s riznym vybavenim je popsdano bindrnimi atributy, znamenajicimi

obsahuje/neobsahuje prislusnou skiinku. Jsou to atributy: skiinika dolni, horni, Satnik, zasuvky,
televizor, knihovna, pradelnik, pribornik, poradac, zaves.
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Obrazek 5.2. Skiinkové sestavy
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Binarni data charakterizujici skFinky jsou v matici

skrin do hor Sat ZAas tele kni pra pri por Zav
01 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0
02 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0
03 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1
04 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1
05 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0

Grafické porovnani hodnot koeficientii asociaci skrinek. Vidime, Ze hodnoty koeficientii se sice
lisi svymi absolutnimi hodnotami, ale jejich vzajemné vztahy se témér nelisi.
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Obrazek 5.3..Grafické porovnani asociaci objektl riznymi koeficienty asociace

o Koeficient korelace

Koeficient korelace objekti Oi = (X1, - - - , Xin), O] = (Xj1, - - - > Xjn) s realnymi atributy se ur¢i podle
vzorce
k;; 1L
__ Y — ¥ ¥
Tij = ku__zxil Xjp =X - X;
Sl Sj n 1=1

kde xja xjjsou stiedni hodnoty objektii Oi, Oj,
sia sj jsou smérodatné odchylky objekti.
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Tento koeficient je pouzitelny jen v nekterych piipadech pro realné znaky, kdy maji vSechny stejnou
mérnou jednotku, nebo po standardizaci. Jinak pramér hodnot znaki jednoho objektu nema realny
smysl.

o Mira vzdalenosti objekti
Duélnim pojmem k mif'e podobnosti objektl je mira nepodobnosti neboli mira vzdalenosti objekti.
Pro méteni vzdalenosti objektl jsou pouzivany metriky.

Metriky vychazi z geometrického modelu dat, kde objekty o n znacich chapeme jako body v n-
rozmérném FEuklidovském prostoru Ep. Pak podobnost objekti mtizeme vyjadiovat pomoci

vzdalenosti jim odpovidajicich bodi.

Metrika V je funkce definovand na Ep x Ep, ktera pfifazuje kazdé dvojici bodi (Oi, Oj) ¢islo
V (01, Oj) takové, ze plati:

V (0i,0j))=0 < Oi=0j

V (0i, 0j)> 0

V (0i, 0j) = V (0j, Oi)

V (0i, 0j) + V (0j, Ok) = V (Oi, Ok)

Nekteré z pouzivanych metrik:

Eukleidovska vzdalenost - nejznaméjsi metrika
V (0i, 0j) =V( = (ai-bi)2)
i=1

Metrika V1 dana predpisem

n
V1 (0i, 0j)= T |ai-bi|
i=1

Sokalova metrika
Vs (0i, 0j) = O (V2 (0i, Oj) / n)

Sup - metrika Vg
Ve (0i, Oj)=max {|ai-bi|}
i=1,...n

Priklad 5.4. [Lukxx]

K porovnani mame 4 jednoduché obrazce sloZené z obdélnika o strandach a, b a pulkruhu o
polomeru c.

Jejich popis v datové matici je

obraz a b C
01 5.0 4.0 3.0
02 7.6 6.0 4.4
03 6.0 4.0 3.0
04 3.0 4.0 5.0
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Obrazek 5.4. Shlukované obrazce

Grafické porovnani hodnot riuznych metrik. Opét vidime, Ze hodnoty se sice liSi svymi
absolutnimi hodnotami, ale jejich vzajemné vztahy se témér nelisi.
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Obrazek 5.5. Grafické porovnani vzdalenosti objektl riiznymi metrikami
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o Pojem shluku

Definovali jsme podobnost a vzdalenost dvou objektt, dale je nutné definovat, co je shluk objekti. V
literatuie se asto shluk uvadi jen vagnim popisem, zachycujicim intuitivni pfedstavy analytika.

Piiklad 5.5.

Podivejme se na nekolik bodit v roviné na obr. x, které chapeme jako obrazy dvourozmérnych
objektii s redalnymi atributy. O dvou skupindch v levé casti obrazku se zirejmé vsichni shodnou, Ze
tvori shluky. Intuitivné chapeme jako shluk body blizko sebe a pomérné vzdalené bodiim ostatnim.
Ovsem body v praveé casti obrazku jiz tak jednoznacné nejsou. Tvori dva ,,rozsochaté* utvary, ale
neni mozné o nich rict, ze v ramci jednoho utvaru jsou vSechny blizko a vzdalené bodum utvarii
ostatnich. Jsou to tedy shluky nebo ne?

o O Y
°°og ogoooo °o°
) o 06
o o
o
o ©
& L
O o
o
0°%o
Qo

Obrazek 5.6. Skupiny boda v roviné

Z mnoha definici shlukt v literatufe uvadénych se uvedeme jako piiklad dvé€, reprezentujici tato
rozdilna chapani pojmu shluk.

Definice 5.1.

Je dana mnozina objekt O = {O1, ..., Om} a koeficient vzdalenosti objektt V. Shlukem
nazveme takovou podmnozinu X € O, pro niz plati
max V (01, Qj) < min V (Ok, Oi)

01,0jeX OieX, OkeX

Definice 5.2.
Je déana mnozina objekti O = {O1, . . ., Om} a koeficient vzdalenosti objektli V. Objekt Ox
nazveme o-souvislym s objektem Oy pro dany prah o, existuje-li fetéz objektdi Ox =
01,02,...,0k = Oy, k> 1, takovy,7ze V (Oi, Oi+l)<a proi=1,...,m-1.
o-souvislym shlukem (a-shlukem) nazveme takovou podmnozinu X € O, pro niz plati, ze kazdy
par objektl z X je a-souvisly a zadny objekt z (O — X) neni a-souvisly s zadnym objektem z X.
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Obrazek 5.7. Skupiny bodu tvotici shluky 2 riznych typi

Definici 1 odpovidaji skupiny bodi vlevo, ale ne dvé skupiny boda vpravo. VSechny Ctyfi skupiny ale
odpovidaji definici 2.

o Typy shluki

Prvni typ shluku nazveme kulovym — protoze jeho body jsou rozloZeny okolo pfirozeného stiedu

N 2

Druhy typ shluku mize nabyvat libovolny ,,tvar®, za shluk jej povazujeme proto, ze existuje mezi
kazdymi dvéma objekty ,,cesta”, spojujici sousedni objekty vzdalenosti dostate¢né malou. Tyto shluky
nazyvame prirozenymi nebo obecnymi.

Ziejm¢ kulové shluky jsou zvlastnim ptipadem shlukl pfirozenych. Obecné nelze vyzadovat, aby
shluky byly kulové, bud’ jsou, nebo nejsou. Realné¢ shluky mohou existovat v nejriiznéjSich
seskupenich.

Jak uvidime niZe, ne vSechny shlukovaci metody chapou shluk ve stejném smyslu, a proto i jejich
vysledky nad stejnou mnoZinou objekti jsou rizné. Nasim tkolem bude umét se orientovat jednak
v tom, jaky vysledek potifebujeme, jednak v tom, kterou metodu k jeho dosazeni mame zvolit.

Existuji metody, které najdou ptirozené shluky jakychkoliv tvar(. Jsou vSak také metody, které davaji
jako vysledky ,,shluky* vzdy kulové, at' je skutecnost jakakoliv (viz. obr. x., kde se bod patfici
k jednomu piirozenému shluku dostal do jiného kulového ,,shluku®).

Ovsem 1 toto feseni muze byt nékdy uzitecné — pokud hledame optimalni rozloZeni bodd vzhledem
k nekolika stfedim. Neni to vSak uloha shlukovaci. Jesté se k tomuto problému vratime u konkrétnich
metod.

o Charakteristiky shluki

Konec¢nym cilem pii shlukovani obvykle je nalézt pravidla, podle kterych se objekty zatazuji do
jednotlivych nalezenych shlukt. K tomu potfebujeme kazdy shluk popsat néjakymi udaji, které by
shluk vhodné charakterizovaly. Které udaje to mohou byt?

Ptirozené by se nabizelo t€zisté shluku, tedy bod, jehoz atributy tvofi primérné hodnoty atributii bodi

VW ew

Nekdy tézisté dokonce nelezi ,,uvniti* shluku.
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Jako dalsi udaje se nabizi vzdalenosti vnitroshlukové (co nejmensi) a mezishlukové (co nejvétsi), jak
by odpovidalo definici 1. OvSem z obrazku je patrno, Ze to také nejsou vhodné charakteristiky.

Optimalné¢ by meéla definice shluku (a tedy i charakteristika kvality rozkladu a charakteristika
ptislusnosti objektu ke shluku) brat v avahu soucasné

vzajemnou podobnost bodi uvnitt shluku (minimalni)
vzajemnou vzdalenost shlukli navzajem (maximalni)
tvar shlukt (kulovy — pfirozeny tvar)
charakteristické vlastnosti jednotlivych shlukti:
pocet bodd, t€zisté, minimum, maximum, stand. odchylky, ..,, homogenita
e  charakteristické vlastnosti celkového rozkladu na shluky:
pramérna minimalni vzdalenost shlukt
pramérna minimalni vzdalenost t&zist’
vzajemné vzdalenosti t&ézist’
celkova X ¢tverct chyb

Takova charakteristika ov§em neexistuje, protoze by musela obsahovat i protichtidné parametry. Proto
neexistuje ani jednoznacny vysledek. Pozdé&ji si uvedeme, jakymi udaji je mozno shluky popsat pro
uspokojivy popis.

o Typy shlukovacich metod

Jiz jsme zminili, ze shlukovou analyzu tvofi fada metod, zaloZenych na rGznych teoriich nebo jen na
intuitivnich predstavach autorti, jak se k vagnimu pojmu shluk dobrat. Do kazdého algoritmu je
zabudovana jakasi ,heuristicka“ zkuSenost konstruktéra metody, rizné metody to provadi rtiznou
taktikou. Pfesto mnozi autofi nezavisle na sobé definovali velmi podobné algoritmy a tak chapali
,»,shluk stejné.

Existujici metody je mozno délit podle n¢kolika kritérii, nejdtlezitéjsi jsou
dle cile shlukovani na

e nehierarchické, produkujici prosty rozklad objektti na podmnoziny;
e hierarchické, produkujici hierarchii rozkladt, kde kazdy rozklad je zjemnénim ptedchazejiciho;
jsou vyvinuty riznymi autory, li§i se vétSinou definici podobnosti objektli a podobnosti shlukii.

dle tvaru vyslednych shluki v geometrické interpretaci na

wov e

e shluky kulové, body soustfedéné vicemén¢ pravidelné kolem svého téziste,
¢ shluky obecné tvoii souvislé husté oblasti nejriznéjsich tvara, které neni mozno dost dobie

WV

dle rozloZeni vyslednych shlukii na

e disjunktni shluky (klasické shlukovani, odpovidajici nepodobnosti objekti riiznych shluki)
e prekryvajici se shluky nebo téz fuzzy-shluky pro zvlastni piipad zadané tlohy.

dle procesu shlukovani (typu algoritmu)

e sekvenéni - mnozinu objekt jednim (sekvencnim) priichodem rozdéluji do shlukii; obvykle se
pouzivaly pro velky pocet objekti, které se nevesly do paméti, vysledky nebyvaly kvalitni;

e paralelni - mnoZina objektl je podle potteby prochazena vicekrat
primé - algoritmus piimo vytvari hledany rozklad, mize prochazet objekty vicekrat;

o optimaliza¢ni - hledaji optimum néjaké kriterialni funkce, obvykle iteracemi z néjakého
zadaného ¢i vygenerovaného pocatecniho rozkladu; pribézné je vytvaiena fada zlepSujicich se
rozklad;
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e rekurzivni - hierarchické, které vytvareji nasledujici rozklad pomoci predchazejiciho rozkladu,
ne pomoci pivodnich objektd;

e  heuristické - v jistém smyslu vSechny, zde vSak chdpeme jako heuristické ty, které vyuzivaji k
hledani rozkladu prohledavani prostoru vSech moznych rozkladd s vyuzitim heuristické funkce.

e neuronovou siti - proces nealgoritmicky, pti vhodném poc¢ate¢nim nastaveni sité rychly,

Tomuto déleni odpovidaji rtizné typy definic pojmu shluk. Kazda metoda umi vyhledat jeden typ
vysledku — tvaru a rozlozeni shlukli, obvykle se to vSak v literatufe nijak nezdiraznuje. Pro volbu
metody vzhledem k dané uloze nebyvaji uvedena kritéria, vSe zalezi na intuitivni volbé C¢i
zkuSenostech analytika. Také u nabizenych SW systémi pro dolovani dat nebyvaji tyto skutecnosti
(zvlasté tvar vyslednych shlukll) nijak uvedeny a nedostatecné pouceny uzivatel miize dostat velmi
zkreslené vysledky, aniz o tom vi.

Nejrozsitenéjsi typy metod je mozno rozdélit dle typu (hierarchie/ne), typu rozkladu (disjunktni/ne),
castecné dle tvaru vysledku (kulovy/pfirozeny) na nasledujici metody. Mimo to mohou existovat
mnohé dalsi metody, které obvykle fesi specifické ulohy.

B optimalizacni s pevnym poctem shlukl k
optimalizujici i pocet shlukt k
analyzy modua

nehierarchické fuzzy k-stiedové

metody — mneuronové sit¢ — Kohonenovy mapy
hierarchické aglomerativni po dvojicich
po n-ticich
divizivni

Charakteristiku uvedenych typt a jejich zakladni algoritmy uvedeme postupné podrobné.

o Testovaci data pro shlukovani

V nasledujicich kapitolach budeme pouzivat pro prezentaci vysledkl jednotlivych metod nékolik typt
dvourozmérnych dat. Data byla vytvofena pro testovaci Gcely. Dvourozmérna jsou proto, Ze jejich
zobrazenim v roving s vykreslenim vysledku se snadno porovna ,.intuitivni“ pfedstava uZzivatele o
vysledku se skute¢nym vysledkem kazdé metody.

Data 1: Sedm zfetelnych pfirozené ,.kulovych® shlukt, pfipadné 2 urovné shlukovani
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Data 2: Tt zietelné obecné shluky

Data 4: H-data s nahodnou chybou <-0.05,0.05> [Ling, 1977]
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Data 5: 2 nevyrazna hustsi mista ~ 2 shluky?
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7.1. Co je shlukovani

Z Shrnuti pojmu 5.1.

Klasifikace a shlukovani. I'Jlohy shlukovani.
Problémy uloh shlukovani.
Vybér relevantnich atributi a podobnost objekti.

Koeficienty podobnosti a vzdalenosti.

Mira podobnosti objektu. Koeficienty asociace. Koeficient korelace.

Mira vzdalenosti objekti.

Pojem shluku. Typy shluki.

Shluky kulové a shluky prirozené.

Charakteristiky shlukd.

Typy shlukovacich metod.

Metody hierarchické a nehierarchické. Shluky disjunktni a shluky piekryvajici se.

? Otazky 5.1.

°

Co rozumime klasifikaci objektii a co shlukovanim?

Které ulohy musime postupné vytesit pti shlukovani objekt?

Podle ¢eho vybirame atributy vhodné pro popis shlukovanych objekta?

Jak méfime podobnost objektt a které miry podobnosti znate?

Co je mira vzdalenosti objektt, jak souvisi s podobnosti a k ¢emu se pouziva?
Které miry vzdalenosti objektii znate?

Co je shluk?

Jaké typy shluki rozliSujeme?

A S AN I S

Cim je mozno shluky charakterizovat?
10. Které hlediska pro dé€leni a které typy shlukovacich metod znate?

11. Jaké typy vysledkl dostavame metodami nehierarchickymi a metodami hierarchickymi?

Q Ulohy k FeSeni 5.1.

=

1. Jsou déna data BANKA, obsahujici 1027 zdznamt o poskytovanych tivérech za minulych 5 let.
Jejich struktura je
BANKA pohlavi [muz/ Zena],
vek [roku],
svobodny [ano / ne],
nezamestnany [ano / ne],
cim_ruci [auto, dum, PC, kolo],
problematicky region [ano / ne],
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mes_prijem [Kc],

hotovost u_banky [Kc],
pocet_mesicu_splatky,
pocet_roku u souc_firmy,
dostal_uver [ano / ne],
splacel_bezproblemové [ano / ne])

Formulujte shlukovaci ulohu (jak se da vyuzit shlukovani nad t€émito daty), vyberte z dat vhodné

atributy, navrhnéte metody jejich predzpracovani, miru podobnosti ¢i vzdalenosti a urcete typ
hledanych shlukd.

Jsou dana data z evidence studentt sportovniho GYMNAZIA s atributy: $kolni rok, tfida, u¢itel
[jméno], jméno [studenta], pohlavi [chl/div], vk, vyska, vaha, dale maximalni vykony sportovni
za aktualni rok ve skoku vysokém [cm], dalekém [cm], béhu 100m [12.3 sec], béhu-400m a
zavérecné znamky z CeStiny, ciziho jazyka [ruStina a pozd¢ji anglictina], matematiky, fyziky,
dé&jepisu a zemépisu. Data jsou pofizovana za dobu 30 let.

Formulujte shlukovaci ulohu (jak se da vyuzit shlukovani nad témito daty), vyberte z dat vhodné

atributy, navrhnéte metody jejich pfedzpracovani, miru podobnosti ¢i vzdalenosti a zvolte typ
hledanych shluk.
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7.2. Shlukovani nehierarchické

5.2. Shlukovani nehierarchické

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umat

e rozlisit ulohu optimalniho rozkladu od ulohy shlukovaci,

e vybrat vhodnou metodu pro vypocet dané ulohy a nastavit jeji vstupni
parametry,

e pro praktické problémy rozhodnout, zda a kterda metoda je pro shlukovani
vhodna.

LI Vyklad

Metody nehierarchické hledaji nejlepsi prosty rozklad mnoziny objekti na shluky, tedy na disjunktni
podmnoziny. Rada typi téchto metod dava rizné typy vysledk.

Pocet moznych rozkladi m objektd na podmnoziny je dan rekurzivné vztahem

n

P[1]=1 Pln+1]=1+2 ( (™). P[i])

i=1
vyraz konverguje k

1+XZ(Pn]*xn)/n! —» exp(exp(m)—1)

Piiklad 5.6.
pron= 10 je pocet podmnozin 1.16 E 5
20 5.17E 13
30 8.74 E 23
40 1.57E 35

¢

Odtud je zfejmé, Zze neni mozno prochazet a testovat vSechny mozné rozklady, je nutné hledat
algoritmy testujici jen ,,pravdépodobnéjsi* rozklady, tedy do algoritmu je zabudovana zkuSenost
konstruktéra metody. Rizné metody to provadi riznou taktikou.

o Metody optimalizac¢ni

hledaji nejleps$i rozklad mnoziny objektl iteracnim zplisobem. Pocatecni rozklad (zadany nebo
vygenerovany) zlepsuji tak, ze hledaji rozklad s lepsi hodnotou zadané kriteridlni funkce. Metody se
navzajem lisi zptisobem prohledavani mnoziny vSech moznych rozkladd. Jednodussi z nich hledaji
nejlepsi rozklad pro dany pocet shluki, obecnéjsi hledaji soucasné nejlepsi rozklad i pocet shluka.

Cilem je najit takovy rozklad, pro ktery kriterialni funkce nabyva extrému. Po zvoleni kriterialni
funkce je uloha teoreticky definovana a je mozno optimalni rozklad najit. Problémem je zvolit metodu,
ktera vede rychle k cili. Prohledavat v§echny mozné rozklady, byt jich je konecné mnoho, ¢asto neni
unosné ani na pocitacich - pro jejich velky pocet. OvSem ani formulovani kriteridlni funkce neni tak
snadné, proto vzniklo mnoho metod.
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Optimalizacni metody vychazeji z pfedem urceného poctu shlukid a iteracné zlepsuji rozklad
vzhledem k zadanému tvaru kriterialni funkce nebo k jinak definovanému konci algoritmu (n¢kdy se
tyto typy algoritmtli nazyvaji horolezeckymi).

a Problém pocatecniho rozkladu

Algoritmy optimaliza¢ni zac¢inaji zadanim nebo odvozenim pocate¢niho rozkladu mnoziny objektd.
Optimalni je pfipad, kdy uzivatel ma néjakou znalost nebo ptedstavu o datech pfedem, dovede urcit
pocet shlukd 1 jejich priblizné charakteristiky. Pokud ne, pouziva se bud’ ndhodné zadani pocate¢nich
bodl, nebo se provadi jednoduché piedzpracovani, které rozmisti pocateéni body rovnomérné do
zadané mnoziny bodu.

Pocet bodli = pocet shlukil oznac¢ime k. Také tento pocet uzivatel bud’ zaddva, nebo se provadi nékolik
vypocti s riznymi k a vybere se ten s nejlepsi hodnotou kriterialni funkce.

Metody zadani poc¢atecniho rozkladu

TYP1 prvnich k bodii zadané mnoziny dat

TYPN - Kkbodinahodné vybranych ze zadanych
body nadhodné se soufadnicemi ndhodné¢ vygenerovanymi v ramci variacnich intervalti
soufadnic

TYPD - body vybrané uzivatelem z mnoziny danych boda
- body zadané uzivatelem pomoci soutadnic (hodnot atributit)

TYPF (Fromm)

a sténami rovnob&znymi se soufadnymi rovinami a hranami rovnymi dvojndsobku
standardni odchylky ptislusné soufadnice ...

yii= ti+tsgn(sin(2.n/2'-2.1/2"" )
TYPC

VVVVVVVV

v

Obrazek 5.8. Analyza nasazeni poCatecnich typickych bodu dat
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o Metody optimalizacni k-stifedové s pevnym poctem shlukii

Nejuzivanéjsi ,,shlukovaci‘ metodou, vyskytujici se ve véts§iné SW systémil pro statistiku, analyzy dat
i pro dolovani znalosti, je k-stfedova metoda se zadanym pevnym poctem shluki. Existuje nékolik
jejich variant, které se jen malo 1isi iteracnim algoritmem. ProtoZe jde o velmi jednoduchy, pfirozeny a
relativng rychle konvergujici algoritmus, je jeho obliba vysoka.

Prvni zakladni verzi formuloval Forgy.
Zikladni algoritmus FORG

zadani poc¢tu shlukd Kk,
zadani k poc¢ate¢nich typickych bodd,
ptitazeni kazdého bodu k nejbliz§imu typickému bodu a jemu odpovidajicimu shluku,

wov e

2

pokud doslo ke zméné v pfifazeni bodii shlukiim, opakovani od bodu 2.,
vypocet charakteristik vysledného rozkladu.
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Od tohoto algoritmu jsou pak odvozeny néckteré varianty, které vSak nemaji vyrazné odlisny ani
prabéh vypoctu, ani vysledek.

Varianta Janceyova
JANC
algoritmus jako u FORG, jen bod 4 definuje nové typické body jinak:

4. definovani novych typickych bodd do bodli soumérné sdruzenych s ptivodnimi typickymi

2

Varianta MacQueenova
MACQ

od predchézejicich dvou metod se 1isi tim, Ze piepocitava typicky bod skupiny po kazdém piemisténi
bodu. To zplisobuje zavislost vysledného rozkladu na usporadani mnoziny shlukovanych objektd. Tato
metoda provadi pfifazeni jen 2x, neiteruje rozklady az do ustaleni bodu.

1. zadani k poc¢atecnich typickych bodd,
2. ptitazeni kazdého bodu k nejbliz§imu typickému bodu a prepocteni typickych bodti zmensené i
zvétSené skupiny.

Varianta Wishartova

WISH

konvergentni varianta metody MacQ, po dvou bodech algoritmu MACQ nasleduji
3. pokud doslo ke zmén¢ v prifazeni bodt shlukim, opakovani od bodu

4. vypocet kriterialni funkce vysledného rozkladu

Protoze jde o velmi rozsifené metody, podivame se na jejich vysledky podrobné na testovacich datech.
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Piiklad 5.7.

3 shluky, metoda k-stiedova, 4 typicke body

I
3 |4
w& 2
N e A
b
’

¢
Priklad 5.8.

3 shluky, metoda K-stredova, 3 nahodné typické body
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Piiklad 5.9.

4 obecné shluky, metoda K-stiedova, 4 odvozené typické body

Piiklad 5.10.

homogenni mnozina, metoda K-stiedova, 4 nahodné typické body (2 x jiné)

NN e

7 AN
- /// \\\ \\
R A T T

¢

Zavér: metoda k-stiedova neshlukuje, vysledkem nejsou pfirozené shluky, ale k kulovych
podmnozin objektl. Metoda nerozpozna, zda mnozina bodu skutecné obsahuje shluky a kolik, ale
vykaze jako vysledek ,,shluky“ i v dokonale homogenni mnozing. Je vysoce zavisla na pocatecni volbé
typickych bodii vzhledem ke shlukované mnozin€ bodii a nékdy dava velmi chybné vysledky i pro
mnoziny se zietelnymi shluky. Pokud v datech existuji izolované body (jednoprvkové shluky), mohou

dale vyrazné zkreslit charakteristiky vyslednych shluki.

Metoda hleda optimalni rozklad mnoziny (vzhledem k dané kriterialni fci) na k podmnoZin “tak,

aby vSechny body mély ke svému stiedu ptiblizné stejné daleko™.
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Piiklad 5.11.
Vhodné vyuziti k-stredové metody.
Je dana mnozina obytnych domii svymi zemépisnymi souradnicemi v rozsahlém prostoru. Firma
provadejici sluzby ma v umyslu zridit 4 provozovny. Pouzitim k-means algoritmu se 4 typickymi
body najde optimalni rozlozeni domit na 4 casti, najde stredy téchto , shlukii” a tam umisti
ProvozZovny.

.
o Metody optimalizacni k-stfedové s proménnym poctem shluki

Velmi optimisticky zni zlepSena varianta k-sttedové metody, ktera navic v pritb¢hu iteraci testuje, zda
okamzité skupiny bodl ,,maji tendenci® se rozdélit nebo naopak sloucit a tim optimalizuje i ptivodni
zadany pocet shlukti. Prvni metoda tohoto typu byla pojmenovana ISODATA. Dodnes se pod timto
nazvem objevuje, i kdyz jde obvykle o jeji zlepSeni a automatizované nastavovani parametrt, které
byly ptivodné zadavany uzivatelem. Uvedeme si jednu takovou variantu metody ISODATA

CLASS

hleda optimalni pocet shluki i nejlepsi rozklad;
pro podminky slucovani nebo rozdélovani je definovano nekolik konstant:
THETAN = minimalni pocet bodl ve skupin€, implicitné¢ THETAN =3
SO = pocatecni rozdé€lovaci prah, implicitn€ SO = 0.6
GAMA = maximalni pocet iteraci, implicitné¢ GAMA = 2*m (m je pocCet objekt)

Algoritmus CLASS

1. Zadani poctu k pocatecnich shlukti a k po¢atecnich typickych bodi.

2. Pocatecni rozdéleni bodli metodou FORG

Dale je algoritmus iteracni, v kazdém kroku se provadi tato tfi rozhodnuti 3-5:

3. Zmrazeni malych shlukii: skupiny o méné nez THETAN bodech, které se nezménily v poslednich
dvou iteracich, jsou z dalsi analyzy vylouceny;

4. Rozdéleni shlukii: v m-té iteraci definujeme rozdélovaci prah

1-S0

Vvt
N 2

N 2

Podrobnéji: V kazdé iteraci jsou ted’ néjaké shluky. Pro kazdy ztéchto shlukd postupné je

spocitano t€zisté T [X, y, ...], tedy pro shluk Si je to tézist¢ Ti [xi, yi, ...].

wov e

Vezmeme atribut - souradnici x, tedy xi tohoto t€zisté a postupné vSechny body shluku Si, téch je
h (tfeba 10). Pro kazdy bod (naptiklad bod Z [a, b, ...] ) shluku spo¢itame jeho odchylku od téziste,
tedy (xi — a) ... oznaceno xij. Tyto odchylky s¢itame — zvIast' ty, pro néz né a>xi = to jsou body

wov ot

10). Kazdy soucet vydélime po¢tem bodi vpravo (= k1) a vlevo (= k2) a dostaneme Dj1 a Dj2.

kl k2
Dj1= l/kl.'_leij Dj2= 1/k2.._22‘,xij
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Soucasné se pocitd maximum téch odchylek (a-xi) pro body vpravo a vlevo, oznacime napiiklad
max_ P amax L.

Totéz udélame pro atributy dalsi y, ...: vzdy s¢itame odchylky (yi — b), mame tedy Djl_x, Dj2 x
... pro soufadnici x a Dj1_y, Dj2_y ... pro soufadnici y atd.

Dale se definuji hodnoty

i max X j max X;
pro body vlevo a vpravo od tézisté, j=1, ... ,S

Kdyz mame ty Djl, ... atd, spocitaji se 2 maxima — jedno pro pravé body, jedno pro levé body, ve
jmenovateli zlomku jsou max P a max L; to se udéla pro vSechny soufadnice (pro x, y, ...) a
z nich se vezme maximum, tedy al a a2 je nejvétsi z téch pravych (levych) zlomku.

Je-li v m-té iteraci pocet skupin mensi nez 2k (k je pocateéni pocet shlukl), al > Sm nebo a2 >
Sm a zaroven je pocet bodu vétsi nez 2*(THETAN+1), rozdéli se shluk podle té j-té soutadnice, v

N 2

shluku.

5. Zruseni shluku: v kazdém kroku se vypocte minimalni vzdalenost skupin

h
TAU= 1/h. XD
i=1
kde h je soucasny pocet skupin, D je minimalni vzdalenost t€zisté i-té skupiny od té€zist ostatnich
skupin. Jestlize pro i-tou skupinu plati D; < TAU a zarovei je pocet skupin vétsi nez K/2, zrusi se

2%

Po kazdé zméné¢ se provede FORG. Iterace se provadi do ustaleni, maximalné GAMA-krat.

Jak se da ocekavat z pouziti metody FORG pro kazdy mezivysledek, vysledkem jsou opét kulové
»shluky*.

Uvedeny algoritmus vSak neni idealni ani pro optimalizaci rozkladu. Napiiklad kritérium pro
rozdelovani shlukt testuje rozdéleni jen podél soufadnych os (= vzdy podle jednoho atributu).

0 Fuzzy C-means algoritmy

jsou variantou metod optimaliza¢nich se zadanym pevnym poctem shlukli, ovSem na rozdil od vSech
ostatnich metod hledaji ,,shluky* piekryvajici se. Existuji ulohy, kdy takovy vysledek dava smysl, i
kdyz nejde o typickou shlukovaci tlohu (viz ptiklad nize).

Fuzzy zobecnéni minimalni odchylky shlukovani bylo definovano vroce 1973 [x] a byl vyvinut
algoritmus minimalizace kriteridlni funkce. Tato prace byla pozdé€ji zobecnéna [x] pro nekonecné
cilové funkce spolu s algoritmem minimalizace vysledného problému. V roce 1985 [x] byla
formulovana modifikovana verze, kterd zarucuje konvergenci fuzzy shlukovaciho algoritmu ( podle c-
typickych bodii ) bud’ k lokdlnimu minimu nebo k sedlovému bodu cilové funkce.

Shlukovaci tloha je definovana jako minimalizace vyrazu

n

In(W,Z)= zz wi™ [l Xi - 7 [

i=1 j=1

C
s podminkou, Ze w;; € <0,1>, Z wij=1pro 1<i<n,
Jj=1
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7.2. Shlukovani nehierarchické

wij = Opro 1<i<nal<j<c,

Z wij >0 pro 1<i<c
Jj=1
kde n je pocet bodu
¢ je pevny a zadany pocet shlukt
m je skalar, tzv. vadhovy exponent (m > 1)
s je dimenze daného prostoru
A je jakakoliv kladna symetrickd matice s X s
x; € R®, 1<i<n jsou dané body v charakteristickém prostoru R®
7€ R®, 1<j<c jsou stiedy shlukt
| |la je norma skalarniho sou¢inu v R®
wj; piedstavuje miru asociace vzoru ( daného bodu ) i se shlukem j
Z=[z,2, ... Z. | je matice stfedii shlukid s x ¢
W = { wj; } je matice n X c.

Fuzzy shlukovaci algoritmus alternuje mezi pocitanim Z a W dokud bud’ sttedy Z nebo ¢lenska funkce
W se neopakuji, potom algoritmus konci. Jestlize je m = 1, potom fuzzy shlukovaci algoritmus
kone¢né konverguje a zastavi se v lokalnim minimu jestlize jako mira vzdalenosti je bran Ctverec

Euklidovské vzdalenosti.
Matematickym dikazem se zde nebudeme zabyvat.
Fuzzy shlukovaci algoritmus ( pomoci c-typickych bodi )

1. Zadej: n (je pocet bodll )
¢ (je pevny a znamy pocet shlukil, 2<c<mn)
s ( dimenze daného prostoru, pocet atributil )
m ( skalar, tzv. vahovy exponent ,1 < m <00 )
€ (chybova tolerance )
| . |la ( norma skalarniho souinu v R®)
A ( jakakoliv kladna symetricka matice s X s )
X=(x7,X2,..%, ) (x; € R®, 1 <i<n jsou dané body v charakteristickém prostoru R®)

Bud W = { w9 } nebo Z V=177, ,72% ... 291,
kde W je matice n x ¢, Z'” je matice stiedt shluki s x ¢,
w;; piedstavuje miru asociace vzoru ( daného bodu ) i se shlukem j
Z;ieR 5. 1<j<c jsou stiedy shluki.
2. Opakuj
JestliZe v kroku 1 byla zadana matice W ,
potom nejprve piepocitej stfedy shlukl {z(‘)j} vzorcem

n
z (wy)" x;
i=1

5= E—— prol<j<c (1)

PIRCOE
i=1

a potom matici W vzorcem

LY (xi-zla/ - 24 1) 2™ D) estlize zg#xi, g = 1,2, oy ©
q=1
wy= - 1 jestlize zj=x; (2)

\ 0 jestlize z;=Xx, ,s#1.
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7.2. Shlukovani nehierarchické

Jestlize v kroku 1 byly zadany sttedy shluka Z ©,
potom nejprve piepocitej W podle vzorce (2) a potom Z “ podle vzorce ( 1).

dokud | WV - pY | < €.

3. Vysledek je matice Wa Z .
Priklad 5.12.

¢

a

Jednoduchy priklad vyuziti fuzzy-shlukovani je tento: mame danu mnozZinu 50 ovocnych mostii
neznameho slozeni (z jakého ovoce jsou vyrobeny). Ddle je dana mnozina 5 mostii homogennich
(jablecny, visiiovy, pomerancovy, grepovy, rybizovy), ty tvoii pevny pocet typickych bodii.
Otazkou je, ze kterych slozek se skladaji mosty analyzované.

Zkoumana mnoZina mostii je matice X. Matice zadanych typickych mostii je Z. Vysledkem vypoctu
je matice W, v niz kazdému zkoumanému mostu je vypocteno 5 hodnot — vaha prislusnosti
k jednomu z péti typickych mostii. Jinam receno, kolik procent kterého mostu zkoumany vzorek
obsahuje.

Je ziejmé, zZe soucet techto péti cisel je roven 1 (=100%).

Analyzy modu

Jiny pfistup ke shlukovani maji metody, hledajici nejhustsi mista prostoru - médy. Modus je hodnota
a, ndhodné veliciny (atributu) A, v niz nabyva frekvenéni funkce veli¢iny A lokalniho maxima. To
znamena, ze této hodnoty nabyva maximum bodd. Predpoklada se, Ze poloha médu odpovida poloze
typického bodu shluku.

Prakticky se variacni interval domény atributu rozd¢li na tfidni intervaly a v nich se sleduji Cetnosti
vyskytu hodnot. Vysledné relativni Cetnosti se znazorni histogramem. Z néj je mozno odhadovat
existenci a polohu modi frekvencni funkce.

Piiklad 5.13.

Predstavme si nejprve jednoatributové objekty s doménou atributu <a, b>. Rozdélime interval na
tridni intervaly, urcime Cetnosti v téchto tridnich intervalech a dostaneme histogram
z nasledujictho obrazku. V ném tvori mody tii lokalni maxima xml, xm2, xm3. Jsou to hodnoty s
(lokalnée) nejvyssim poctem bodii, tedy nejhustsi, tedy predpokladané ,,jadro* shluku.

Xm2 Xm3

Obrazek 5.9. Jednorozmérné rozlozeni modu

Xmi

Pokud jsou mody od sebe oddeleny intervaly s nulovou Cetnosti (jako mezi mody xm2 a xm3),
miizeme je povazovat za rizné shluky. Pokud ovsem takovy prirozeny predél mezi mody neexistuje
(jako mezi mody xml a xm2), volime jistou minimalni hranici Cetnosti pro urceni predelu mezi
shluky.
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7.2. Shlukovani nehierarchické

Objekty ke shlukovani jsou obecné popsany n atributy, jde tedy o populaci reprezentovanou n-
rozmérnym nahodnym vektorem

A:(A17A27"'9Al‘l)

Nyni hledame shluky z existence a polohy médi mnohorozmérné frekvencni funkce. Odhad typu

werv

algoritmy pro jeji nalezeni dosud neexistuji.
Odhad polohy médu z frekvenéni funkce v n-rozmérném prostoru

1. pro kazdy zn atribut ur¢ime doménu a tim vymezime n-rozmérny kvadr D (jako obal
mnoziny bod)

2. rozdélime oblast D na n-rozmérné intervaly (reprezentované opé€t n-rozmérnymi kvadry se
zvolenym krokem délky hrany ve sméru kazdé souradné osy)

3. sledujeme Cetnosti vyskytt sledovanych bodi v téchto kvadrech

4. intervaly snejveétsi Cetnosti, oddelené vzajemné intervaly s malou Cetnosti, davaji odhady
umisténi modi v mnoziné bodd.

N-rozmérny problém nelze znazornit histogramem. I sledovani cetnosti se pro vétsi n stava
problémem: rozdélime-li kazdy z n variaénich intervalli na k usekti, dostaneme k" n-rozmérnych
kvadri. Rozhodnuti o tom, zda 1 bod patii do urCitého intervalu, vyzaduje primérné (pro jeden
atribut) k testd, pro natributd k * ntestit. Obdobné mnozstvi testd by si vyzadalo porovnani
vyslednych Cetnosti v sousednich intervalech. Celkem by tedy takovy logicky jednoduchy algoritmus
mél exponencialni sloZzitost.

Proto existuje v literatufe mnozstvi metod, odhadujicich polohy moda, které jsou zalozeny na
statistickych, matematickych a jinych ptistupech, nékdy také s vysokou ¢asovou slozitosti a pro veétsi
data nepouzitelnych.

Uvedeme si jeden z jednoduchych algoritmti - Kittleriv. Kittler nazyva svou metodu lokalné senzitivni
(na rozdil od metod globalné senzitivnich, jako napt. ISODATA), protoze analyzuje data s ohledem na
detaily struktury dat.

Algoritmus ANMO - Kittlerova metoda hledani modi
1. Zadame a (pro a-souvislé shluky).

2. Ke kazdému bodu O; mnoziny O = {Oj, O, . .., O,} sestrojime jeho a-okoli jako
mnozinu vSech bodii O; takovych, ze pro néz plati d (O;, O;) < .

3. Sestrojime mnozinu S takovych bodii Oj, které maji ve svém a-okoli alespon jeden bod
ruzny od bodu O;.

4. Dokud je mnozina S neprazdnd, vybereme zni libovolny bod L a zaznamename pocet
ostatnich bodu v jeho a-okoli, jinak pfejdeme k bodu 7.

5. Vybrany bod L vytiskneme i s po¢tem bodt jeho a-okoli.
6. Vyjmeme bod L z mnoZiny S a zafadime ostatni body jeho a-okoli do mnoziny P.

7. Dokud je mnozina P neprazdna, vybereme zni (dals$i) bod L snejvétsim a-okolim a
prejdeme k bodu 4., jinak pfejdeme k bodu 3.

8. Vytiskneme zbyvajici izolované body (body s prazdnym o-okolim).
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7.2. Shlukovani nehierarchické

Vysledkem metody je jedna nebo vice posloupnosti dvojic ¢isel - pofadové ¢islo bodu a pocet bodl v
jeho a-okoli.

Na rozdil od optimalizacnich metod nachdzeji analyzy mddu ptirozené shluky.

Vysledkem je nehierarchicky rozklad, kde shluky tvofi seskupeni objekti kolem predpokladanych
modd, ostatni objekty tvofi izolované body.

Problémem byva nastaveni parametru o znamenajiciho “jak vzajemné vzdalené” body jesté patii ke
shluku a které jiz ne. Na tomto parametru zavisi vysledny pocet a velikost shluki. Obvykle nelze najit
optimalni rozklad jedinym shlukovanim.

N7

pouzit vhodné nastavenou hierarchicku metodu se strategii nejbliz§iho souseda (viz nize), ktera dava
vysledky stejného typu a spolehlivéji najde optimalni rozklad.

o Kohonenovy mapy

Zcela jiny pfistup ke shlukovani ma jeden z typl neuronovych siti — Kohonenovy mapy. Pfifazuji n-
dimenzionalnim vektorim na vstupu obvykle dvourozmérnou reprezentaci ve vystupni vrstvé neuronti
tak, ze podobné vektory jsou reprezentovany blizkymi si neurony v dané topologii sité¢. Na rozdil od
ostatnich typl neuronovych siti jde o metodu, ktera nevyzaduje trénovaci mnozinu, jde o adaptaci bez
ucitele. Pfi vhodné nastavenych pocate¢nich parametrech sit¢ je metoda rychld. Vysledkem je
prislusnost objektu ke shluku, charakteristiky se musi dopocitat.

Kompetitivni neuronova sit’ je tvorena dvéma vrstvami neurond.

1. Spodni pfedstavuje vstupni jednotky, které jsou propojeny se vSemi neurony vrstvy vystupni.
2. Vrchni vrstva je tvofena vystupnimi neurony, které jsou mezi sebou propojeny.

Obrazek 5.10. Kompetitivni sit’

Propojeni ve vystupni vrstvé je typické sebeexcitujici vazbou a inhibi¢nimi hranami vzhledem k
ostatnim neuronim. Toto propojeni vede k posilovani neuronu, ktery byl na pocatku nejvice
excitovan. Je také zachovana topologie vstupnich vektori. To znamena, Ze neurony, které jsou si
blizko, rozpoznavaji sob¢ blizké vektory.

Adaptace jednotlivych neuronil spociva v tom, Ze pfi vstupu vstupniho vektoru neurony soutézi v
tom, ktery je vstupnimu vektoru nejbliz. Ten neuron ktery vyhraje, "zahoii". Neuron, ktery zahotel,
sam sebe posiluje samoexcitujici vazbou a ostatni potlacuje inhibi¢nimi hranami.

Vysledkem je, Ze neurony, které Casto vyhravaji pro danou skupinu vzort se stavaji dominantnimi a
ostatni jsou potlaceny. Tedy pro danou skupinu vstupnich vektori zahofi pouze jeden neuron (po
nauceni sit¢).
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7.2. Shlukovani nehierarchické

Vyhodou je, ze sit’ se organizuje sama, bez zadného ucitele.

Tento zpilsob je podobny postupu excitace a inhibice v mozku.Kazdy objekt pak reprezentuje néjaky
objekt ¢i tfidu objektli ze vstupniho prostoru. Tento neuron je pak schopen rozpoznat celou tiidu si
podobnych vstupnich vektora.

Ve skute¢ném mozku se uceni déje postupné tak, ze pii ziskavani znalosti se zabiraji dalsi a dalsi ¢asti
mozkové klry, kde dochazi k uceni na jednotlivé vzory postupné, tak, jak pfichdzeji rGzné druhy
vjemtil. Vybeér oblasti na rizné typy vjemil vSak nejsou nahodné, protoze umisténi jednotlivych oblasti
a zakladni vlastnosti jsou vrozené.

Vyse uvedené principy samoorganizace a adaptace jsou aplikovany v Kohonenovych mapach.

Hlavni ideou téchto neuronovych siti je nalézt prostorovou reprezentaci slozitych datovych struktur.
Tedy aby tiidy si podobnych vektord byly reprezentovany neurony blizkymi si v dané topologii.

Tato vlastnost je typicka i pro skute¢ny mozek, kde napt. jeden konec sluchové ¢asti mozkové klry
reaguje na nizké frekvence, zatimco druhy konec reaguje na frekvence vysoké.

Timto zplsobem lze zobrazit mnohodimenzionalni prostor do prostoru jednodussiho, nejCastéji
dvoudimenzionalniho.

Diky zkuSenostem bylo zjiSténo, ze pifi vstupu zahofi vitézny neuron, at uz s nebo bez
samoexcitujicich a inhibi¢nich hran. Disledkem toho je, Ze tyto hrany neni nutno implementovat.

Topologie miiZe byt napiiklad nasledujici

e

Obrazek 5.11. Kohonenova mapa

Algoritmus uceni Kohonenovy mapy

1. Inicializace sité
Definuj w; ;(#)(0 <i <n—1) jako vahu mezi vstupem i a neuronem j v Case t.
Inicializuj tyto vdhy malymi ndhodnymi &isly. Nastav pocatecni okoli kolem neuronu j, N ;(0)
na maximum ( obvykle tak, aby toto okoli pokryvalo celou vystupni vrstvu ).
2. PredloZeni vstupniho vektoru
Ptedloz vstup ve formé& x,(¢),x,(?),...,x, ,(¢), kde x,(¢)je vstup uzlu i v ¢ase t.
3. Vypocet vzdalenosti (stanoveni vitéze kompetice)
Vypoéti vzdalenosti d ; mezi vstupnim vektorem a kazdym neuronem nasledovné :

d; = i(xi ()= w,, (1)’

4. Vybér minimalni vzdalenosti
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Urceni vitézného neuronu prostiednictvim vyse vypocteného d pro kazdy neuron. Vitézny neuron
oznatme jako j .

5. Uprava vah
Uprava vah pro neuron j " a jeho sousedy definované jeho okolim. Nové vahy jsou dany vztahem:

w (t+D)=w, () + Ot(t)(xi(t) -W,; (t)) , pro j patiici do okoli vitézného neuronu

j0<i<n—1,kde 0<a(t) <1, pfiemz hodnoty a(t) a velikost okoli neuronu se postupné
snizuji v Case s cilem stabilizovat nastavené vahy a lokalizovat mista maximalni aktivity.

6. Opakovani od bodu 2.

Proces shlukovani lze vysvétlit prostiednictvim funkce hustoty pravdépodobneosti. Tato funkce
reprezentuje statisticky nastroj popisujici rozlozeni dat v prostoru. Pro dany bod prostoru lze tedy
stanovit pravdépodobnost, Ze vektor bude v daném prostoru nalezen. Je-li dan vstupni prostor a funkce
hustoty pravdépodobnosti, pak je mozné dosahnout takové organizace mapy, kterda se této funkci
ptiblizuje (za predpokladu, ze je k dispozici reprezentativni vzorek dat). Jinymi slovy feceno, jestli
jsou vzory ve vstupnim prostoru rozlozeny podle néjaké distribu¢ni funkce, budou v prostoru vah
rozloZeny vektory analogicky.

Piiklad 5.14.

Mame data ze zdravotnictvi, pro reprezentaci metody vzorek s 1100 pacienty se strukturou (tedy
se 4-rozmérnymi vstupnimi vektory):

o ve&k

e pohlavi

e druh placené polozky
e (Castka

Pouzijeme jednoduchou Kohonenovu mapu se ctvercovou topologii, kde jsou analogicky
rozlozeny i jednotlivé neurony. Atributy byly predzpracovany standardizaci. na hodnoty z <0, 1>.

Vysledky shlukovani

Leéky:

Obecné jsou velké naklady u vsech vékovych kategoril.

U Zen jsou vice zvySeny ndklady ve véku 20 - 60 let.

Individudlni léky:

U muzu malé naklady v pokrocilém stari.

U zZen sice "malé" ndklady, ale zato ve viech vékovych kategoriich.
Prostiedky zdravotni techniky:

U muzi i u Zen naklady nizké do véku asi 65 let, pak jiz jen ojedinéle.
Casto byvaji spojeny s hospitalizaci a vykonem.

Zubai:

Obecné malé naklady zvysené u starsich Zen.

Ambulantni pausal:

U muzu zridka vysoké naklady ve vsech vékovych kategoriich a asi od 40 let vySe je stabilni nizsi
uroven.

V obdobi od 60 let byva casto spojen s hospitalizaci a vykonem.

U Zen vétsinou na vysoké urovni. Nejvyssi v obdobich 0-30let, 40-55let, 70 let a vySe. Jinak na
nizsi urovni.

Vykon

U Zen Vysoké naklady prakticky stabilné.

Extrémné zvysend uroven ve véku 15-50 let a pak v pokrocilém stari.
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Ve veku od 15 do 30 let jsou naklady nejvyssi a navic byvaji velice casto spojeny s hospitalizaci a
dopravou.
Hospitalizaéni pausal:
Porad na nizké urovni.
U zen jsou naklady vysoké ve véku 15-30 let.
Navstévni sluzba :
Vyuzivaji spise Zeny. Muzi ne.
Stabilné nizka uroven nakladii.
¢

Poznamka:

Pokud chceme testovat ucinky jednotlivych parametri, pouzitych v algoritmu, pak je vhodné
vyzkouset zménu vSech tfi:

1. Koeficient uceni, posledni zadavana polozka. Jedna se o pocatecni koeficient, ktery uruje jak
moc se vitézny neuron a jeho okoli ztotozni se vstupnim vektorem. Tento koeficient se postupem
¢asu snizuje na nulu, takze nakonec nema zadny vliv. Nemé smysl zadavat tento koeficient vétsi
nez 1, protoze G¢inny bude od 1 nize.

2. Okoli - pocatecni okoli vitézného neuronu, ve kterém budou upravovany vahy. Tato polozka se s
Casem opét snizuje. Je vhodné ji na pocatku zvolit tak, aby prvni okoli pokryvalo celou plochu

mapy.
3. Pocet neuronii na hranu - rozmér ¢tverce vystupni mapy, kde se jedna o mapu s (pocet * pocet)

neurony. Neni vhodné volit tento pocet pfili§ vysoky, nebot’ s ristem neurond roste také vypocetni
doba.

o Gravitacni shlukovaci metoda

Jen jako ukazku toho, Ze uvedené typy metod nejsou vSechny, které se v literatufe objevuji a Ze
nékteré spocivaji na zcela odlisSnych principech, si uvedeme tzv. gravitaéni metodu, ktera shlukuje na
zakladé gravitacniho zékona

2
F=«x*m *m,/r

kde x je gravitacni konstanta, zadavana pro vypocet analytikem, (0.0001)
m jsou hmotnosti pritahovanych téles, hmotnost télesa je rovna souctu hmotnosti objektt,
hmotnost objektu je 1
r je vzdalenost mezi t¢lesy
F je vysledna pisobici sila.

Dale jsou zadany parametry
Rumin, udavajici minimalni vzdalenost, pii které se objekty spoji a
P udavajici, kdy se posun neuskuskutecni, P= R,,;,/100
Gravita¢ni algoritmus shlukovani:

V kazdém kroku se

1. spoji objekty se vzdalenosti mensi nez Ry,
2. vypocitaji se posuny vSech objektl vii¢i ostatnim
3. objekty posunou.

kroky se opakuji tak dlouho, az je matice posund nulova.
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Z Shrnuti pojmu 5.2.

Metody nehierarchické a jejich typy.
Metody optimalizacni.

Problém pocateéniho rozkladu, typické body. Metody pro definovani typickych bodu
pocate¢niho rozkladu.

Nahodny vybér typickych bodi, zadani typickych bodi, Fizeny vypocet typickych bodu podle
rozloZeni mnoziny shlukovanych bodi.

Metody optimaliza¢ni k-stfedové s pevnym poctem shlukii a jejich varianty. Typ vysledku
shlukovani.

Metody optimaliza¢ni k-stifedové s proménnym poctem shluki. Typ vysledku shlukovani.
Fuzzy C-means algoritmy a tilohy touto metodou resené.
Analyzy modi, algoritmus Kittleriv. Typ vysledku shlukovani.

Shlukovani pomoci Kohonenovy mapy.

‘7 Otazky 5.2.

1. Které typy metod nehierarchickych shlukovacich znate?

2. Proc neexistuje jedina spolehliva shlukovaci metoda?

3. Cim jsou charakteristické shlukovaci metody optimaliza¢ni, k-sttedové?

4. Jakymi zptisoby se urcuji pocatecni typické body pro shlukovani a jejich pocet?

5. Uved'te zékladni algoritmus shlukovaci metody k-stfedové s pevnym poctem shlukd.

6. Uved'te zakladni body algoritmu shlukovaci metody k-stiedové s proménnym poctem shlukd.
7. Uved'te princip fuzzy k-stfedového shlukovani.

8. Uved'te princip shlukovani pomoci metod analyzy médu.

9. Uved'te princip shlukovani pomoci neuronovych siti.

10. Podle ¢eho se budete rozhodovat pti vybéru metody pro shlukovani konkrétni mnoziny objektt?
11. Existuji jiné metody shlukovaci, nez uvedené typy? Proc?

‘Q Ulohy k Feseni 5.2.

1. Pro data z kapitoly 5.1./1 BANKA navrhnéte, kterou metodou budete data shlukovat, pripadné
navrhnéte pro zvolenou metodu vhodné parametry.

2. Totéz provedte pro data 5.1./2 GYMNAZIUM.

3. Najdéte alespont 3 praktické tlohy, kdy je vhodné pouzit optimalizacni k-sttedovy algoritmus
shlukovani a zdivodnéte, proc.
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7.3. Shlukovani hierarchické

5.3. Shlukovani hierarchické

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umat

popsat princip hierarchického shlukovani aglomerativniho i divizivniho,
zdvodnit, pro¢ neni vhodné pouzivat metody shlukujici jen dvojice shluki,
rozhodnout, kdy je k feSeni tlohy vhodné najit hierarchii shlukd,

urcit pro tlohu vhodnou miru podobnosti a vhodnou shlukovaci strategii,

pro praktické problémy najit optimalni shlukovaci hladiny a interpretovat
vysledek.

LLIJ| Vyklad

0 Shlukovani hierarchické

Hierarchické shlukovaci metody hledaji nejen prosty rozklad objektl na shluky, ale jako vysledek
davaji celou hierarchii takovych rozkladt. V dané mnozin€ objektli se miize vyskytovat fada malych
shlukt, které opét mohou byt vzajemné rizné vzdalené. Tak mohou tvofit ,,shluky shlukii* a vytvaret
méné shlukt vétsich (viz naptiklad testovaci data 3). Takovych hierarchickych stupnti mize existovat
nekolik.

Postupné byla vyvinuta riznymi autory skupina metod, vytvarejicich hierarchii rozkladi danych n
bodl. Zakladni dva pfistupy jsou

e divizivnim, shora dold, rozd€lujici postupné celou mnozinu bodi vzdy na dva shluky, az
dojdou k jednotlivym bodtim,

e aglomerativnim, zdola nahoru, vychazejicich od jednotlivych bodi jako jednobodovych
shlukt a shlukujicim postupné vzdy nejblizsi shluky, az dojdou k jedinému shluku ze vSech
bodu.

Nevyhodou obou piistupti miize byt piilis velky pocet rozkladt. Prakticky se totiz vyuziva vétSinou
jen nékolik malo stupnii rozkladu. Existuji vSak takové modifikace hierarchického shlukovani, které
uméji pocet stupiiti rozkladu vyznamné snizit.

o Shlukovani aglomerativni zakladni = po dvojicich shluku
Je dana mnozina objektl O a koeficient vzdalenosti shluki V.
Princip algoritmu procedury aglomerativni

1. Pocatecni rozklad tvofi jednoobjektové shluky {Oi}; zvolime miru vzdalenosti objekti,
vypocte se matice vzdalenosti objektt.

2. Nalezne se nejmensi vzdalenosti shluki (tzv. shlukovaci hladina hierarchie).

3. Spojenim téchto nejblizsich shlukti do spole¢ného shluku se vytvoii vyssi stupeni hierarchie,
ostatni shluky zlistanou nezménény.

4. Vypoctou se charakteristiky shlukti aktualni hladiny rozkladu.
5. Pokud existuje vice nez 1 shluk, opakuje se od bodu 2.

V algoritmu jsme pouzili dva nové pojmy, které nejprve vysvétlime.
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o Matice nepodobnosti - vzdalenosti objekti

Na pocatku algoritmu aglomerativniho se chape kazdy objekt jako samostatny shluk. Vzdalenost
téchto jednoobjektovych shlukl je rovna vzdalenosti objektii. Metriky pro vypocet vzdalenosti jsme
definovali v uvodu kapitoly 5. Zvolime tedy miru vzdalenosti pro nas vypocet (napriklad
Euklidovskou vzdalenost).

Pak matici vzdalenosti rozumime ctvercovou matici se vSemi vzajemnymi vzdalenostmi objekta.
ProtoZe je to matice symetricka, staci pocitat jen jeji polovinu.

Priklad 5.15.

Je dano 7 objektii — lidi, spocitand matice vzdalenosti je:

01 02 03 04 05 06 o7
01 0 100 | 100 50 33 25 20
02 0 100 50 50 33 33
03 0 100 33 25 20
04 0 33 20 25
05 0 100 | 100
06 0 100
o7 0

0 Mira vzdalenosti shlukii — shlukovaci strategie

Dalsi novy pojem v algoritmu je vzdalenost shlukli. Kdyz se v pribéhu shlukovani vytvoii shluky
nekolika objektd a opét se hledaji nejblizsi shluky, je nutné tento vztah shlukli definovat. V literatute
se za fadu let objevily rlizné miry pro vzdalenost shlukti. Neékdy se jim fika shlukovaci strategie.

Nejzname;jsi pouzivané strategie jsou
strategie nejbliz§iho souseda
nejvzdalenéjsiho souseda,
primérné vzdalenosti objektt
medianova

centroidni
Ward-Wishartova

Presné vztahy pro jejich vypocet uvedeme nize. ProtoZe je potieba znat opét vzdalenosti vSech shluk
navzajem, jsou opét usporadany do matice vzdalenosti.

Piiklad 5.16.

Testovaci data 1 jsou v pritbehu shlukovani ve stavu, kdy jiz existuje 6 shlukii podle nadsledujictho
obrazku. Vzdalenost shlukii strategii nejblizsiho souseda (zelené), nejvzdalenejsiho souseda
(Cervené) nebo centroidni (modre) je zobrazena na sousednich shlucich. Obdobné by se urcila
mezi vSemi shluky navzdjem.
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Nekteré z uvedenych strategii byvaji soucasti SW balikti pro dolovani. Davaji rizné typy vysledki —
shluky pfirozené i shluky kulové.

Vyhoda metody je v rekurzivité algoritmu - neni nutné pocitat vzdalenosti shluki z pivodnich
soufadnic bodd, ale v kazdém kroku se pouze piepocitaji vzdalenosti nové vzniklych shluki od
ostatnich. K tomu vsak je potfeba definice vzdalenosti shlukd.

Ukazuje se, ze vSechny strategie se daji formulovat do jediného obecného schématu s nékolika
parametry o, aj, B, y. Strategie se li$i volbou téchto parametrt.

Obecné schéma pro vypocet vzdalenosti shluku U od shluku R=P U Q je
VU, R)=ai.V(U,P)+aj VU, Q+B. VP, Q+y.[V(U,P)-V(U,Q)

ProtoZe o néco nize ukazeme, Ze tento zakladni algoritmus ma nedostatky, které jeho vysledky nékdy
zcela znehodnoti, nebudeme piesné vztahy pro jednotlivé strategie zatim uvadét. Uvedeme je az po
zobecnéni metody.

o Dendrogram

Problémem je, ze vSechny strategie produkuji velké mnozstvi hierarchickych stupnd a az ,,ru¢nim*
vybérem analytik vybira jednu nebo nékolik vyslednych.

Vysledek hierarchie je vhodné vykreslit do grafu — shlukovaciho stromu nazyvaného dendrogram.
Ovsem i dendrogram je jen jakysi ,,polotovar” k vyhodnoceni. Podivejme se podrobné&ji, pro¢.

U klasické aglomerativni metody se v kazdém kroku — v kazdé hladiné shlukuji vzdy 2 nejblizsi
shluky. Tedy pro m objektii existuje m-1 shlukovacich hladin. Je ziejmé, Ze tolik rozkladd neni
k ni¢emu uzite¢nych. Je potfeba vybrat jen nékolik ,nejlepsich®. K tomu se vyuziva dendrogram
s hodnotami shlukovacich hladin. Vyhodnoceni provadi bud analytik, nebo je ho mozno
automatizovat. Z dendrogramu se vyhledavaji

* nejvetsi rozdily mezi sousednimi hladinami ... znamenaji nejlepsi hierarchické stupné
* hladina se zadanym poc¢tem shlukd ... pokud existuje diivod nebo zname pocet shlukt predem
+ zadani velikosti hladiny ... pokud zadame vzdalenost mezi shluky.
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Obvykle nevyzadujeme ptili§ mnoho shlukt, proto se dendrogram analyzuje ,,od konce*. Pozadujeme-
li kompletni ,,rozumnou‘ hierarchii, najdeme nékolik malo (naptiklad 2 az 5) nejvétsich rozdilti mezi
hladinami a rozklady na téchto stupnich povazujeme za vyslednou hierarchii.

Piiklad 5.17.

V letech 1995-96 bylo v parlamentu CR celkem 10 stran a jejich 2049 hlasovani bylo shluknuto
nasledovne — pro zobrazeni je pouzit dendrogram. Nejvétsi rozdil mezi hladinami je mezi
predposledni a posledni. To znamend, Ze nejlepsi rozklad je na 2 shluky (vidime, Ze odpovidaji
klasickému délent politickych stran na pravici a levici, s jedinou ,, vyjimkou* SRP-RSC). Rozklad
o hladinu nize tuto vyjimku oddeli do samostatného jednoobjektového shluku.

Cteme-li dendrogram z opacné strany, skutecné strany si nejblizsi se pozdéji spojily.
KDS

DN —

KDU

0DA

LSMS

CMUS

CSSD

LB

KSCM

SPR-RSC

o Charakteristiky vyslednych shlukii

Dendrogram nam déva jistou informaci o rozlozeni objekti do shluki, ale necharakterizuje vysledné
shluky. V predchazejici kapitole jsme si uvadéli, ze charakterizovat shluky pfirozené nelze jen

N 2

Pokusime se o to nasledujicim zptisobem. Do vysledku uvedeme:
Nazev dat, rozméry dat (pocet objektd, pocet atributll), nazvy atributt.
Zvolena metoda a jeji parametry.

Globalni charakteristiky dat — pro kazdy atribut jeho min, max, avg, std.

min: 0.0 0.0 11.0 04
max: 9.0 18.0 58.0 23.6
avg: 23 52 238 12.0
std:

Pocet vyslednych shlukt (ptipadné v kazdé shlukovaci hlading).
Pro kazdy shluk (ptipadné v kazdé shlukovaci hladin¢):

Shluk 1
pocet objekta: 20
objekty: 01,04, 08, ...

soucet ctvercti chyb: 30.8
primérna vzdalenost bodu od tézisté: 21.5

avg: 2.3 82 33.8 12.0

std:

min: 23 8.0 212 04

max: 23 83 34.8 21.9
Shluk 2
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Ptfi vyhodnocovani vysledki pak sledujeme, které hodnoty atributd jsou uvnitf shluku malo
rozptylené. Tyto atributy pak jsou charakteristické pro shluk. Které atributy nabyvaji hodnot
rozptylenych, nebudeme pro charakteristiku shluku uZzivat.

Piiklad 5.18.

Jsou dana data o 156 pacientech s témito 9 atributy:

pohlavi
vék
stav

[0=muz, 1=Zena]
[0-82]
[0=svob, 1=Zenaty/vdana, 2=rozved, 3=vdov]

mésic_prijeti [1-12]

puls

tlak
zlozvyk
diagnoza

vysledek

[ne_alkoh+nekoufi, ne alkoh+koufi, alk malo+kouii, alk hodné+koufi]
O=post_patefe, 1=nemoc_srdce, 2=cukrovka, 3=intoxikace, 4=cirhoza jater,
S=rakovina, 6=epilepsie, 7=kolapsy slabost, 8=chudokrevnost]

[0=domil, 1=pfeloZen jinam, 2=zemfel]

Z vyslednych 5 shlukit byly vyhodnoceny charakteristiky a z nich jsou provedeny tyto zavéry
(tucné jsou charakteristické hodnoty atributu pro shluk, tence netypické, uvedené jen pro

uplnost):

Shluk 1:

Shluk 2:

Shluk 3:

Shluk 4:

Shluk 5:

pohl=0.4, v€k=70, stav= vdov, més=5, zloz=4, puls=70, tlak=170, diag=rak,
vysl=zemfel

pohl=0.14, vék=48, stav= {svob,rozv}, més=6, zloz=alkohol, puls=72, tlak=181,
diag=epil, vysl=jinam

pohl=0.91, vék=58, stav= {vdana}, més=11, zloz=, puls=68, tlak=140, diag=ledviny,
vysl=domu

pohl=0.22, veék=45, stav= {Zenaty,vdov}, mes=2, zloz=alkoh, puls=70, tlak=170,
diag=rak, vysl=zemftel

pohl=0.62, vék=59, stav= rozv, més=7, zloz={nekouii,malo_alk}, puls=75, tlak=172,
diag=rak, vysl=domu

Interpretace vysledkii:

Prvni shluk jsou starsi pacienti (muzi i Zeny), ovdovéll s rakovinou, zemreli.
Druhy shluk tvori prevazne muzi, zijici osaméle, holdujici alkoholu, s epilepsii.
Zajimavy tieti shluk tvori starsi Zeny, které na podzim maji potize s ledvinami.

atd.

o Shlukovani aglomerativni definitni = po n-ticich shluku

Na tomto mist¢ je nutné zdlraznit dilezity a ne obecné znamy fakt. Pivodni hierarchické metody byly
formulovany tak, Ze se v kazdém kroku shluknou dva nejblizsi shluky vzhledem ke zvolené strategii
shlukovani. V ptipad€, Ze neni pouzit nejblizsi soused a v nékterém hierarchickém kroku ma stejnou
nejmensi vzdalenost vice dvojic €i n-tic shlukil, miize dojit ke zna¢né chybé vysledku.

Podivejme se podrobnéji, pro¢. Na nasledujicim obrazku x. jsou tii ¢erné body O1, 02, O3. Plati, ze
vzdalenosti V(O1, 02) = V(02, 03). Shlukovaci algoritmus, ktery bere vzdy dva nejblizsi shluky, si
vybere body 02,03 k vytvofeni shluku. Potom se prepocitavd vzdalenost tohoto nové vzniklého
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shluku od vSech ostatnich shlukd. Na obrazku jsou useckami zobrazeny tfi vzdalenosti podle strategie
nejblizsiho (1), nejvzdalengjsiho (3) souseda a medianové (2). Je zfejmé, Ze vzdalenosti 2 a 3 jsou
veétsi, nez 1. Pokud v nasledujicim kroku shlukovani (medianovou strategii) bude existovat nejmensi
vzdalenost mensi, nez 2, dojde ke vzniku nového shluku podle ni. Mize se tak stat, ze bod se dostane
do shluku jiného, nez ke svému nejblizS§imu sousedovi.

Obrazek 5.13. Vzdalenost shluku strategii nejblizsiho (1), nejvzdalenéjsiho (3) souseda a medianovou (2).

Toto shlukovani je tak zavislé na poradi objektd a mlize pti rizném potadi cteni objektd davat rozdilné
vysledky.

Nekteré SW systémy dosud pouzivaji chybny zakladni algoritmus a proto mohou davat naprosto
chybné vysledky!!!

Piiklad 5.19.
Jsou dana data o 7 lidech. Ve vypoctené matici vzdalenosti je nejmensi vzddlenost v 1. kroku
shlukovani rovna 20. Tato stejna nejmensi hodnota je mezi objekty O1-O7, O3-06 a 06-0OA4.

01 02 (0X] 04 | O5 06 | O7
01 0 100 | 100 50 33 25 @ 01-07-03
02 0 100 50 50 33 33
03 0 100 33 25 @
04 0 33 @ 25 06-04
05 0 100 | 100
06 0 100
07 0

Pro shlukovani byl pouzit nejvzdalenéjsi soused, vysledny dendrogram je
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dendrogram

Obrazek 5.14. Dendrogram

Vidime, Ze objekt O4, ktery ma obecné nejblize k O6, se diky zvolené strategii dostal dokonce do
uplné jiného shluku! Pritom pri jiném usporadani objektii bychom mohli dostat jiny vysledek,
protoze jako prvni pro shlukovani by se mohla vzit jind dvojice bodi.

*

Zakladni algoritmus byl pozdé&ji [x] zobecnén tak, Ze se v kazdém kroku shlukovani spojuji v§echny
shluky, které maji stejnou vzajemnou minimalni vzdalenost. Pfitom v jednom kroku nejen muze
vzniknout vice shlukti, ale maze vzniknout novy shluk z vice piredchazejicich — viz obrazek.

Obrazek 5.15. Stejné nejmensi vzdalenosti shlukt

0 Shlukovaci strategie

Nyni si uvedeme vztahy pro soucasné shlukovani vSech n-tic se stejnou hodnotou minimalni
vzdalenosti:

Oznacime:
A=1{A}, B={B} ... jednoprvkové shluky
UP,....,P,Q...,Q ... libovolné shluky
P=P,u... UP, Q=Q; U...UQy
[P, Q],|U]| ... pocty objektu shluku
D ... koeficient vzdalenosti shluku

Pro vSechny strategie plati
V(A,B) =d(AB)
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Strategie nejbliz§iho souseda
VUP) = min{d(U.P)]

vUp) = min{min{d(r.0,)}|

Strategie nejvzdalenéjSiho souseda

V(U,P) = max{d(U,P)}

V(U,p) = maximax{ d(Pl.,Qj) } ;
! J

Strategie Ward-Wishartova
(vl+IR]) v (©.R)+ (U] +|A])} ¥ (v.R)Ju]-V(2.5)
BB+

VR - |1|P| [ZOU R U.R)- 5 ZQP%)-V(B,P,)J

]

V(U,P]UPQ) =

V(P.Q =

{ (B1+[o,|)} v (2, )—%%QBIHRD )—% %Qm +o ) rlo )}

[P+l IQI

Strategie centroidni
t

1

I

V(U,P) —| A2 Z|P| v(U,p)- |P| p|-v(p.P)

V(P,Q =

t

i {tz,ﬂp o) %Ql’l )53 (ZJQQI +lo/) vl )}

Strategie prumérné vzdalenosti objekti

|| ¥ (v.P)

v(U,p) ==
17
>[elfo|rie.0)
V(PQ) =
[P0
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Strategie medianova
t )
Yvw.r) Xr(e.r)

i=1 i,J

VU,P) = -
(U,p) p ;2

g g
>riro) Yrirp) Yrio.o)
VeQ = t-s - t* - s?

Tak mlze byt sestaven jediny obecny algoritmus aglomerativnich metod. Jednotlivé metody se v ném
li$i pouze vypoctem vzdalenosti shlukd.

0 Algoritmus aglomerativni definitni = po n-ticich

Pro mnozinu objekti O se sestroji posloupnost rozkladii Qo, Q1, . . ., On-1, v ni se pfifadi kazdému
shluku S realné nezaporné ¢islo h (S) nazyvané shlukovaci hladinou, odpovidajici jeho vzniku, takto:

1. Pocateéni rozklad Qo tvofi jednotlivé objekty = jednoprvkové shluky, h(S)=0
2. Rozklad Qi = {Sil, Si2, ..., Sik} je rozklad v i-tém kroku procedury, v ném jsou shlukiim Sij

pfifazena Cisla h (Sij) a

pi = min V (Six, Siy)
x#y, X,y=1,..k
je minimalni hodnota koeficientu vzdalenosti V. Potom kazdy pi-souvisly shluk shlukt Sik;,
Sik,, ..., Sik, rozkladu Qi pfechazi do nasledujiciho rozkladu
Qi+l = {Si+1,1, ..., Si+1,k}

jako shluk Sitl,1= Sitl,1u...uUSi+lk

pticemz definujeme h(Si+1,1) = pi. Ostatni shluky zlistavaji v novém rozkladu nezménény.
3.V poslednim kroku je On = {Sn1}={0} o jediném shluku = celé mnozin¢ objektu,

h(Snl) = un-1, kde {Snl}

Vyhodou tohoto algoritmu pro vSechny strategie je ptredev$im odstranéni zminéné mozné chyby
vysledného rozkladu, popsané u zakladniho algoritmu, shlukujiciho po dvojicich.

Dalsi vyhodou je mensi pocet shlukovacich hladin, tedy mensi pocet hierarchickych trovni. I v tomto
ptipadé jich vsak byva Casto mnohem vice, nez je realn€ potiebné. Vyrazné se zrychli i zkvalitni
vysledek u dat s pravidelnéj$i strukturou (viz napriklad data 6 — homogenni, kterd se shluknou
v jedinem kroku).
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Piiklad 5.20.
Nejblizsi soused, 2 nejlepsi rozklady

Qr [

i s
¢
Priklad 5.21.
Nejblizsi soused, 2 nejlepsi rozklady
L§__Q #
¢ 1
/o L]
A v
s A
v AN
L
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; ;g}
% ¢ (:}?;
¢
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Piiklad 5.22.

Nejblizsi soused, 2 nejlepsi rozklady, zretelné jsou i izolované body

¢
Piiklad 5.23.
Nejblizsi soused na datech bez shlukii, jen s hustSimi misty.
Nejblizsi soused na homogennich datech — vysledek s jedinou shlukovaci hladinou.
’ s .
. a0 , /r
: / ; '\\\\\ 1\ ‘j 7
e | \\ \ { g4
L L]
. L] e @ s ‘ \ f 4 : o 8
L]
L]
L] L]
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Piiklad 5.24.

Nejblizsi soused, data odolavajici mnoha algoritmiim. Nejlepsi hladina jasné oddeéli od sebe jak 3
malé shluky vné i uvnitr, ale najde i shluk v uzavieném tvaru srdce.

a Tolerance pri aglomerativnim shlukovani

Poslednim ptispévkem ke zkvalitnéni vypoctu je mozZnost vyuziti zadané tolerance pii urCovani
nejmensi vzdalenosti shlukd. Pfi velkém pocétu shlukovanych objekti mlze byt stale pocet
hierarchickych stupiii vysoky. Pfitom miize dochazet k tomu, ze se vzajemné vzdalenosti od sebe lisi
jen malo a tento rozdil nehraje pro rozklad zadnou podstatnou roli.

Pokud tedy pouzivame definitni aglomerativni algoritmus, mizeme urychlit shlukovani takto:
definujeme toleranci (naptiklad v procentech), o kolik se mohou liSit vzdalenosti shlukli od nejmensi
vzdalenosti, aby byly pofad jesté povazovany za ,stejné“. Tolerance mize byt zaddna analytikem,
nebo nastavovana automaticky. Tak se na jedné hladin€ shlukne soucasné vice shluki, pocet hladin se
zmensi a vypocet se zkrati.

Pouziti tolerance je zvlasté vyhodné u experimentalnich dat, kde se jiz pii méfeni vyskytuje jista chyba
a presny vypocet vzdalenosti je dokonce zkreslujici.

Priklad 5.25.

Pro otestovani schopnosti shlukovacich metod byla vytvorena umeéla data, tzv. H-data, kde
Jjednotlive body jsou zatizeny chybou #+ 0.1. AZ na tuto chybu data tvori jeden homogenni
pFirozeny shluk.

Pouzitim metody Ward-Wishartovy s toleranci 20 % doslo k vypoctu jediné hladiny:
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Piiklad 5.26.

Data srdce, metoda Ward-Wishartova, tolerance 10%.

Presto, zZe metoda byla vyvinuta pro nalezeni pvirozenych shlukit a pri vhodné toleranci na
,Stejné* nejmensi vzddlenosti vykazuje dobré vysledky, tato data nezvladne. Vysledek ma
obdobny efekt, jako metody k-stredové.

%
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r’ i s S 5 7 ._ 3 .
i ) » D : d A LN B
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o Shlukovani divizivni

Divizivni hierarchické metody vychazeji zjednoho shluku, vytvofeného celou mnozinou objektd.
Postupnym rozdélovanim dojdou az k jednoprvkovym shluklim. Vzajemné se lisi zplsobem
rozdélovani vétSich shluki na mensi. Vysledkem je opét dendrogram, tentokrat od kofene (celad
mnozina) k listiim (jednotlivé objekty).

Dosud zadna z metod divizivnich nema zfetelnou vyhodu proti aglomerativnim. Rozdéleni mnoziny
rychleji n€kolik zékladnich shlukii. Obvykle totiz nevyzadujeme celou hierarchii, ale vystacime
s nékolika shlukovacimi urovnémi. Ovsem déleni kazdého jednoho shluku se provadi vzdy na 2 casti,
ty opét na 2 Casti atd. Vznika proto obdobny efekt, jako pfi shlukovani po dvojicich — pfi stejnych
shlukovacich hladinach se tyto informace ztraci a miize dochazet ke zkresleni vysledku.

Uvedeme si algoritmus jedné z divizivnich metod - metodu MacNaughtona-Smitha.
Algoritmus divizivni

1. Mg¢jme shluk U.
Najdeme v ném bod K s nejvétsi primérnou vzdalenosti vz od ostatnich bodt shluku. Tento bod
tvoti zaklad nove vznikajiciho shluku V, odd€lujiciho se od shluku U.
Hladina rozdéleni v tomto okamziku je rovna vz/2.
4. Dale ve shluku U najdeme bod, ktery ma nejvétsi rozdil vzdalenosti G od zbyvajicich bodi shluku
U a od vsech bodi shluku V (obé vzdalenosti primérng).
Je-li G > 0, pfemistime tento bod do shluku V a proces opakujeme,
G <0, rozdélovani shluku U ukon¢ime a za hladinu rozdéleni dosadime polovi¢ni soucet
vzdalenosti prvniho neodd€leného bodu od bodt shluku U a V.
5. Rozdélujeme-li shluk o dvou objektech, pfifadime rozdélovanému shluku hladinu o hodnoté
polovi¢ni vzdalenosti jeho objekta.
6. Rozdélovani shlukt se opakuje, dokud existuji shluky viceprvkové.

98]

o Postup pri shlukovani realnych dat
Shriime si na zavér doporuceny optimalni postup shlukovani, mame-li analyzovat realna data:
1. vybereme z dat realné a ordinalni atributy
2. zvolime hledisko, ze kterého budeme hledat podobnost objektt
3. vybereme atributy charakterizujici tuto podobnost
4. podle typu atributl zvolime miru podobnosti ¢i miru vzdalenosti objekta

* koeficienty korelace, asociace
* metriky

5. maji-li redlna data rizné mérné jednotky ¢i rozdilné domény, standardizujeme je

6. podle typu feSené ulohy zvolime pojem ,,shluku“ jako optimalizovany kulovy nebo
existujici ptirozeny

7. podle typu fesené ulohy zvolime typ rozkladu — prosty rozklad, hierarchie rozkladu,
ptipadné fuzzy-rozklad

8. hledame-li kulové shluky a zname pocet vyslednych shlukd,

e zvolime metodu k-sttedovou FORG se zadanym k
e zname-li pocatecni typické body, zadame je, jinak pro né volime nékterou z metod
TYPn
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9. hledame-li kulové shluky a nezname pocet vyslednych shluk,

¢ zvolime metodu k-sttedovou CLASS, k zadame ptiblizné
e pocatecni typické body zadame nékterou z metod TYPn

10. hledame-li pfirozené shluky,

e zvolime aglomerativni metodu se strategii nejbliz§iho souseda; podporuje-li na§ SW
shlukovani n-tic, pfipadné zadani tolerance, zvolime toleranci 10% ... dostaneme
vysledek VYSLI1

e podle vysledného dendrogramu zvolime jeden nebo nékolik optimalnich rozkladt na
shluky a reprezentanty téchto shlukt jako jejich vnitini body

e zadame znamy pocet shlukli ki znamé reprezentanty shlukt jako typické body do
metody k-stfedové FORG ... dostaneme vysledek VYSL2

e na kazdé shlukovaci urovni porovname shluky obou vysledkt

» jsou-li oba vysledky stejné, mnozina naSich objektd tvofi pfirozené a-shluky
dostatecné vzajemné vzdalené

» lisi-li se podstatné oba vysledky, mnozina naSich objekti tvofi pfirozené o-
shluky, které nejsou od sebe pfili§ vzdalené nebo tvoii slozité ,nekulové
tvary.

11. podle vysledki shlukovaci analyzy a statistickych charakteristik vyslednych shluki
interpretujeme charakteristické vlastnosti kazdého shluku; formulujeme je jako pravidla,
podle kterych se objekt pfifadi do prislusného shluku

12. vyhodnotime vysledek celé shlukovaci analyzy

o Praktické priklady pouziti shlukovaci analyzy
Priklad 5.27.

Béhem postgradualniho kurzu, kde byla mj. vyklddana metoda GUHA, byla ziskana ndsledujici
data. Objekty tvori posluchaci kurzu, data jsou ziskana z dotaznikii, které posluchaci vyplnili.
Otazky dotazniku jsou nekolika druhii: jeden blok jsou obecné viastnosti (pohlavi, vek, ...), druhy
Jejich psychologické viastnosti (jste ditverivy, ...), treti pak jejich reakce na konkrétni hudebni
ukazky (autor dotazniku se mj. zabyva vztahem hudby a matematiky, zde vyzkumem souvislosti
mezi psychologickymi viastnostmi lidi a zpusobem reakce na hudbu). Otazky jsou formulovany
ano - ne, tedy data jsou bindrni. Posluchacu bylo 30, otdazek 28. Hudebni ukazky byly uryvky
téchto skladeb: J.S.Bach: 25. variace z Goldbergovskych variaci pro cembalo, G.Mahler: zacatek
Adagia z 6.symfonie a A.Honegger: zavér 2. symfonie.

Otazky: Cetnost A - N
1. Jste jedinacek ? 6-24
2. Jste narozen pted rokem 19xx ? (nad 35 let, pod 35 let) 26- 4
3. Mate déti ? 20-10
4. Myslite, ze jste divetivy ? 16 - 14
5. Hrajete nebo hral jste na né¢jaky hudebni nastroj ? 17-13
6. Vadi vam neslusné vtipy ve spolecnosti ? 3-27
7. Vétite v n&jaky vyssi fad nebo myslite, Ze vSe je dilem ndhody ?  21-9
8. Mate rad rychla rozhodnuti ? 19-11
9. Pfipada vam ukazka Bacha radostna nebo smutna ? 8-22

10. Pfipada vam ukazka Bacha vzrusena nebo klidna ? 21-9

11. Pfipad4 vam ukazka Bacha blizka nebo cizi ? 26-9

12. Pfipada vam ukazka Mahlera radostna nebo smutna ? 7-23
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13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.

)

Pfipada vam ukézka Mahlera vzrusena nebo klidna ?
Pfipada vam ukazka Mahlera blizka nebo cizi ?

Pripada vam ukazka Honeggera radostna nebo smutna ?
Ptipada vam ukédzka Honeggera vzruSena nebo klidna ?
Ptipada vam ukazka Honeggera blizka nebo cizi ?

Jste muz ?

Libi se vam liceni u zen ?

Je vino vhodng&jsi napoj pro Cechy nez pivo ?

Chodite aspon jednou za dva mésice na koncerty ?

Libi se vam vice Cervena nez zelena ?

Libi se vam vice zlutd nez modra ?

Cetl byste radgji Tii muze ve ¢lunu nez Tii kamarady ?
Stravil byste volny vecer rad¢ji sam doma nebo ve spolecnosti ?
Meél jste nékdy pti hudbé barevné predstavy ?

Me¢ly souboje néco do sebe ?

Jste napadity ?

Shrnuti pojmi 73.

7-23
18-12
26 -4
29-1
10-20
27-3
17-13
10-20
6-24
10-20
9-21
16-13
16 - 13
15-15
25-5
10-20

Typy shlukovacich metod hierarchickych. Metody aglomerativni a divizivni.

Z:ikladni algoritmus shlukovani aglomerativniho po dvojicich shluki.

Matice nepodobnosti - vzdalenosti objekti.

Mira vzdalenosti shlukt — shlukovaci strategie. Strategie nejbliz§iho souseda, nejvzdalenéjsiho
souseda, medianova, centroidni, Ward-Wishartova.

Dendrogram, shlukovaci strom.

Vysledné charakteristiky shluki a jejich interpretace.

Chyba algoritmu shlukovani nejblizsich dvojic.

Shlukovani aglomerativni definitni, po n-ticich shluku.

Tolerance vypoctu pri aglomerativnim shlukovani.

Shlukovani divizivni, zakladni princip metod divizivnich.

Interpretace vysledkii shlukovani.

Kompletni FeSeni shlukovaci ulohy a jeho etapy.

?

[

AR I

Otazky 5.3.

Co je shlukovani hierarchické?

Které typy hierarchickych metod znate a ¢im se 1i8i?

Uved'te zakladni algoritmus aglomerativniho shlukovani po dvojicich.

Co je a k ¢emu je matice vzdalenosti?

Co je vzdalenost shlukt a které miry vzdalenosti znate?
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V ¢em je rozdil mezi jednotlivymi mirami vzdalenosti shlukd?

Pro¢ mize byt vysledek aglomerativniho shlukovani po dvojicich nejblizSich shlukt chybny?
Uved'te zakladni algoritmus aglomerativniho shlukovani definitniho.

Co je vysledkem shlukovani hierarchického?

Co je dendrogram a k ¢emu slouzi?

. Které charakteristiky vyslednych shluk je vhodné znat pro interpretaci vysledka?

Jak se pomoci vyslednych charakteristik shluka provadi interpretace vysledki?

Q Ulohy k Fe$eni 5.3.

=

Reste data z kapitoly 5.1./1 BANKA jako hierarchickou tilohu, navrhnéte, kterou metodou budete
data shlukovat, ptfipadné navrhnéte pro zvolenou metodu vhodné parametry.

Totéz proved'te pro data 5.1./2 GYMNAZIUM.

Najdéte alespon 3 praktické ulohy, kdy bude vhodné pouzit pro dolovani znalosti hierarchickou
shlukovaci metodu. Zvolte ke kazdé znich miru vzdalenosti objektii, shlukovaci strategii,
toleranci ,,shody* nejmensich vzdalenosti a zdiivodnéte tyto volby.
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6. KLASIFIKACE

@ Cas ke studiu: 1 hodina

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umét

® charakterizovat ulohy vhodné pro feseni rozhodovacim stromem
®  popsat princip algoritmu konstrukce RS

® fesit praktické ulohy pomoci RS

LI Vyklad

a Co je rozhodovaci strom

Jistou kombinaci hledani shlukli objektli a nalezeni asociaci mezi atributy je klasifikace objekta
pomoci rozhodovaciho stromu.

Na rozdil od shlukovani, které hleda shluky bez apriorni znalosti klasifika¢nich ttid, jsou zde tyto tfidy
dany. Hledaji se podminky ve form¢ hodnot vstupnich atributli, za kterych padne objekt do
jednotlivych klasifikacnich tfid.

Na rozdil od asociaci nehled4, ale konstruuje optimalni implikace mezi mnozinou vstupnich atributti a
vyslednou klasifikaci.

Rozhodovacim stromem se nazyva tato metoda proto, ze vysledna pravidla se s vyhodou zobrazuji
formou stromu. Uzly zobrazuji atributy, podle nichz se pravé déli, hrany charakterizuji jednotlivé
hodnoty atributd.

Konstrukce rozhodovacich stromii je metodou ziskavani znalosti zdat, kterd v datech hleda
charakteristicky popis zadanych tiid pomoci kombinaci hodnot atributi.

Patti k metodam induktivniho ucéeni sucitelem. To znamena, Ze zuplnych dat (vcetné hodnot
klasifika¢ni tfidy) odvodime pravidla. Ty pak miizeme pouzit i pro data, u nichz klasifikacni t¥idu
nezname. Podle odvozenych pravidel ji pfedpovime.

o Zakladni pojmy

Je dana matice X o m objektech O={O] ,..., Om} a n atributech A={A1 ,..., An} s doménami
Dj={Dj0,...Djh}, mnozina tfid C = {C1, ... Ck}; tfidy jsou charakterizovany hodnotami jednoho nebo
nékolika atributd T < A. Jedna nebo nékolik kombinaci hodnot atributli z T definuje jednu tfidu Ci.

Trénovaci mnozZinou T pro konstrukci konkrétniho rozhodovaciho stromu nazyvame takovou
mnozinu objekti O = {O1, O2, ..., Om} satributy A = {Al, A2, ..., An }, kde kazdy objekt je
ohodnocen nékterou hodnotou klasifikacniho atributu C.

Nazveme

atributy Ai c (A-T) piredpovidajicimi (~ vstupni, antecedenty)
atributy Aj c T predpovidanymi (~ klasifika¢ni, vystupni, sukcedenty)
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|
X C A h l
A B X Y C
al bl x1 yl cl
a2 b2 x2 y2 c2
a3 b3 x3 y3 c3

Klasifika¢nim atributem nazyvame kategoridlni atribut C, jehoZz hodnota uréuje tfidu objektu.
Klasifikacni atribut nemusi byt primarné zadanym atributem, ale mize byt odvozen z kombinaci
hodnot piedpovidanych atributti.

Rozhodovaci strom je orientovany acyklicky souvisly graf — strom. Kazdy vnitfni uzel spolu
s hranami z n¢&j vychazejicimi reprezentuje rozdéleni trénovaci mnoziny.

Kazdy list ma prifazenu hodnotu klasifika¢niho atributu, reprezentujici nejpocetnéjsi tfidu objektt
z podpiirné mnoziny listu. Nazyvame jej klasifikaéni tfidou listu.

Podptirna mnoZina uzlu Py je takova podmnozina trénovaci mnoziny, do které patii objekty splitujici
podminky rozdéleni reprezentované vnitinimi uzly a hranami na cesté¢ od kofenu stromu k tomuto
uzlu. Podpiirnou mnozinou kofene stromu je celd trénovaci mnoZzina.

List je prosty, pokud vSechny objekty jeho podplirné mnoziny patii do stejné tridy.
Chyba listu je pocet objektd podptirné mnoziny listu, které nepatii do klasifika¢ni tfidy listu.

Obrazek 8.1. Rozhodovaci strom

Piiklad 8.1.
Pouzijeme casto citovany priklad Pocasi [x]. V datech z nasledujici tabulky zaznamenané tidaje o
pocasi, vihkosti a vétru chdapeme jako predpovidajici atributy, koncentraci oxidu siFicitého
v ovzdusi jako predpovidany atribut. Jinak veceno hledame pravidla, pomoci nichz budeme na
zaklade znalosti hodnot pocasi, vihkosti a vétru predpovidat koncentraci SO2. Podle normy je
maximalni povolend hodnota SO2 = 150ug/m3, vy$si hodnota znamend prekroceni normy. Na
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zaklade toho urcime (odvodime) z predpovidané hodnoty koncentrace SO2 dvé tridy SO2MOC a
SO20K.

predpovidajici predpovidané klasifik.. tfida
pocasi vlhkost[%] vitr koncentrace SO2
zatazeno 78 ne 220 SO2MOC
dést 80 ne 195 SO2MOC
jasno 76 ne 130 SO20K
jasno 65 ano 200 SO2MOC
dést 70 ano 115 SO20K
dést 80 ano 110 SO20K
jasno 77 ano 120 SO20K

Pomoci algoritmu popsaného nize dostaneme nasledujici rozhodovaci strom:

Obrazek 8.2. Strom piedpovidani koncentrace SO2 z pocasi

o Princip metody
Mame matici X o m objektech a n atributech a mnozinu tiid C = {C1, ... Ck}.
Miizeme rozlisit dva piipady:

e  Vsechny objekty z X patii do stejné tiidy Ci (maji konstantni hodnotu posledniho sloupce C). Pak
rozhodovaci strom pro X obsahuje jediny list, reprezentujici tfidu Ci.

e Objekty z X patii do vice nez jedné tiidy Cl1, ..., Ct. Pak je rozhodovaci strom konstruovan
nasledujicim postupem. Vybere se jeden z antecedentli Ai, ten tvoii uzel stromu. Pro néj se
provede rozklad t uzlu tak, Ze kazdé hodnoté Dj atributu Ai je pfifazena jedna hrana oznacena
hodnotou Dj, je {j1,..., jk}. Rozklad rozd¢li mnoZzinu X do podmnozZin Xj, ..., Xj tak, Ze objekt
Oi patii do podmnoziny Xj praveé tehdy, kdyz Oi mé v rozkladu t vystup Dj.

Dal3i riist stromu je rekurzivni aplikaci bodi 1 a 2 na podmnozZiny Xjj, ..., Xj. V bod¢ 2 se vybira pro
rozklad takovy antecedent, ktery jesté nebyl pouzit v cesté od kofene stromu k aktualnimu uzlu. Kdyz
neni mozno aplikovat bod 2, rist stromu se zastavi.
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Dosud jsme blize nespecifikovali, ktery z dosud nepouzitych atributli bude v konkrétnim okamziku
vybran pro dalsi rozklad. Pfitom tento vybér je rozhodujici pro spravnost klasifikace objektu.

Jeden z moznych postupil je zaloZen na informa¢nim zisku rozhodovaciho stromu pii ptrechodu
z jednoho stavu budovéni stromu do druhého, rozsifeného o dalsi uzel. Informacni zisk je métren
rozdilem entropie rozkladané podmnoziny objektii a vazené¢ho souctu entropii mnozin piedstavujicich
vysledky rozkladu.

0 Konstrukce optimalniho rozhodovaci stromu

Necht X je pocatecni ucici mnozina objektih a X < X je podmnozina, kterd ma byt v n&jaké fazi
budovani rozhodovaciho stromu rozlozena rozkladem pomoci atributu A < A. Necht’ D1, ..., Dk jsou
vystupy tohoto rozkladu a plati pro n¢:

DicD, UDi=D, DinDj=¢, i#j,1<1,j<k
Ozna¢me frek (Cj, D) pocet vyskytd objektu tfidy Cj v mnoziné D,
ID| nebo |Di| pocet objektli v mnoziné D nebo Di.

Pro rozkladanou mnozinu D, pfedpovidajici atribut A s doménou {DO, ... Dh} a klasifikac¢ni tfidu C s
doménou {C1, ... Ck} je frekvenéni tabulka

C\A Do D, D, Dy
Co |Dool |Do1l Doz |Don| | frek(Co, D)
C D10l D11 D12 |Din| | frek(Cy, D)
C D20l D4 D2y D2y frek(Cs, D)
Ck |Dxol D 1J%] |Din| | frek(Cy, D)
[Do| Dy Dy D ID|

Potom definujeme:
Entropie mnoziny D je dana vztahem (suma proj=1, ..., k)
info (D) = - 2 (frek (Cj, D)/ |D| * log » (frek (Cj, D)/ |D|))

Vazeny soucet entropii mnozin pfedstavujicich vystupy rozkladu nad atributem A je

info (D) = 2 |Di| / |D| * info (Si)

Informacni zisk rozkladu nad atributem A oznacujeme gain (A) a je méfen rozdilem entropii pfed
rozkladem a po ném.
gain (A) = info (D) - info (D1i)

Pro rozklad se vybere ten atribut, jehoZ pouziti vede k nejvétsimu zisku informace.
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o Prevod rozhodovaciho stromu na pravidla

Misto reprezentace vysledku pomoci rozhodovaciho stromu je mozno pouzit ekvivalentniho zapisu
pomoci mnoziny produkénich pravidel. Levé strany pravidel jsou tvofeny konjunkcemi hodnot
atributl v cesté od koifene stromu k listu, ktery oznacuje jednu tfidu z pravé strany pravidla. Majoritni
ttida (ta, ktera koresponduje s nejvétsim poctem listll) je prohlaSena za implicitni tiidu a tedy pravidla
pro ni se neuvadi.

Vysledny rozhodovaci strom 1ze mechanicky pievést na pravidla typu
Jestlize o pak B se spolehlivosti ¢
kde a je podminka tvaru elementarni konjunkce typu Al=al A A2=a2 A ...
B je urCeni piislusnosti ke klasifikaéni tfidé C= ci,

€ je chyba listu (pravidla).

Piiklad 8.2.
Tenty vysledek z dat POCASI zapsany formou produkcnich pravidel:

implicitni tfida = SO2MOC
if pocasi = jasno A vlhkost >75 = trida=S020K
if pocasi = dést’ A vitr =ano = trida=S020K

o Algoritmy pro konstrukci rozhodovacich stromu

Algoritmi pro konstrukei RS existuje fada, vétSina z nich je variantami nize uvedené¢ho zékladniho
algoritmu. Rodina téchto algoritmli byva oznacovana jako TDIDT (Top-Down Induction of Decision
Trees), nejznaméjsi z nich jsou ID3, C4.5 a C5 [3], [4].

Zékladni algoritmus je rekurzivni, konstruuje RS shora dold.

1.  Pokud vSechny body trénovaci (pod)mnoziny patii do stejné ttidy, pokracuje se bodem 4.
Vybere se nejvhodnéjsi atribut pro rozde€leni trénovaci (pod)mnoziny.
Objekty trénovaci (pod)mnoziny se rozdéli na podmnoziny podle hodnot vybraného atributu.

Pro vSechny vytvofené podmnoziny se opakuje postup od bodu 1.

vk N

Vytvoii se list a ptifadi se mu tfida, do niz patii objekty podmnoziny.

Ackoliv je algoritmus pfirozené rekurzivni, neni obvykle mozno pouzit rekurzivni implementaci. Pro
rozsahlejsi data (s vetSim poctem atributli a jejich hodnot) se totiz velmi brzy vycerpa pamét pro

wevr

Misto reprezentace vysledku pomoci rozhodovaciho stromu je mozno pouzit ekvivalentniho zapisu
pomoci mnoziny produkénich pravidel. Levé strany pravidel jsou tvofeny konjunkcemi hodnot
atributl v cesté od kotene stromu k listu, ktery oznacuje jednu tfidu z pravé strany pravidla. Majoritni
ttida (ta, ktera koresponduje s nejvétsim poctem listll) je prohlaSena za implicitni tiidu a tedy pravidla
pro ni se neuvadi.
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8. Rozhodovaci stromy

0 Rozhodovaci stromy nad velkymi daty

Zakladni algoritmus je mozno modifikovat naptiklad pro nekonzistentni nebo neuplna data nebo
k potlaceni uptednostiiovani atributd, jejichz test vede k trivialnim vystuptim.

Cilem konstrukce rozhodovaciho stromu je ziskat optimalni strom takovy, ze

1. svou strukturou nejlépe reprezentuje charakter zdrojovych dat reprezentovany objekty
trénovaci mnoziny,

2. obsahuje co nejmensi pocet uzli.

Duivody jsou ziejmé. Bez presnosti by konstrukce stromu nedavala smysl a mensi strom je
prehlednéjsi, srozumitelnéjsi, 1épe se interpretuje.

Zakladni algoritmus obé zéasady dodrzuje volbou optimalniho atributu pro déleni v kazdém uzlu
stromu. Pfesto u rozsdhlych dat miize byt vysledny strom pfiliS rozsahly. Nejen se tak prodluzuje
vypocet, ale vysledek je nepfehledny, $patné se interpretuje.

U rozséahlych dat se proto pouzivaji techniky k omezeni rtstu stromu. Existuji dvé zakladni techniky
pro ovlivnéni piesnosti a riistu stromu:

1. omezeni ristu stromu béhem konstrukce; do algoritmu se vlozi dodatecné podminky, které
rozhoduji o dal$im déleni uzlu

a) definovanim minimalni velikosti uzlu pro déleni (malé uzly se jiz nedéli, i kdyz
nejsou homogenni vici klasifikacni tfide),

b) definovanim minimalniho zisku z déleni,

2. pomoci vicefazové konstrukce vysledného stromu minimalizovat strom na optimalni velikost
pro interpretaci. V prvni fazi se zkonstruuje cely strom, ve druhé, pfipadné dalSich fazich se
vysledny strom redukuje na optimalni (z hlediska velikosti a piesnosti) velikost

a) profezavanim stromu, a to bud’ nahrazenim podstromu listem, nebo zvednutim
podstromu,

b) optimalizaci stromu pfevedeného na pravidla,

¢) konstrukci a testovanim; v piipadé velkého poctu zdrojovych dat rozdélenim dat na
dvé c¢asti; prvni se pouzije ke konstrukci stromu, druha pak k testovani, zda strom
rozhoduje spravné; v pfipadé chybného =zafazeni se strom opravi (naptiklad
nahrazenim listu podstromem).

0 Vyuziti rozhodovacich stromi
e Kilasifikaéni strom slouzi k odhaleni zavislosti klasifika¢niho atributu na vstupnich atributech.
e  Vysledna pravidla umozni automaticky zatazovat nové objekty do klasifika¢nich tfid.

e  Vysledny strom ¢i pravidla umozni rozlisit dalezitost predpovidajicich atributl, ptipadné vybrat
jen atributy vyznamné pro zafazovani do klasifikacnich tfid; tak je mozno snizit rozmér dat pii
zachovani stejné informace.

e Vysledny strom umozni rozpoznat existenci shlukd v datech (charakterizovanych vystupni
ttidou). Stromova struktura umozni shluky Iépe interpretovat.
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a

Vyhody a nevyhody konstrukce rozhodovacich stromi

Zavérem si prehledné zopakujeme vyhody a nevyhody metody konstrukce rozhodovacich stromd.

Vyhody

Metoda je Siroce pouzitelnd na mnoho typt dat.

Zakladni algoritmus je jednoduchy, coz umoziuje vyuziti v mnoha oborech.
Vysledky u mensich strom maji jednu z nejnadzornéjsich reprezentaci.
Vysledek umoznuje klasifikovat i objekty v dob¢ konstrukce stromu nezndmé.

Rozhodovaci strom lze snadno pfevést na pravidla.

Nevyhody

vvvvvv

U vétsich dat maze velikost stromu komplikovat jejich interpretaci.

Kwvalita vyslednych znalosti je siln¢ zavisla na tom, jak dobfe a Gpln¢ pokryva trénovaci mnozina
celou problematiku ulohy. Pokud trénovaci mnozinu vytvari expert, da se oCekavat systematické
pokryti celé problematiky Ulohy. Pokud méame k analyze observacni data, nedd se obecné
predpokladat nic, pokud data a jejich piivod dobfe nezname. Obecné pak plati ,,¢im vice, tim
1épe®, pii vetsi trénovaci mnoziné je vyssi pravdépodobnost budouci spravné klasifikace novych
objekttl.

Vysledek klasifikace je citlivy na netplna data, kvalita se tim snizZuje.

Jednim z divodi chybného vysledku muize byt také provedend kategorizace plivodnich realnych
dat — rozd€leni do tfidnich intervald napii¢ nékterymi hodnotami klasifika¢ni tiidy.

E Shrnuti pojmi 8.

Objekty a atributy. Atributy piredpovidajici a pfedpovidané. Klasifikacni tiida.

Trénovaci mnoZina.

Rozhodovaci strom. Klasifikac¢ni tiéida listu. Podptirna mnoZina uzlu.

List prosty. Chyba listu.

Entropie, vazeny soucet entropii. Informacni zisk.

Algoritmus konstrukce rozhodovaciho stromu.

Vysledek vypoctu formou rozhodovaciho stromu a formou rozhodovacich pravidel.

Implicitni trida.

Optimalizace rozhodovaciho stromu pro rozsahla data.

Omezeni rustu stromu.

Vicefazova konstrukce stromu. Proiezavani.

Konstrukce a testovani stromu.
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| oOtazky 8.
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Co je rozhodovaci strom a jakou ulohu nad daty fesi?

Jak se déli atributy pro vyuziti rozhodovaciho stromu?

Co je entropie mnoziny objekti?

Co je vazeny soucet entropii mnozin predstavujicich vystupy rozkladu nad atributem A?
Co je informa¢ni zisk?

Uved'te princip algoritmu pro konstrukei rozhodovaciho stromu.

Jak se vybiraji optimalni atributy v pritbé¢hu konstrukce rozhodovaciho stromu?

Jak se zobrazuji vysledky vypoctu konstrukce rozhodovaciho stromu?

Jak se vysledky zapisuji formou produkénich pravidel?

Co je a jak se urci implicitni tfida?

. Kterymi typy metod se fesi problémy s rozsahlymi daty a rozsahlym vyslednym stromem?

Jakymi zplisoby se omezuje rust stromu?

. Co je vicefazova konstrukce stromu?

Jak je mozno vyuzit velkou trénovaci mnozinu k urychleni konstrukce stromu?

{_X| Ulohy k feSeni 8.

1.

Jsou dana data PACIENTI se strukturou Jsou dana data PACIENTI s atributy
INFARKT (ano/ne),
ANG_PECTORIS (ano / ne),
BERC VRED (ano / ne),
VAHA (kg),
VYSKA (cm),
KURAK (ano / ne),
POHLAVI (muz / zena),
VEK (rokt),
MESTO (ano / ne),
DUCHODCE (ano / ne),
STRES (ano / ne).
Data jsou potizena za 10 let praxe praktického 1¢kate a obsahuji 2300 objektt.
Navrhnéte shlukovaci metodu a jeji parametry pro nalezeni ptirozeného rozlozeni pacientd do
shlukd.
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