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Shlukova analyza: cile a postupy

* Shlukova analyza se snazi o identifikaci shluk(l objekt( ve vicerozmérném prostoru a
naslednou redukce vicedimenzionalniho problému kategorizaci objektl do zjisténych shluk

*  Existuje rada rGiznych metod pro
shlukovani dat liSicich se:
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Obecny princip hledani shlukl v datech

* Vzajemnou pozici objektl ve vicerozmérném prostoru Ize popsat jejich vzdalenosti

* Dle vzdalenosti objektd je mizeme slucovat do shlukd a prifazeni objektl ke
shluklm ve vicerozmérném prostoru nasledné vyuzit pro zjednoduseni jejich x-
dimenzionalniho popisu

* Smysluplnost vysledkl shlukovani zavisi jednak na objektivni existenci shlukd v
datech, jednak na arbitrarné nastavenych kritériich definice shluku
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Jednoznacné odliseni existujicich Shlukova analyza je moznda i vtomto
shluk( v datech (obdoba pfipadé, nicméné hranice shlukl jsou
multimodalniho rozlozeni) dany pouze nasim rozhodnutim.
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ldentifikace optimalniho poctu shluku

* Cilem analyzy muze byt jednak zjistit vazby mezi objekty (dostate¢nym vystupem je
dendrogram) nebo identifikovat v datech shluky, které budou vyuzity v dalsi
analyze jako zjednoduseni vicedimenzionalniho problému

* |dentifikace shluk( ve vysledcich shlukové analyzy:

— Expertni/intuitivni — hranice oddéleni shlukl je uréena podle zkusenosti analytika a
praktického vyznamu vystupu

— Matematické metody (analyza mezishlukovych/vnitroshlukovych vzdalenosti; silhouette
metoda aj.) funguji dobre v pripadé existence prirozenych shluk

— V nékterych pripadech (pfi neexistenci pfirozenych shluk) je rozdéleni souboru pouze
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ldentifikace optimalniho poctu shluku

* Mezi shlukovou analyzou a pozici objekt( ve vicerozmérném prostoru existuje vztah
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Shlukova analyza: typy metod

Shlukova analyza

Hierarchické Nehierarchické
shluky jsou definovany postupnym Shluky jsou definovany v jednom
sklddanim objektU kroku

s, Aglomerativni Divizivni
Divizivni
Objekty jsou nejprve rozdéleny do dvou
shluk, tyto shluky jsou dale rozdéleny atd.

Po spojeni prvni dvojice objektl
dochazi k postupnému napojovani
dalSich objekt(.

Objekty jsou rozdéleny do
predem nastaveného poctu
shlukd.

Aglomerativni
sit spojenych bodu

() ()
(0] @ Kolik shlukt chceme Minimum spanning tree,
()

definovat? Napfiklad 4 Prim network

X. Krok Atd. Atd. Vypocet ukonCen Vypocet ukoncen

MU

i
IBA

’\“‘.""
E'% } Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody ;

“ana 9F



Vicerozmerné statistické metody

Hierarchickeé aglomerativni shlukovani



Hierarchické aglomerativni shlukovani

* Pfitomto zpUsobu shlukovani jsou postupné shlukovany nejpodobnéjsi objekty az
do doby, kdy jsou vSechny objekty propojeny do jednoho shluku spojujiciho
vsechny objekty v analyzovaném souboru

* Analyza ma dva hlavni kroky

Vybér vhodné metriky vzdalenosti/podobnosti pro vypocet asocia¢ni matice (analyza
mUZe probihat na libovolnych metrikadch vzdalenosti/podobnosti)

Vybér shlukovaciho algoritmu, ktery podstatnym zplsobem ovliviiuje vysledky analyzy a
moznosti jeji interpretace

e Algoritmus vypoctu postupuje v nasledujicim cyklu

Vypocet asociacni matice

Spojeni dvou nejpodobnéjsich objekt(

Prepocitani asociacni matice tak, Ze spojené objekty jiz nadale vystupuji jako jediny
objekt (v tomto kroku se uplatriiuje zvoleny shlukovaci algoritmus, ktery definuje jak
bude pocitana vzdalenost/podobnost spojenych objektl vici ostatnim objektiim)

Spojeni dvou nejpodobnéjsich objektll z prepocitané asociacni matice
Atd. az do spojeni vSech objekt(
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Hierarchické aglomerativni shlukovani: schéma
vypoctu

Vybér metriky podobnosti/vzdalenosti

¥

Asociacni matice

O IET el T Nalezeni dvojice

Ukonceni vypoctu po spojeni vsech objektd

Dendrogram

moow >

]
I

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Linkage Distance

Amalgamation schedule/graph

SlfJUE?né dvojicg nej podobnéjgl'ch 14 Amalgamat@on Schedule (clustering_dema)
objektl k ostatnim Sl Complate Linkage
q o L Euclidean distances
objektim 12 linkage |Obj. No.| Obj No | Obj No | Obj Na | Obj No.
distance 1 2 3 4 5
8 10 b 1anana ]| D E
c 4.000000 A B
8 5.830952 C D E
é’ 8 12.80625 A B c D E
o
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Vybér shlukovaciho algoritmu 2
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Popis vystupl: dendrogram

Tree Diagram for 5 Cases VyStpr SthUkove ar,]alyzy
Complete Linkage =~ <——— Mmusi byt vidy popsany
Euclidean distances pouzitou metrikou vzdalenosti
a shlukovacim algoritmem

A
Shlukované objekty, jejich g
poradi je dano prifazenim Propojeni
do shlukd, neni problém S shlukovanych
jejich poradi v grafu ménit © objektl
(napf. v tomto konkrétnim /

grafu prohodit A a B), D /
pouze nesmi dojit ke

zméné shluku

1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Linkage Distance

<.
N

Vzdalenost na niz doslo ke spojeni shluku:

* je v rozmérech pouzité metriky vzdalenosti/podobnosti a v tomto kontextu ji Ize kvantitativné interpretovat
* interpretace vzdalenosti shlukovani se lisi podle pouzitého shlukovaciho algoritmu

* nékdy se uvadi ve Skale 0-100%, kde 100% je maximalni vzdalenost shlukovani
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Popis vystupl: Amalgamation schedule/graph

e Popis postupu shlukovani
* Vyuzitelné pro identifikaci optimalniho poctu shlukd

Amalgamation Schedule (clustering_demo)
Complete Linkage
Euclidean distances

linkage |Obj. No.| Obj. No. [ Obj. No. | Obj. No. [ Obj. No.
distance 1 2 3 4 5
1.414214 | D_ E . . . . .
4.000000 A B Objekty spojené v jednotlivych
5830952 C D E " L7
—— i 5 c 5 = krocich shlukovani
14 . 7 . 7 v ’ o
B Grafické vyjadreni kroku
121 1 shlukovani a vzdalenosti na nichz
8 10t 1 doslo k propojeni objektt
©
@ 8t \
(m) . ’
S 6f ] Pokud je v grafu dlouh3d
€ 4l vzdalenost bez napojeni shluku,
— . v s s Ve
, jde o0 mozné misto zastaveni
shlukovani a definici finalnich
O 1 o
0 1 2 3 4 5 shlukd

Step
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Shlukovaci algoritmy hierarchického aglomerativniho

shlukovani |

Metoda nejblizSiho souseda (nearest neighbour, simple linkage) —
spojeni dle nejmensi vzdalenosti mezi objekty shlukd

Priimérna vzdalenost (pair group average) — spojeni dle priimérné
vzdalenosti mezi objekty shluk
— Vaziena (weighted) — odstranéni vlivu velikosti shluk(, shluky bez ohledu
na velikost prispivaji k vypoctu spojovaci vzdalenosti stejnou vahou
— Nevazend (unweighted) — vypocet spojovaci vzdalenosti je ovlivnén
velikosti spojovanych shlukd

Stredospojna vzdalenost (pair group centroid) — spojeni dle vzdalenosti
centroidd shluk
— Vaziena (weighted) — odstranéni vlivu velikosti shluk(, shluky bez ohledu
na velikost prispivaji k vypoctu spojovaci vzdalenosti stejnou vahou
— Nevazend (unweighted) — vypocet spojovaci vzdalenosti je ovlivnén
velikosti spojovanych shlukd

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (farthest neigbour, complete linkage)
— spojeni dle nejvétsi vzdalenosti mezi objekty shluk
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Shlukovaci algoritmy hierarchického aglomerativniho
shlukovani I

Metoda nejblizSiho souseda (nearest neighbour, simple linkage)
— spojeni dle nejmensi vzdalenosti mezi objekty shlukd — vede
na nejvice zretézené dendrogramy

Priimérna vzdalenost (pair group average) — spojeni dle
pramérné vzdalenosti mezi objekty shluk

Pfechod mezi obéma
extrémy (metoda flexible
clustering umoznuje dle
nastaveni zcela plynuly
prechod)

Stredospojna vzdalenost (pair group centroid) — spojeni dle
vzdalenosti centroidl shluk

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (farthest neigbour, complete
linkage) — spojeni dle nejvétsi vzdalenosti mezi objekty shluk( —
vede na dendrogramy s dobre oddélenymi shluky
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Shlukovaci algoritmy hierarchického aglomerativniho
shlukovani lll: Wardova metoda

Principielné podobné ANOVA

Shluky jsou vytvareny tak aby novée vznikly shluk
prispival co nejméné k sumé ctvercl vzdalenosti
objektl od centroidl jejich shluk

V pocatecnim kroku je kazdy objekt sam sobé
shlukem a tedy vzdalenost od centroidu shluku je 0

Pro vypocet vzdalenosti od centroidu je pouzivana
Euklidovska vzdalenost

Pro popis vzdalenosti shlukovani je vdendrogramu
mozné pouZit fradu postupl (nezbytné ovérit jaky
pristup je k dispozici v pouzitém SW):

— Ctverce vzdalenosti

— Odmocnina Ctverce vzdalenosti

— Podil variability (¢tverce vzdalenosti) pripadajici na
dany shluk

— A

Krok 1: kazdy objekt je sdm sobé centroidem

O
'®) O
O

(¢ @

@

Krok 2: spojeni objekt(, které nejméné
prispéji k sumé ctvercl vzdalenosti od

centroidu
(@) d

@

@

© o

Krok 3: spojeni objekt, které nejméné
prispéji k sumé ctvercl vzdalenosti od

centroidu
o &
T .o

@

Krok 3: stejny postup aZ do spojeni vSech objektl
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Vicerozmerné statistické metody

Hierarchické aglomerativni shlukovani:
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Metoda nejblizsiho souseda: 1. krok vypoctu

* Je vypoctena asociaCni matice

16 1
A B C D E 15 ¢
A 0.0 4.0 7.2 12.8 12.7 14
B 40 00 45 100 103 131
12 |
C 72 45 00 57 58 N
C
D 12.8 10.0 57 0.0 1.4 10t S
E 12.7 10.3 5.8 1.4 0.0 N gt
g B
S 8°¢F e}
. Vd E
* Je definovan shluk dvou 5 7}
nejblizSich objektd o
5 L
D-E A
4t o
3 L
2 L
1 L
0

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1
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Metoda nejblizsiho souseda: 2. krok vypoctu

* Je vypoctena asociaCni matice, kde objekty D-E jiz vystupuji jako jeden objekt, jehoz
vzddlenost od ostatnich objektd je dana nejmensi vzdalenosti od jeho clent (D, E)

A B C D+E 16
A 0.0 4.0 7.2 12.7 15+
B 40 00 45 100 141
C 72 45 00 57 i

12

D+ | 127 100 57 00 il
10} G

* Je definovan shluk dvou N gl

nejblizsich objektd § 8}

A-B a 7y

6_

5l

4_

3_

2_

1_

0

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1
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Metoda nejblizsiho souseda: 3. krok vypoctu

* Je vypoctena asociaCni matice, kde objekty A-B jiz vystupuji jako jeden objekt, jehoz
vzddlenost od ostatnich objektd je dana nejmensi vzdalenosti od jeho clent (A, B)

A+B  C D+E 161
15 |

A+B 0.0 4.5 10.0 i
C 4.5 0.0 5.7 13l
D+E 10.0 5.7 0.0 12t
11t

10 | o
* Je definovan shluk dvou N gl
. [AE4 . o N

nejblizsich objektu 5 8
(A-B)-C a Tt
6 [
5 L
41
3L
21
1t

0

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1
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Metoda nejblizsiho souseda: 4. krok vypoctu

* Je vypoctena asociacni matice, kde objekty (A-B)-C jiz vystupuiji jako jeden objekt, jehoz
vzddlenost od ostatnich objektd je dana nejmensi vzdalenosti od jeho cleni (A, B, C)

A+B+C  D+E 16 ¢
A+B+C | 0.0 5.7 15t
14 |
D+E 5.7 0.0 13l
12 |
11t
10 |
e Je definovan shluk dvou N gl
nejblizSich objekt § 8
((A-B)-C)-(D-E) a ; '
51
* VSechny objekty jsou 4t
spojeny, algoritmus je 3t
ukoncen f:
0

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1
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Metoda nejblizsiho souseda: vysledek analyzy

* Vysledek analyzy je vizualizovan ve formé dendrogramu

N
(o]
1

Tree Diagram for 5 Cases
Single Linkage
Euclidean distances

>
- A A A
= N W h~h O

-
o
T

Dimenze 2

o =~ N W d 00 O N © ©

0 1 2 3 4 5 6 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Linkage Distance Dimenze 1
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Vicerozmerné statistické metody

Hierarchické aglomerativni shlukovani:
Priklad vypoctu metody nejvzdalenéjsiho souseda



Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: 1. krok vypoctu

* Je vypoctena asociaCni matice

16 1
A B C D E 15 ¢
A 0.0 4.0 7.2 12.8 12.7 14
B 40 00 45 100 103 131
12 |
C 72 45 00 57 58 N
C
D 12.8 10.0 57 0.0 1.4 10t S
E 12.7 10.3 5.8 1.4 0.0 N gt
g B
S 8°¢F e}
. Vd E
* Je definovan shluk dvou 5 7}
nejblizsich objekt( o
5_
D-E A
4t o
3_
2_
1 L
O 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: 2. krok vypoctu

* Je vypoctena asociaCni matice, kde objekty D-E jiz vystupuji jako jeden objekt, jehoz
vzddlenost od ostatnich objektd je dana nejvétsi vzdalenosti od jeho clent (D, E)

A B C D+E

A 0.0 4.0 7.2 12.8
4.0 0.0 4.5 10.3
C 7.2 4.5 0.0 5.8
D+E 12.8 10.3 5.8 0.0

e Je definovan shluk dvou
nejblizSich objektd
A-B

Dimenze 2

16
15 |
14 |
13 |
12 |
1}

-
o
T

o =~ N W d 00 O N © ©

o0

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: 3. krok vypoctu

* Je vypoctena asociaCni matice, kde objekty A-B jiz vystupuji jako jeden objekt, jehoz
vzddlenost od ostatnich objektd je dana nejvétsi vzdalenosti od jeho clent (A, B)

A+B C D+E 16
A+B |00 72 128 15+
C 72 00 538 "y
13 |
D+E | 128 58 00 ol
11}
10 |
* Je definovan shluk dvou N gl
nejblizsich objektd § 8}
(D-E)-C o Ty
6 L
5t
4 L
3 L
2 L
1t

0

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1

IBA
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: 4. krok vypoctu

* Je vypoctena asociaCni matice, kde objekty (D-E)-C jiz vystupuji jako jeden objekt, jehoz
vzddlenost od ostatnich objektd je dana nejvétsi vzdalenosti od jeho clent (D, E, C)

A+B D+E+C 16 -
A+B 0.0 12.8 15 |
D+E+C | 12.8 0.0 141
13
12
11 F
 Je definovan shluk dvou N 1;
nejblizsich objektd N g
((D-E)-C)-(A-B) 5 7}

6

5
* VSechny objekty jsou 4l
spojeny, algoritmus je 3t
ukoncen 2r
1

0

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: vysledek analyzy

* Vysledek analyzy je vizualizovan ve formé dendrogramu

Tree Diagram for 5 Cases 16
Complete Linkage 15 |
Euclidean distances
14 |
13
12
A 11F
10
B % 9
&
) 8T
£
c a 7r
6 F
5F
D
4L
3_
E ot
1L
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 O 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 o 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Linkage Distance Dimenze 1
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VeV 7/

Metoda nejblizSiho a nejvzdalenéjsiho souseda:
interpretace vysledku

Metoda nejbliZzsiho souseda Metoda nejvzddlenéjsiho souseda
A A
B s 7 v ’ .
Rozdilné zarazeni objektu C
c £ e
D D
E E
D 1 2 3 4 5|6 7 8 9 10 11 12 13 14 O 1 2 3 4 516 7 8 9 10 11 12 13 14
Linkage Distance Linkage Distance
Vzdalenost na niz doslo ke spojeni shluku: Vzdalenost na niz doslo ke spojeni shluku:
* u metody nejblizSiho souseda znamena nejmensi * u metody nejvzdalenéjSiho souseda znamena nejvetsi
vzdalenost objektl shluku, tedy ve shluku mohou vzdalenost objektl shluku, tedy objekty ve shluku uz
existovat objekty s vétsi vzdalenosti mohou byt k sobé pouze blize nebo stejné nez je tato

vzdalenost
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Vicerozmerné statistické metody

Hierarchické divizivni shlukovani



Hierarchické divizivni shlukovani: postup

e Hierarchicka divizivni shlukovani funguji na principu vypoctu ordinacni analyzy a
déleni objektu podle os ordinacniho prostoru, tedy dle smérl nejvétsi variability v

datech

* Shlukovani muze byt zastaveno po
rozdéleni vSech objektd do shlukd, po
pfedem daném poctu krokl nebo po
dosazeni kritéria minimalniho rozdilu
mezi shluky

* Typickym prikladem je metoda
TWINSPAN pouzivana v analyzach
biologickych spolecenstev

1. Krok e

Obecny postup hierarchického
divizivniho shlukovani

o0 00
0
Oop 0
2. Krok
© oo 00
—= | @
®e o
X. Krok Atd.
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Vicerozmerné statistické metody

Nehierarchické aglomerativni shlukovani



Nehierarchické aglomerativni shlukovani: postup

Do této skupiny lze zaradit metody
hledajici nejkratsi spojnici mezi objekty
ve vicerozmeérném prostoru (i kdyz Ize
vznést namitky proti nazyvani téchto
metod nehierarchickymi)

E6

Metody hledaji v asocia¢ni matici (prvnim

krokem je tak vzdy vybér vhodné metriky s

vzdalenosti/ podobnosti) propojeni vsech
objektl s nejmensi sumou vzdalenosti
mezi propojenymi objekty

G1

Na rozdil od klasického hierarchického Pt
aglomerativniho shlukovani mlze byt na -
jeden objekt napojeno nékolik dalsich
objekt(

Minimum spanning tree (Prim network)
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Vicerozmerné statistické metody

Nehierarchické divizivni shlukovani



Nehierarchické divizivni shlukovani: postup

* Nejbéznéjsi metodu je tzv. k-means clustering

* Metoda zarazuje objekty do shluk( na principu ANOVA, analogii je Wardova metoda
shlukovani v hierarchickém aglomerativnim shlukovani

* Pocet shlukl je predem definovan, vybér nejvhodnéjsiho poctu shlukl je provadén bud’
expertné nebo pomoci matematickych metod vybéru optimalniho poctu shluk( (analyza
vhitro a mezishlukovych vzdalenosti)

* V prvnim kroku je uréeno k objektd jako pocatecni stfedy shlukl (vybér mize byt ndhodny,
dany uzZivatelem nebo maximalizujici pocatecni vzdalenosti k objektd)

* Nasledné jsou objekty zarazeny do k shlukl tak, aby byla minimalizovdana suma ctverc(
vzdalenosti objektl k centroidiim jejich shlukd

* Vypocet vzdalenosti probiha na bazi Euklidovské vzdalenosti, pro k-means clustering na jiné
metrice vzdalenosti/podobnosti je nezbytnad kombinace s jinymi metodami

K-means k=2 K-means k=3

Analyza vidy nalezne

&) (@ zadany pocet shlukd, i
000 @) 000 kdyz vysledek nemusi
@0 0 ) 08 @ 00 \. byt vidy prakticky
o Xo) ® smysluplny
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