Prednaska ¢. 4: Shlukova analyza

Motivace:

S problematikou klasifikace objekti do skupin se v praxi setkdvame velmi Casto.

Napt. biolog stduduje vnitrodruhovou variabilitu ur¢itého druhu. Na 50 lokal-

nich populacich zméti biometrické charakteristiky (jako je délka nejvyssiho lis-

tu, délka korunni trubky, poc¢et kvéti apod.) a zjist'uje, zda jsou si urcité skupiny
populaci podobn¢jsi nez jiné, zda tvoti shluky.

Jako prvni pouzil pojem ,,shlukova analyza* Ameri¢an Robert C. Tryon v roce

1939: ,,Shlukové analyza je obecny logicky postup formulovany jako procedura,

pomoci niz seskupujeme objektivné jedince do skupin na zaklad¢ jejich podob-

nosti a rozdilnosti.*

Metody hledani shlukt miZzeme rozdélit na dvé velké skupiny: hierarchické me-

tody a nehierarchické metody.

a) Hierarchické metody vytvareji shluky, které maji riznou hierarchickou tro-
ven — shluky vyssi hierarchické urovné obsahuji shluky nizsi irovné. Hierar-
chické metody jsou bud’ aglomerativni (mensi shluky se postupné spojuji do
vétSich shluki) nebo divizni (cely soubor je nejprve chapan jako jeden shluk
a postupné se d€li na mensi shluky. Zde se seznamime s aglomerativnim hie-
rarchickym algoritmem. Vysledky hierarchickych metod se graficky znéazor-
fluji pomoci dendrogramu, coz je binarni strom znazornény bud’ vertikalné
nebo horizontalné. V dendrogramu kazdy uzel predstavuje shluk.

V horizontalnim dendrogramu horizontdlni smér reprezentuje vzdalenosti
mezi shluky. Vertikalni fezy dendrogramem piedstavuji roztiidéni objektt do
shlukad.

b) Nehierarchické metody nevytvareji hierarchickou strukturu. Rozkladaji pu-
vodni mnozinu objekt do nékolika disjunktnich shlukt tak, aby bylo splné-
no urcité kritérium. Zde se seznamime s metodou k-priméra, kterd umoziuje
provést rozklad mnoziny objekti do pfedem specifikovaného poctu shlukii.

Shlukova analyza nachéazi uplatnéni v celé fad¢€ obor, napft. v biologii, psycho-

logii, geografii, technice 1 marketingu.

Shlukové analyza je ovSem prizkumovou metodou a méla by slouzit jako urcité

voditko pii dal§im zpracovani dat.

Cil shlukové analyzy

X e Xy
Vychazime z p-rozmérného datového souboru | ... ... ... |, ktery ziskame tak,
Xy e X
ze na kazdém z n objektl zmétime hodnoty p znaki X, ..., X,. Cilem shlukové

analyzy je rozttidéni téchto n objektd do n¢kolika pokud mozno stejnorodych
(homogennich) skupin (shlukd, clusterti). Pozadujeme, aby objekty uvniti shlu-
ki si byly podobné co nejvice, zatimco objekty z riznych shlukl co nejméné.
Ptesny pocet shlukli vétSinou neni predem zndm.



Podobnost objekti

Podobnost (¢i rozdilnost) objektit posuzujeme pomoci riznych mér vzdalenosti.
Pro znaky intervalového €1 pomérového typu nejcastéji pouzivame euklidovskou
vzdalenost. Necht k-ty objekt je popsan vektorem pozorovani xi = (Xyy, ..., ka)T
a 1-ty objekt vektorem

X = (Xi1y ees xlp)T. Euklidovska vzdalenost k-tého a I-tého objektu:

p
dy =D, (ij - Xy )2 . Vzdalenosti vypoctené pro vSechny dvojice objektl se uspo-
i=1

0 d, .. d,

et . , , d, 0 .. d, R

fadaji do matice vzdalenosti D = . Je zteyme, Ze je to Ctverco-
d, d, ... 0

va symetrickd matice, kterd ma na hlavni diagonale nuly.

Hierarchické shlukovani

Pti aplikacich shlukové analyzy se nejcastéji pouziva aglomerativni hierarchické
procedura. Jeji princip spociva v postupném slu¢ovani objekti, a to nejprve nej-
blizsich a v dalSich krocich pak stale vzdaleng;Sich.

Algoritmus:

1. krok: Kazdy objekt povazujeme za samostatny shluk.

2. krok: Najdeme dva shluky, jejichz vzdalenost je minimalni.

3. krok: Tyto dva shluky spojime v novy, vétsi shluk a prepocitdme matici vzda-
lenosti. Jeji fad se snizi o 1. Vratime se na 2. krok.

Funkce algoritmu konc¢i, az jsou vSechny objekty spojeny do jediného shluku.

Vzdalenost mezi shluky se pocita riznymi zpisoby. Uvedeme tfi z nich.

a) Metoda nejblizsiho souseda: Vzdalenost mezi dvéma shluky je minimem ze
vSech

vzdalenosti mezi jejich objekty.

b) Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: Vzdalenost mezi dvéma shluky je maxi-
mem ze

vSech vzdalenosti mezi jejich objekty.

¢) Metoda primeérné vazby: Vzdalenost mezi dvéma shluky je primérem ze
vSech vzdalenosti mezi jejich objekty.

d) Wardova metoda: Vybira takové shluky ke slouceni, kde je minimalni soucet
¢tverct odchylek vSech pozorovani od piislusnych shlukovych priiméra. Obecné
1ze fici, ze je tato metoda velmi ucinna, ale ma tendenci tvofit pomérné malé
shluky. Pozaduje vyjadieni vzdalenosti objektl ¢tvercovou euklidovskou vzda-
lenosti.



Schematické znazornéni: a) metoda nejbliz§iho souseda, b) metoda nejvzdale-
n¢jSiho souseda, ¢) metoda primérné vazby, d) Wardova metoda

Vysledky aglomerativni hierarchické procedury se zpravidla zndzoriuji pomoci
dendrogramu. Je to graficky znazornénd posloupnost dvojic {(VI,S(I)l. ..,(vn,s(n))},
kde {v;}", je neklesajici posloupnost urovni spojovani a S je rozt¥idéni objekti
odpovidajici urovni v;,

1=1,..,n.

Kofeneticky koeficient korelace

Razné shlukovaci procedury mohou poskytovat rtizné vysledky. K posouzeni
shody mezi matici vzdalenosti objekti a vysledkem dané shlukovaci metody je
mozno pouzit napt. kofeneticky koeficient korelace. Posuzuje miru shody mezi
matici vzdalenosti objekti a vysledkem dané shlukovaci metody. Je to koefici-
ent korelace mezi n(n-1)/2 prvky umisténymi nad (nebo pod) hlavni diagonéalou
matice vzdalenosti a odpovidajicimi prvky kofenetické matice. Ptitom (i,j)-ty
prvek této matice je definovan jako ta vzdalenost i-t€ho a j-tého objektu, pti niz
jsou tyto objekty poprvé spojeny do jednoho shluku. Této vzdalenosti se fika
kofeneticka vzdalenost. Z uvazovanych shlukovacich metod pak vybereme tu,
ktera poskytuje nejvyssi kofeneticky koeficient korelace.

Upozornéni: Systémy STATISTICA a SPSS bohuZzel neposkytuji kofeneticky
koeficient korelace. Je mozno ho ziskat pomoci systému MATLAB.

Navod: Do matice X ulozime zkoumany datovy soubor.

Y = pdist(X, ’euclid’) ... poskytne fadkovy vektor obsahujici prvky nad hlavni
diagonalou matice euklidovskych vzdalenosti.

Z = linkage(Y,’single’) ... poskytne matici o n-1 fadcich a 3 sloupcich, kterad
obsahuje informace potiebné pro sestrojeni dendrogramu (parametr single je pro
metodu nejblizs§iho souseda, pro metodu nejvzdalenéjsiho souseda je complete,
pro metodu primérné vazby average a pro Wardovu metodu ward).

¢ = cophenet(Z,Y) ... poskytne kofeneticky koeficient korelace.
dendrogram(Z) ... vykresli se dendrogram pro vysledky zvolené hierarchické
aglomerativni procedury.

Priklad: Tento ptiklad vychazi z publikace



Budikova, Marie. Aplikace shlukové analyzy v ekologii. Praha : Jednota Ces-
kych matematiki a fyzikt, 2001. 8 s. Sbornik praci 11. letni Skoly ROBUST
2000.

V radmci jedné z bakalatskych praci obhdjenych na katedie geografie byly shro-
mazdény udaje o primérnych mésicnich koncentracich oxidu sifi¢itého v letech
1984 — 1998 na 10 monitorovacich stanicich umisténych na 1zemi mésta Brna.
Jednalo se o stanice umisténé v lokalitach Dobrovského, Huskova, Krasova,
Kroftova, Mendelova zeméd€lska a lesnicka univerzita, Polni, Pfizienice,
Skaunicové, SobéSice a Tufany, ve zkratkach DOB, HUS, KRA, KRO, MZL,
POL, PRI, SKA, SOB a TUR. Tyto udaje mély — mimo jiné — poslouzit také

k feSeni problému optimalizace sité stanic.
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Uvedené stanice jsou obhospodafovany jednak brnénskou poboékou CHMU (to
jsou stanice KRO, MZL, PRI, SOB, TUR) a jednak MHS (to jsou stanice DOB,
HUS, KRA, POL, SKA). Kazda z téchto organizaci vSak zji§t'uje hodnoty SO,
jinou metodou — CHMU gravimetrickou a MHS aspiraéné kolorimetrickou. Te-
prve od 1.1993 jsou vysledky kolorimetrické metody piepocitavany tak, aby od-
povidaly vysledklim metody gravimetrické.

Do naseho zpracovani byly tedy zahrnuty tdaje az od r. 1993, konkrétn¢€ jsme se
zabyvali primérnymi ro¢nimi koncentracemi SO, Jenom na okraj uvadim, ze
podle zdkona o ochrané ovzdusi pred zneciStujicimi latkami ¢ini nejvyssi pii-
pustna primérna ro¢ni koncentrace SO, 60 mikrogramii na metr krychlovy.
Kazda ze sledovanych 10 stanic byly popsana Sesti udaji, jak vidime v této ta-
bulce.



1 2 3 4 5 6
r93 ro4 r9s ro6 ro7 r98

DOB 6,828 5,202 5,137 11,568 4,104 3,097
HUS 9,241 9,281 10,259 10,442 7,035 3,857
KRA 7,205 5,535 5,197 13,741 8,651 4,085

KRO 24,039 9,018 12,237 18,189 15,601 9,762
MZL 23,079 16,222 13,353 20,363 15,312 7,925
POL 25,005 14,568 10,723 15,76 11,068 4,916
PRI 15,874 15,251 13,241 19,435 16,943 8,081
SKA 14,297 9,49 7,209 14,434 10,961 8,063
SOB 19,728 13,772 12,943| 20,948 17,564 11,039
TUR 22,524 16,708 19,502 24,144 18,377 11,024

Casové¢ fady ro¢nich hodnot znec€isténi na sledovanych stanicich mame znazor-
nény na nasledujicim obrazku.
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Nasim cilem bylo najit stanice, které maji podobné rysy chovani, tedy vytvofit
skupiny (shluky) takovych stanic. Prvnim krokem bylo provedeni prizkumové
analyzy dat pomoci krabicovych diagramd.

Krabicovy graf z vice proménnych
stanice.sta 6v*10c
Median; Krabice: 25%-75%; Svorka: Rozsah neodleh.
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Na prvni pohled je zfejmé, Ze udaje v jednotlivych letech vykazuji dosti rozdil-
nou variabilitu, nejvétsi v r. 1993, nejmensi v r. 1998. Provedli jsme tedy stan-
dardizaci a nadale pracovali se standardizovanymi hodnotami.

Datovy soubor standardizovanych hodnot

1 2 3 4 5 6

r93 ro4 r95 ro6 r97 r98
DOB -1,398 -1,457 -1,34/ -1,205 -1,722 -1,363
HUS -1,059 -0,514 -0,165 -1,459 -1,126 -1,11
KRA -1,345 -1,38 -1,326 -0,714 -0,796 -1,034

KRO 1,0192 -0,575 0,2882| 0,2906 0,619 0,8596
MZL 0,8844 1,0904  0,5441 0,7816 0,5601 0,2469
POL 1,1549 0,7081 -0,059 -0,258 -0,304 -0,757
PRI -0,128 0,866 0,5184 0,572 0,8923 0,2989
SKA -0,349 -0,466 -0,865 -0,557 -0,326 0,2929
SOB 0,4138 0,5241 0,4501 0,9137 1,0188 1,2855
TUR 0,8065 1,2028 1,954 1,6355 1,1843 1,2805

Nyni pfistoupime k vizualizaci dat na plose prvnich dvou hlavnich komponent.



Vlastni Cisla korelaéni matice a souvisejici statistiky (stanice.sta)
Pouze aktiv. proménné
vl. Eislo | % celk. | Kumulativ. |Kumulativ.

Poradi vl.C. rozptylu vl. Cislo %

1 4,989279 83,15465  4,989279 83,1546

2 0,472272 7,87121  5,461551 91,0259

3 0,300851 5,01419  5,762402 96,0400

4 0,129928 2,16547  5,892330 98,2055

5 0,073190 1,21984  5,965521 99,4253

6 0,034479 0,57466  6,000000  100,0000

1. hlavni komponenta vycerpava 83,15% variability dat a druha 7,87%.

Rozmisténi stanic na plose prvnich dvou hlavnich komponent:

Projekce pfipadu do faktorové roviny (1x 2)
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Faktor 1: 83,15%

Z rozmisténi stanic na plose prvnich dvou hlavnich komponent 1ze usoudit, Ze
stanice DOB, KRA, HUS, SKA mohou tvofit jeden shluk, stanice KRO, SOB,
PRI, TUR, MZL druhy shluk a stanice POL se chova pon¢kud atypicky.

Pro standardizované proménné 193 az r98 provedeme shlukovou analyzu s eu-
klidovskou vzdalenosti a ¢tyfmi metodami: nejblizsiho souseda, nejvzdalené;si-
ho souseda, primérné vazby a Wardovu metodu. Vysledky zndzornime pomoci
dendrogramu.
Navod: Statistiky — Vicerozmérné priizkumné techniky — Shlukova analyza Spo-
jovani (hierarchické shlukovani) — OK - Proménné 193, ..., 198, OK, Detaily -



Shlukovat ptipady (fadky) — Pravidlo slu¢ovani: Jednoduché spojeni — Miry
vzdalenosti: Euclidovské vzdalenosti - OK — Horizontalni graf hierarch. stromu.
Euklidovska vzdalenost a metoda nejblizsiho souseda je nastavena implicitné.
Pro dal$i dvé metody zméiite Pravidlo slu€ovani z Jednoduchého spojeni na
Uplné spojeni resp. Nevazeny pramér skupin dvojic resp. Wardova metoda.

Dendrogram pro metodu nejblizSiho souseda:

Str. diagram pro 10 pfipadd
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Dendrogram pro metodu nejvzdalené;jsiho souseda:

Str. diagram pro 10 pfipadd
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Dendrogram pro metodu primérné vazby:



Str. diagram pro 10 pfipadu
Nevazeny pramér skupin dvojic
Euklid. vzdalenosti
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Dendrogram pro Wardovu metodu:

Str. diagram pro 10 pfipadu
Wardova metoda
Euklid. vzdalenosti
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Uvedené metody davaji ponékud rozdilné vysledky. Shodu mezi matici vzdale-
nosti a dendrogramem posoudime pomoci kofenetickych koeficientl korelace.
Tyto koeficienty byly vypocitany pomoci systému MATLAB.

metoda koefeneticky koeficient
nejbliz§iho souseda 0,8133
nejvzdalenéjs$iho souseda | 0,8262
prumérné vazby 0,8312
Wardova 0,8253




Nejvyssi kofeneticky koeficient poskytla metoda primérné vazby, tedy nadale
budeme uvazovat jeji vysledky.

Pt1 pohledu na dendrogram pro metodu primérné vazby zjistime, Ze bude vhod-
n¢é rozdélit stanice do dvou shluku. Stanice DOB, KRA, HUS a SKA tvofi jeden
shluk, zbylych Sest stanic druhy shluk. Pfitom stanice POL, ktera se na plose
prvnich dvou hlavnich komponent ponékud vyclefiovala, se ke 2. shluku skutec-
n¢ pfipoji nejpozdéji.

Charakteristiky nalezenych shlukii

Prvni shluk je tvofen stanicemi, které se vyznacuji pomérné€ nizkymi primeér-
nymi roénimi koncentracemi oxidu siti¢itého (od 6 pg/m’ po 11 pg/m’ i malymi
smérodatnymi odchylkami (od 2,5 pg/m’ po 3.5 ug/m’). S vyjimkou stanice
KRA jsou umistény v centralni ¢asti mésta.

Druhy shluk obsahuje stanice s vysokymi koncentracemi oxidu siti¢itého (od
13 pug/m’ po 19 pg/m’) i pomérné velkymi smérodatnymi odchylkami (od 3,8

ng/m’ po 6,8 pg/m’). T z nich se nachazeji v okrajovych &astech Brna (PRI,

SOB, TUR), dalsi tfi jsou v centru (MZL, KRO, POL).
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Sloupkovy diagram priméri
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Sloupkovy diagram smérodatnych odchylek

Vysledek shlukovaci procedury, k némuz jsme dospéli, se mize jevit ponékud
paradoxni. Pro€ tfi stanice (DOB, HUS, SKA) umisténé v centru mésta vykazuji
nizké koncentrace SO,, zatimco jiné tfi stanice (MZL, KRO, POL), které se na-
chazeji rovnéz v centru, maji vysoké koncentrace SO,?

Vysvétleni neni jednoznacné. Jak bylo poznamenano v ivodni ¢asti, zkoumané
stanice méti koncentrace SO, dvéma rtiznymi metodami. Piepocet vysledkt ko-
lorimetrické metody je do jisté miry subjektivni zaleZitosti a velmi z4visi na
zkuSenostech laboranta. Na stanicich DOB, HUS, KRA, POL a SKA se pouziva
kolorimetricka metoda, na ostatnich gravimetricka.

Vysvétleni mize rovnéz spoc¢ivat v objektivnich podminkéch, v nichz se dané
stanice nachdzeji - napt. umisténi v krajiné, sklon k tvorb¢ inverznich situaci,
pievladajici smér vétru apod.

Metoda k-pramérua

Chceme-li verifikovat vysledek dané hierarchické shlukovaci metody, mizeme
tak ucinit napt. pomoci metody k-prtiiméri, coz je nehierarchicka shlukovaci
procedura, ktera vychazi z nasledujiciho algoritmu:

Algoritmus:

1. krok: Stanovime pocatecni rozklad mnoZiny n objekt do k shlukii. Rozklad
zpravidla volime nahodné.

2. krok: Ur¢ime vybérove centroidy v aktudlnich shlucich. (Vybérovym centroi-
dem shluku rozumime hypoteticky objekt, jehoz vektor pozorovani je roven
vektoru vybérovych praimérti vSech objektii patiicich do tohoto shluku.)



3. krok: Pro vSechny objekty spocteme jejich vzdalenosti od vSech vybérovych
centroidt. Objekt zatadime do toho shluku, k jehoz vybérovému centroidu ma
nejblize. Pokud nedoslo v tomto kroku k zddnému pfesunu, povazujeme aktualni
shluky za definitivni, jinak se vracime ke 2. kroku.

Statistiky — Vicerozmérné prizkumné techniky — Shlukova analyza — Shlukova-
ni metodou k-primért — OK — Proménné r93 az r98 — Shlukovat: Ptipady (fad-
ky), na zalozce Detaily ponechdme implicitni pocet shlukli 2 — OK. Na zalozce
Detaily vybereme Cleny shlukt a vzdalenosti. Dostaneme 2 tabulky, které obsa-
huji ndzvy stanic v 1. a 2. shluku a vzdélenosti stanic od stiedu shluku:

Cleny shluku ¢&islo 1 (stanice.sta)
a vzdalenosti od pfislusného stfedu shluku
Shluk obsahuje 4 pfip.

Vzdalen.
DOB 0,491653
HUS 0,429539
KRA 0,316674
SKA 0,651282

Cleny shluku g&islo 2 (stanice.sta)
a vzdalenosti od pfislusného stfedu shluku
Shluk obsahuje 6 pfip.

Vzdalen.

KRO 0,565838

MZL 0,244349

POL 0,828039

PRI 0,376408

SoB 0,381547

TUR 0,807461
Vidime, ze metoda k primért dospéla k témuz vysledku jako metoda pramérné

vazby.

1. shluk: DOB, KRA, HUS, SKA.

2. shluk: MZL, PRI, SOB, KRO, TUR, POL.

Tento rozklad vycerpava 67 % variability obsazené v datech.

Vliv, ktery maji jednotlivé proménné na zafazeni do shlukli, miizeme posoudit
pomoci tabulky ANOVA: na zalozce Zakladni vysledky vybereme Analyza roz-

tylu:

Analyza rozptylu (stanice.sta)

Mezisk. |sv| Vnitini |sv F vyznam.
Proménna sC sC D
r93 7,180394 1 1,819606 8 31,56900 0,000499
ro94 6,069238 1 2,930761 8 16,56700 0,003582
5] 5,691066 1 3,308934 8 13,75928 0,005962
ro6 6,453048 1 2,546951 8 20,26910 0,001996
r97 6,567978 1 2,432022 8 21,60500 0,001649
ro8 4,305515 1) 4,694485 8 7,33714 0,026711

Z hodnoty statistiky F vyplyva, ze nejvétsi vliv mé promeénnd 193.



Provedeni shlukové analyzy v systému SPSS

Vytvoteni krabicovych grafii proménnych 193 az r98:

Graphs — Legacy Dialogs — Box plot — ponechdme Simple — zaskrtneme Sum-
maries of separate variables — Define — Boxes Represent 193 az r98 — OK
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Vytvoreni datového souboru standardizovanych hodnot:

Analyze — Descriptive Statistics — Descriptives — Variables 193 az r98 - zasSkrt-
neme Save stand. Values as variables — OK. Standardizované proménné se dato-
vém okné objevi jako Zr93 az Zr98.

Vizualizace dat na ploSe prvnich dvou hlavnich komponent:

Analyze — Data Reduction — Factor — Variables — zr93 az zr28 — Etraction —
Number of factors — 2 — Scores — Save as variables — Continue.

V datovém souboru se ndm objevi dvé nové proménné FAC1 1 a FAC2 1.
Graphs — Legacy Dialogs — Sccater/Dot — Define — X Axis FAC1 1, Y Axis
FAC2 1, Label Cases by stanice — Options — zaskrtneme Display Chart with
case labeles — Continue — OK
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Provedeni shlukové analyzy:

Analyze — Classify — Hierarchical Cluster — Variables Zr93 az Zr98 — Label Ca-
ses by stanice — Method Nearest neighbor (metoda nejbliz§iho souseda), poté
Furthest neighbor (metoda nejvzdalenéjSiho souseda), Between groups linkage
(metoda praimérné vazby), Ward’s method — Measure Euclidean distance - Con-
tinue — Plots — zaskrtneme Dendrogram

Dendrogram using Single Linkage
Rescaled Distance Cluster Combine
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Dendrogram using Complete Linkage
Fescaled Distance Cluster Combine
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Dendrogrstm using Average Linkage (Eetween Groups)
Rescaled Distance Cluster Conbine
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Dendrogram using Ward Method
Rezscaled Distance Cluster Combine
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Provedeni metody k-prumérii:

Analyze — Classify — K-Means Cluster — Variables Zr93 az Zr98 — Save - za-
Skrtneme Cluster Membership — Option — zasSkrtneme ANOVA table — Continue
— OK.

V proménné QCL 1 se u jednotlivych stanic objevi Cislo shluku, do néhoz patfi.
Tabulka ANOVA:

ANOWVA
Cluster Error
Mean Square df Mean Sguare df F Sig.

Zscore(rd) 7,180 1 227 8 31,569 .oo0
Zsvore(r34) 6,069 1 366 8 | 16,567 004
Zsrore(rda) 5,631 1 414 8 13,759 006
Zseore(ras) 5,453 1 318 ] 20,269 a0z
Zsrore(rd7) 6,568 1 304 g | 21605 ilil}
Z5eore(rss) 4 306 1 587 3 7337 027

The F tests should be used anly far descriptive purposes hecause the clusters have been chosen to maximize the differences amaong cases in different clustars. The o
significance levels are not carrected for this and thus cannot be interpreted as tests ofthe hypothesis that the cluster means are equal.

Vliv jednotlivych proménnych na zafazeni do shlukli mtizeme posoudit pomoci
statistiky F. Nejvétsi vliv ma proménna Zr93.



