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Obr. 28 Diskriminace podle minimalni chyby, jednorozmérné rozdgleni.

34  Shlukova analyza

Shlukova analyza hleda odpovéd’ na otazku, zda lze pozorované priklady
rozdelit do skupin (shlukl) vzajemné si blizkych piikladd. Vychéazi se tedy
z toho, Ze umime méfit vzdalenost mezi priklady.
Predpokladejme, Ze kazdy priklad je charakterizovan m numerickymi
veli€inami. Vzdalenost mezi dvéma piiklady X; = [Xi1,..., Xim] @ X2 =[X21,.., Xom]
Ize vyjadFit riznymi mirami. Uved’me zde napf-:
* Hammingovu vzddlenost

dy (X, X2) =Z|x1j "ijl ;

J=!

* eukleidovskou vzddlenost




e (ebvsevovu vzdalenost

d(j = (. X1 X?_) = max,-l):” ‘—Igjl.

Ve viech uvedenych piipadech jde o specialni priklady Minkovského metriky

[D(X, Xp) = ilz(xlj =07
j=1

du(X, %) = LO(X, X2),  de(Xi, Xo) = L2(X1, X2), dc(Xi, Xp) = lim [@)(x, | X,).

Z—)o0

Rozdil mezi du(Xi, X2), de(Xi, X2) @ dc(Xi, Xa) uk?zuje obr. 29. Zde jsou (pro
jednotlivé miry) znazornény body X;, kter€ maji stejnou vzdalenost od bodu x;:
kruh pro eukleidovskou vzdalenost, étverec rovnob€zny s osami pro Cebysevoyy

vzdalenost a &tverec ,na Spicce” pro Hammingovu vzdalenost (Hebik,
Hustopecky, 1987).

A
7
/ | du(X1,X2) = konst
| 7
5 -

Ay

Obr. 29 Body se stejnou vzdélenosti od bodu u.

Uvedené miry vzdalenosti zavisi na mékitku veligin. Proto je tieba veltém}"
normovat. Konkrétni hodnota se obvykle déli néjakou jinou hOdP otou;
prumérem, smérodatnou odchylkou nebo rozpétim (max—min). Navic predpoe
kladime stejny rozptyl u vech veliin. V piipadé rizncho rozptylu S

4 - v F i - e v ’ 4 nOSti
doporucuje pouzit Mahalanobisovu vzddlenost, ktera je zobecnenim vzdale
eukleidovské

dy: (X, X3) = (X — X)) S7' (X — X2) .



7 pouzivanych metod shlukové analyzy se zmitime o
« hierarchickém shlukovani,

» metodé K-stredli (K-means clustering).

PFi hierarchickém shlukovani se obvykle postupuje metodou
_zdola nahoru®. Zacina se tedy v situaci, kdy kazdy priklad tvofi jeden
«amostatny shluk. Postupné se pak jednotlivé shluky spojuji, az skonéime

s jednim shlukem obsahujicim vSechny priklady (obr. 30). Vzdalenost mezi
shluky Ize stanovit ruznym zptisobem:

Algoritmus hierarchickéeho shlukovani

Inicializace
. ur¢i vzajemné vzdalenosti mezi viemi priklady

2. zarad’ kazdy priklad do samostatného shluku

hlavni cyklus
1. dokud je vice nez jeden shluk

1.1. najdi dva navzédjem nejbliz3i shluky a spoj je
].2. spoditej pro tento novy shluk jeho vzdalenost od ostatnich shluki

Obr. 30 Algoritmus hierarchického shlukovani.

o metodou nejbliz§iho souseda — vzdalenost mez1 shluky % a 7 je dana
minimem ze vzdalenosti mezi jejich priklady

D(a7Y) = n;:iiln d( X, X)), X € U X € YV,

* metodou nejvzddalenéj§iho souseda — vzdalenost mezi shluky %/ a 7 udava
maximum ze vzdalenosti mezi jejich priklady

D( 0247/) = n}{af-x d(Xk, xf): X € é)/’; X € ¥,

* metodou primérné vzddlenosti — vzdalenost mezi shluky %/ a 7 je dana
primérem ze vzdélenosti mezi jejich priklady (ny je poCet prikladu ve shluku %
a ny je pocet prikladi ve shluku %)

D, V)= 1 ”zuid(xk,x,),

Ryty o1 1=

* centroidni metodou — vzdilenost mezi shluky % a ¥ predstavuje vzdalenost
mezi stiedy shluki

D(at,vY=d(u, v), u je stied shluku %/ a v je stied shluku 7.
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ll S p"ltﬁ prave jeden centroid. V zavislosti na tvaru shluky 4 W Emyy
shlt ¢ J
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Obr. 31 Vice centroidu pro jeden shluk.

Proces hierarchického shlukovani byva zachycen v podobé tzv
dendrogramu. Ten ukazuje (zleva doprava) postupne spojovani shluki poéinaje
o¢islovanymi piiklady. Optimalni pocet shlukt zde neni predem znam, odvodime
ho rozborem vysledku — tak, Zze nékde dendrogram ,,rozrizneme* (obr. 32).
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Obr. 32 Dendrogram.
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Pr shlukm:'éni metodou K-stiedn predpokladame, ze vime do
kolika shluku je mozne priklady rozdé&lit. Poget shluki se tedy béhem vypoctu

neméni, meni se pouze zarazeni prikladd k témto shlukim. Proto je tato metoda
méné vypocetne narocna nez hierarchické shlukovani (a tudiz vhodnéjsi pro
vétsi datove soubory). Prislusny algoritmus je uveden na obr. 33.

_—

Metoda K -stFedu

| 1. nahodné zvol rozklad do K shluki
| 2. urci centroidy pro vSechny shluky v aktudlnim rozkladu
3. pro kazdy priklad x

3.1. urci vzdalenosti d(x,¢c;), k = 1,...,K, kde ¢, je centroid k-tého shluku
3.2. necht d(X,¢) = min d(x,c,)
K

3.3. neni-li X soucasti shluku / (k jehoz centroidu ¢; ma nejblize), presuii x do
shluku /

4. doSlo-l1 k néjakému presunu, potom jdi na 2, jinak konec

Obr. 33 Algoritmus shlukovdni metodou K-stiedu.

Uvedeny algoritmus muZze mit urCité varianty:

e misto pocatecniho rozkladu lze za centroidy prohlasit prvnich K prikladu;
odpadne tak krok 2 pfi prvnim prichodu daty,

e piepocet centroidu Ize provadét po kazdém presunu (tedy v cyklu v kroku 3).
Vysledné shluky jsou pfi pouziti metody K-stfedi reprezentovany svymi
centroidy. Tuto reprezentaci lze snadno pouZit pro zafazovani novych prikladu.

Piiklad bude (ve shodé s krokem 3.3 algoritmu) zatazen do shluku, k jehoz
centroidu mé nejblize.
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