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1 Uvod

Shlukovéa analyza patii mezi metody uceni bez ucitele. Jejim cilem je v dané mnoziné

objekti nalézt jeji podmnoziny — shluky objektt — tak, aby si ¢lenové shluku byli navzajem

podobni, ale nebyli si pfili§ podobni s objekty mimo tento shluk.

1.1 Formulace ulohy

Necht X zna¢i mnozinu n objektt. Rozklad Q = {C},Cy,...,C,,} mnoziny A je mnozina

disjunktnich, neprazdnych podmnozin X, které dohromady tvori X. To jest, pro ¢ # j
Ciij:Q), CituCyUu---uUC, =4X.

Kazda mnozina C; se nazyva komponentou rozkladu.



Shlukovdni je rozklad mnoziny X. Komponenty tohoto rozkladu se nazyvaji shluky.
Shlukovani patii k t¥idé tloh nasledujiciho tvaru:

Necht z je ndhodny objekt z mnoziny objektt X s rozdélenim pravdépodobnosti
pg : X — R. Necht D je mnoZina rozhodnuti takovd, Ze pro kazdy objekt z € X se urdi
jisté rozhodnuti d € D. Necht W : X x D — R je pokutova funkce, jejiz hodnota W (x, d)
predstavuje ztraty v pripadé volby rozhodnuti d pro objekt xz. Pfi zvoleném rozhodnuti
d zde pokuta zavisi na znamém pozorovani z a ne na nepozorovatelném stavu. Pojem
nepozorovatelny stav se zde viibec nevyskytuje.

Cilem tlohy je zkonstruovat strategii () : X — D, kterd minimalizuje hodnotu:

> p(x) W(z,Q(x))

zeX

1.2 Typy metod shlukové analyzy

Shlukovaci metody mtzeme rozdélit podle cilt, k nimz sméruji, na hierarchické a nehierar-
chickeé.

Me¢jme mnozinu objektid X. Hierarchické shlukovani je systém navzdjem rtznych ne-
prazdnych podmnozin mnoziny X', v némz prinikem kazdych dvou podmnozin je bud jedna
z nich nebo prazdna mnozina a v némz existuje alesponl jedna dvojice podmnozin, jejichz
prunikem je jedna z nich.

Nehierarchické shlukovani je systém navzajem ritznych neprizdnych podmnozin mno-
ziny X, v némz prunikem kazdjch dvou podmnozin neni zadné z nich. My se budeme
vénovat pouze metoddm vedoucim k disjunktnimu rozkladu mnoziny X.

2 Objekty a znaky

Objekty urcenymi ke klasifikaci jsou predméty nebo jevy. Kazdy konkrétni objekt je popsan
p-tici stavi predem stanovenych p znaki. Stavim zpravidla prifazujeme jejich ¢iselné kody.
Tato ¢isla pak predstavuji hodnoty znakt. Objektem pro shlukovou analyzu je tedy p-
rozmérny vektor cisel.

2.1 Typy znakua

Znakem rozumime zobrazeni mnoziny objektt urcenych ke klasifikaci do mnoziny stavi
znaku. Znaky objektli a mnoziny jejich stavi mohou byt:

1. Kvalitativni znaky
e Konecna mnozina popisujicich termint, kterym mohou byt pfifazeny ¢iselné kody.
Rozlisuji se nominélni, napt. barva (1 - ¢ervend, 2 - bila, 3 - zlutd), a ordinalni, které
se daji uspofadat, napi. zelen listu (1 - svétla, 2 - stfedni, 3 - tmava).

e Bindrni (dichotomické) znaky, napf. mit modré o¢i (pravda/nepravda) nebo pohlavi
(muz/Zena).

2. Kvantitativni znaky

e Interval v redlnjch nebo celjch ¢islech, nap¥. délka, teplota.



2.2 Standardizace dat

Hodnoty jednotlivych znaki objektd jsou ¢asto v riiznych jednotkach. To muiize zptisobovat,
ze se urcité znaky jevi jako dominujici a jiné znaky jen mélo ovliviiuji pribéh shlukovani.
Nékdy je proto vyhodné data upravit tak, aby byly vSechny znaky souméritelné. Jednim ze
zpusob1, jak toho docilit, je standardizace dat.

Necht je dana matice dat Z = (z;;) typu n X p, jejiz fadky jsou p-rozmérné vektory cisel
charakterizujici n objekti. Standardizaci dat provedeme ve dvou krocich:

1. Vypocteme stfedni hodnotu Z; j-tého znaku z; a smérodatnou odchylku s; pro j =
1,2,...p podle vzorcii:

- 22
=D sj, 8= [giw—ml
i=1 i=1
2. Pivodni hodnoty z;; j-tého znaku i-tého objektu pfepocteme na tzv. standardizované
hodnoty:

Zij — Zj

xij =
Sj

Tyto standardizované hodnoty znak® maji nyni stfedni hodnotu rovnu 0 a rozptyl 1.

2.3 Normalizace objekti

Objekty pro shlukovou analyzu, jak jsme jiz uvedli, jsou urceny vektory o p slozkach pted-
stavujicich hodnoty vybranych p znakd. Normy téchto vektortt mohou nékdy nezadoucim
zpusobem ovliviiovat vysledky kvantitativniho hodnoceni podobnosti objekt. V takovych
pripadech je vhodné normalizovat tyto vektory, aby méli stejnou normu (nejlépe jednotko-
vou).

3 Podobnost objektt

Jednim ze zékladnich problému shlukové analyzy je pojeti vzajemné podobnosti objektt a
kvantitativni vyjadfeni této podobnosti. Tedy stanoveni vhodného predpisu 7 pfitazujiciho
kazdé dvojici (O, O;) objekti ¢islo w(O,, Oy), které budeme povaZzovat za miru podobnosti
objekti, tak, aby byly splnény alesponi tyto pozadavky:

7(Or, Os) > 0

(O, Og) = (04, Oy)

Déle mé smysl pozadovat, aby pro O, = O, nabyvala funkce 7(O,,O,) maxima z oboru
hodnot 7.

Piedpis = vyjadiujici podobnost objektid dava tim vétsi hodnotu 7 (O, O,), ¢im vétsi
je vzajemna podobnost objektti. U vétsiny shlukovacich metod je ale vhodnéjsi vychéazet
z miry nepodobnosti objektti. V tom pfipadé nabyva 7(O,,Os) pro O, = Oy minimalni
hodnoty, tj. hodnoty nula.

Tiemi zdkladnimi typy predpisu 7 jsou koeficienty asociace a koeficient korelace, pred-
stavujici miry podobnosti objektli, a metriky pfedstavujici miry nepodobnosti objekti.

3.1 Koeficienty asociace

Tyto koeficienty jsou urceny pro hodnoceni podobnosti objektti popsanych vyhradné di-
chotomickymi znaky. Necht jsou objekty charakterizovany p znaky nabyvajicimi hodnot z
{0,1}. Asociaci dvojice objektt (O, Os) urcuji ¢isla oznacena aq, 3,7, o, kde:



a7 je pocet pripadt pozitivni shody, tj. pocet znak® nabyvajicich hodnoty pravda pro
oba objekty, tj. ay = >F | min{z,;, 74}
B je pocet znaki takovych, Ze pro objekt (O, ) maji hodnotu pravda a pro (O,) hodnotu
nepravda, tj. 8 =YY |z — .

v je pocet znaku takovych, ze pro objekt (O,) maji hodnotu nepravda a pro (Os) hod-
notu pravda, tj. v = Y8 | x4 — a1.

ap je pocet piipadi negativni shody, tj. g =p — (a1 + B + 7).

7Z téchto hodnot vychazeji koeficienty asociace. Vétsina téchto koeficientt je definovana
tak, aby oborem jejich hodnot byl interval (0, 1).

3.2 Metriky

Jeden z nejbéznéjsich zptisobd vyjadieni podobnostnich vztahii mezi objekty jsou metriky
vychézejici z geometrického modelu dat. Pfifadime-li objektim charakterizovanym p znaky
jako modely body p-rozmérného euklidovského prostoru E,, pak je pro dva body (r,s)
definovana euklidovska vzdalenost:

p

1/2
d(r,s) = lZ(mm - xSi)2]

i=1
Obecné je metrika 0 funkce definovana na E, x E, pfifazujici kazdé dvojici bodi (r, s)
¢islo d(r, s) spliujici tyto étyfi podminky:

d(r,s) =0 <= r = s (identita)
d(r,s) >0
d(r,s) = d(s,r) (symetrie)
d(r,t) < o(r,s) + d(s,t) (trojuhelnikovd nerovnost)

Minkowského metrika je definovana vztahem

Pro rizna m dostavame metriky:

m = 1 vzdélenost v méstskych blocich

m = 2 euklidovskd metrika

m — oo sup—metrika 0o (7, s) = [nax {|zri — 25}

=1,...

3.3 Koeficienty nepodobnosti objektu

Koeficienty nepodobnosti objektti d jsou jednotici pfedpis pro hodnoceni podobnostnich
vztahi objekti. Na zakladé koeficientti uvedenych v 3.1 a metrik 3.2 je miuzeme definovat
pro objekty O, a Oy takto:

e Pro koeficienty asociace oznacené S je koeficient nepodobnosti objekt
d(0,;,05)=1-5.

e Pro metriky 6(X,Y) je d(X,Y) = §(X,Y).



4 Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani je sekvence vnotfenych rozkladu, ktera na jedné strané zac¢ina trivi-
alnim rozkladem, kdy kazdy objekt dané mnoziny objektd tvori jednoprvkovy shluk, a na
druhé strané konci trividlnim rozkladem s jednim shlukem obsahujicim vSechny objekty.

Podle sméru postupu pti shlukovani délime metody hierarchického shlukovani na aglo-
merativni a divizivni.

Dendrogram je binarni strom znazornujici hierarchické shlukovani. Kazdy uzel tohoto
stromu predstavuje shluk. Horizontalni fezy dendrogramem jsou rozklady ze shlukovaci
sekvence. Vertikalni smér v dendrogramu predstavuje ,vzdalenost mezi shluky (rozklady).

1 2 3 4 5

{(1,2),(3),(4).(5)}

{(1,2,3),(4).(5)

vzdalenost

{(1,2,3),(4,5)}

’ I
Obrazek 1: Dendrogram pro pét objekti

4.1 Aglomerativni hierarchické shlukovani

Pocateéni rozklad mnoziny objektti X tvofeny n jednoprvkovymi shluky oznacime jako
nulty rozklad £2¢. Abychom mohli postupné vytvaret dalsi rozklady mnoziny objekt, defi-
nujeme zpusob hodnoceni podobnostnich vztahti mezi shluky. V kazdém kroku s shlukovani
pak vybirdme ty dva shluky, které jsou si ve smyslu na$i definice nejpodobnéjsi. Tyto dva
shluky slou¢ime a vytvorime tak novy shluk. Vznikne rozklad . Kazdy z vytvofenych
rozkladi snizi pocet shluki o jeden. Hierarchickjym shlukovanim je pak posloupnost n — 1
rozklada Qo, ..., €, 1. Rozklad 2, je zjemnénim rozkladu .

Rekurzivni definice
1. Nulty rozklad mnoziny objekti Qg = {Co1, Co2, . .., Con}, kde Cp; = {O;}.

2. V i-tém kroku (0 < i < n — 1) najdeme jedinou dvojici shlukt (Cj,., Cis), pro kterou
je hodnota koeficientu nepodobnosti shluki D (viz 4.2) minimalni

D(Oira Czs) = min{D(Oan Ow)}

kde minimum se bere pres vSechny shluky rozkladu €2;. Sjednoceni Cj,. U C;s; nahradi
v rozkladu ;41 samostatné shluky Cj,., Cjs.

3. V poslednim (n — 1) kroku jsou vSechny shluky sjednoceny v jediny shluk. Q,, 1 = X.



4.2 Koeficienty nepodobnosti shluku

Necht d je libovolny koeficient nepodobnosti objektti, C;, C; jsou shluky rozkladu. D(C;, C;)
je koeficient nepodobnosti shlukt. Existuje vice metod jeho vyjadfeni.

Metoda nejblizsiho souseda, zndma také pod nazvem ,single link“, definuje koeficient
nepodobnosti shlukti vztahem

D(C;, Cj) = min {d(0;, 0;)}
0j€C;

Metoda nejvzddlenéjsiho souseda, jinak také ,complete link“, je definovana vztahem

D(Ci, C) = max d(0s, 0))} pro C; # C
0j€C;

Dalsimi metodami pro uréeni nepodobnosti shlukt jsou centroidni metoda, medidnovd
metoda a jiné (viz napf. [1]).

Pii hierarchickém shlukovani miizeme pocitat nepodobnost nové vzniklého shluku s
ostatnimi na zakladé uchovavanych hodnot koeficienti nepodobnosti uz existujicich shlukd.
Koeficient nepodobnosti D(C,., Cy) shluku C, se shlukem Cy = C, U C, se vypocte podle
vztahu

D(C,,Cy) = ;D(Cy, Cp) + a;D(C,, Cy) + BD(C,, Cy) +v|D(Cy, Cp) — D(Cy, C,)| .

Koeficienty «;, «j, 3 a v se méni v zavislosti na pouzité metodé, jakou je definovana nepo-
dobnost shlukii.

4.3 Divizivni hierarchické shlukovani

Na rozdil od aglomerativnich metod vytvareji divizivni metody hierarchicky systém roz-
klad® mnoziny objektd postupnym rozdélovanim existujicich shlukta. Pti aplikaci diviziv-
niho algoritmu postupujeme tak, ze za pocateéni shluk uvazujeme celou mnozinu objekt
a postupné rozdélujeme existujici shluky, az jsou vsechny shluky jednoprvkové.

Postup divizivniho shlukovani spociva v postupném rozdélovani kazdého z existujicich
shlukd na dva nové tak, aby vysledny rozklad tohoto shluku byl optimalni vzhledem k
néjakému kritériu. Nalezeni absolutné optimalniho rozkladu mnoziny n objektd na dveé
podmnoziny vSak vyzaduje prozkoumani 2”~! — 1 moznosti. Tento postup je prakticky
proveditelny jen pro maly pocet objektti.

MacNaughton—Smithova metoda [1] je aplikovatelnd i na rozsahlej$i mnozZiny objekti
pfi nevelkych narocich na ¢as pocitace.

5 Nehierarchické shlukovani

5.1 Nalezeni optimalniho poc¢tu shlukua

Pro nalezeni optiméalniho poc¢tu shlukid pfed samotnym hledanim rozkladu je vhodné pouzit
jednoho z indexu jehoz optiméalni hodnotu lze nalézt v zavisloti na proménném parametru

K.



e Calinski-Harabasctuv index (nejlepsi vysledky z 30 kritérii testovanych Milliganem
a Cooperem), pro optimélni K se hledd maximum CH(K)

n—K | E?
CH(K) = 7= [E—Ql_ ]
K

n je pocet obrazli, K pocet shluku a E%( je kvadrat prislusného funkcionalu

e C index je normalizovany tvar I' statistiky

S

1 n
r=5% > darkar)
qg=1r=q+1

Kde ¢(q,r) = 1 pokud jsou x4 a x, ve stejném shluku, v opacném piipadé c(g,r) = 0.
d(q,r) je vzédjemna nepodobnost nebo Euklidovské vzdalenost mezi dvéma vzory.

~ I'—min(T")
CK) = max(I') — min(T")

kde min(T") je suma aj nejmensich nepodobnosti

max(I") je suma aj nejvétsich nepodobnosti
¢ Goodman-Kruskal, pro optimalni K se hledd maximum +(K),

SH+) -5

") = s T50)

kde S(4) znamena pocet souhlasnych a S(—) pocdet nesouhlasnych ¢tveric éisel
[d(q,r),d(s,t), f(q,7), f(s,t)] , kde Ctvéfice je souhlasnd pokud d(q,r) < d(s,t) a
f(q,7) < f(s,t) nebo d(q,r) < d(s,t) a f(q,7) < f(s,t). d(q,r) je Euklidovska vzda-
lenost a funkce f(q,7) = 1—c¢(g,r) je rovna f(g,r) = 1 pokud z, a x, jsou ve stejném
shluku a rovna f(g,r) = 0 pokud z4 a z, jsou v jiném shluku.

5.2 Problém pocatec¢niho rozkladu

Stanoveni optimalniho pocatecniho rozkladu na k-shluka pii poc¢atku rozkladu muze byt
nésledovano bud zachovanim stejného poc¢tu shluk nebo zménou poctu k v pribéhu vy-
poctu v zavislosti na fidicich proménnych algoritmu. Zvlasté v prvnim typu algoritmi, kdy
uz nedochézi ke zménam v poctu shlukt £ je nutno klast na pocatecni rozklad diraz. Po-
¢et tFid muze byt stanoven nékterou z diive uvedenych metod. Dalsim krokem klasifikace
je stanoveni typickych vzorovych objektt (v Euklidovském prostoru typickych bodu) ko-
lem nichz se da predpokladat vytvoreni shlukd. Pocatecni rozklad pak byva z pocatecnich
udajt odvozen tak, aby hodnota funkcionalu kvality rozkladu byla uz v poc¢ateénim stadiu
shlukovani co nejlepsi. Pro vybér vychozich bodt se mize pouzit jednoho z jednoduchych
postupt:

e vybrat prvnich k-bodi z libovolné uspofadané mnoziny bodi

e generovat k umélych bodu, jejichz kazda soutfadnice je ndhodné ¢islo z pfislusného
varia¢niho intervalu



e generovat (2P 4 1) pocatecnich typickych bodu (p je pocet rozmért prostoru)z nichz

Vv ey

Vv e

soufadnice) rovnobéznymi s osami soustavy soufadnic. Musi platit 27 > n, kde n je
pocet bodt.

Obé metody jsou zaloZeny na stfidani dvou krokt
e vypocet typickych bodt existujicich skupin shlukovych bodu

e sestrojeni skupin shlukovych bodl pfirazenim kazdého bodu k tomu z existujicich
typickych bodi, k némuz ma uvazovany bod nejblize

Iterace provadime do doby dokud nedojdeme ke stabilni konfiguraci, rozkladu na vysledné
shluky. Forgyova a Janceyova metoda se lisi pouze zptsobem vypoctu novych typickych
bodi vytvorenych skupin shlukovacich bodi. Vychazime-li z pocéatecniho rozkladu na k-

vvev
Yoo

v ey

5.3 MacQueenova (K-Means) a Whishartova metoda

MacQueen tento algoritmus publikoval v roce 1967. Algoritmus K-means iterativné hleda
hodnoty vektord tak, ze minimalizuje stfedni odchylku mezi zadanou mnozinou dat a vek-
tory (vzdalenost bodu od etalonu shluku), které maji k témto dattim nejmensi euklidovskou
vzdélenost a rozdéluje je do predem daného poctu shluka (t¥id) K: C1, Co, ..., Cy.

Zakladni algoritmus pouzivd Euklidovskou vzdélenost a p; je aritmeticky prameér bodu
ve shluku (stfedni hodnota ve t¥idé) — etalon. (zjednoduseny ML odhad, kde se nepracuje
s pravdépodobnosmi, ale se vzdélenosti)

Vstupem algoritmu je mnozina dat x1,x2,...,x; a ¢islo K udévajici pocet vektori
pi,j = 1,...,k. Na zacatku se inicializuji vektory pu;,j = 1,...,k, na ndhodné zvolenou

hodnotu nebo pouzitim néjaké vhodné zvolené heuristiky (napf. vyuzivajici apriorni znalost
o tloze). Po inicializaci se za¢nou iterativné opakovat nésledujici dva kroky:

1. Klasifikace: VSechna data z;,¢ = 1,...,[, se klasifikuji do tfid urcenych vektory
Wit = 1,...,k, podle minima euklidovské vzdélenosti. Tedy vzor x; je pfifazen do
tiidy y; podle y; = argmin || z; — p; ||.

J

2. Prepocitani vektoru ju;: Vypocitaji se nové hodnoty vektorti u; jako stiedni hod-
noty dat x;, které byly klasifikovany do tfidy urcené pfislusSnym vektorem p;. Tedy
nova hodnota p; se spocte podle vztahu p; = %Zézl,yi:j (x;), kde [ je pocet vzort

z; klasifikovanych v druhém kroku do tfidy urcené vektorem ;.

Kroky 1 a 2 se opakuji do té doby dokud se alespon jeden vektor xz; klasifikuje do jiné tridy
nez byl klasifikovan v predchézejicim kroku.

MacQueenova metoda se od Wishartovy lisi tim, Ze nekon¢i hned po prvni iteraci pfi
niz nedoslo ke zméné v rozkladu do shlukd, ale az v nasledujici neménné iteraci.



Vlastnosti k-means:
1. jednoduchy
2. prvky se mohou preskupovat mezi shluky
3. pouze pro metrickd data
4. konverguje v konecném poctu kroki k néjakému feseni C*
5. muze existovat vice feSeni C'* v zavislosti na pocatecnich podminkach

Experimentélni zkusenosti naznacuji, ze je tento algoritmus pro ucéely vektorové kvantizace
velmi vhodny jak z hlediska kvality rozkladu trénovaci mnoziny do shluki, tak i pomérné
rozumnymi vypocetnimi naroky.

5.4 Konvergence Forgyovy, Janceyovy a MacQueenovy metody
Z vlastnosti tézisté T'(Ap,) podmnoziny Ay, = {Op1, Opa, - . ., Op, } mnoziny objektt vyplyva,
ze
r
Ep = d}(Oni, Ya)
i=1
je minimalni, plati-li pro pro typicky objekt mnoziny Ay,

Yy, =T(Ap)
Proto je téz
k
E=>E
j=1
minimalni, plati-li pro vSechny podmnoziny A;(j = 1,2,...,k) rozkladu 2 rovnost Y; =

T(4;)
Vezméme v Gvahu dvé skutecnosti. Za prvé je pocet riiznych zptisobi, jak lze n objektt
rozlozit do £ podmnozin, koneény a da se vypocitat jako Stirlingovo ¢islo druhého druhu

1 ik
S = yZ(‘l)k ( )
T =0

1

Forgyova metoda stfida dva kroky a to vytvofeni podmnozin piifazenim objekti k nej-
bliz§imu typickému objektu (tézisti) a vypocet novych typickych objekti (tézist) vzniklych
podmnozin. Je ziejmé, Ze prvni z uvedenych kroki snizuje celkovy soucet ¢tvercti chyb
E az do docileni rozkladu, kdy soucet ¢tverci chyb ztistava konstanti. Rovnéz druhy krok
vede premisténim typickych objekt do tézist vzniklych skupin ke snizeni hodnoty E. Proto
se zadny rozklad v posloupnosti 21, (2o, ... nemize zopakovat. Z uvedenych dvou skutec-
nosti vyplyva, ze Forgyova metoda je konvergentni. Konvergentni varianta MacQuinovy
k-primérové metody rovnéz snizuje v kazdém kroku hodnotu funkciondlu F, protoze i v
pripadé této metody se objekt premisti z jedné podmnoziny do druhé pouze tehdy, je-li
blize typickému objektu druhé podmnoziny nez typickému objektu prvni podmnoziny. V

vvvvv

dokézat konvergenci, ani se dosud nepodafilo najit protipfiklad.



5.5 Metody ménici pocéet shluka

Hledani optimalniho poctu shluki lze provést i jako soucast hledani optimalniho rozkladu.
Pro vSechny takové metody je charakteristické, ze kromé udéani pocatecniho poctu k skupin
vyzaduji zavedeni dalsich Fidicich parametrt umoznujicich rozhodnuti o tom, zdali mé nebo
nemd byt provedeno slouceni nebo rozdéleni skupiny. Mezi metody s fidicimi parametry
zadanymi analytikem které ztistavaji stabilni béhem celého vypoctu patii:

MacQueenova metoda se dvéma parametry (na zac¢atku zaddme pocet typickych bodu
k, sluGovaci parametr C a rozdélovaci parametr RO, prvnich k bodi dosadime za
pocatecni typické body)

Wishartova metoda RELOC (vyzaduje zadani ¢tyt fidicich parametri: vzdalenostni prah,
minimalni pocet objekti ve shluku, maximalni pocet iteraci a minimalni pocet shluki)

Metoda ISODATA (Ttertative Self-Organizing Data Analysis Techniques, Ball a Hall. Algo-
ritmus ISODATA pracuje se dvéma typy parametri. Prvni typ parametri je zadavan
analytikem na pocatku vypoctu a po celou dobu zistavaji konstantni (pocateéni ku-
lovitost (sphericity) obvykle se voli 1.25, pocet iteraci, pocet déleni v jedné itetraci,
ocekavany pocet shlukt, minimalni akceptovatelna zména hodnoty funkcionalu > E%{
mezi dvéma za sebou néasledujicimi iteracemi, maximélni pocéet zmén kulovitosti),
druhy typ proménnych se méni v ¢ase béhem vypoctu)

Jiné metody pocitaji fidici parametry z analyzovanych dat. Pfedstavitelem tohoto sméru
je metoda CLASS Fromma a Notrthouse. Metoda vychazi z algoritmu ISODATA a navic
vyzaduje zadani jen 3 vstupnich parametri (maximalni pocet iteraci -y, minimalni pocet
bodt 6§ ve skupiné a rozdélovaci prah Sp). Na poéatku algoritmus CLASS generuje 2° + 1
pocatecnich typickych bodu. Iterace algoritmu CLASS se sklada z nasledujicich krokt:

Vylouceni malych skupin Vsechny skupiny o méné nez 6 bodech, které se nezménily béhem
poslednich dvou iteraci, jsou z analyzy vylouceny.

Rozdélent skupin V m-té iteraci vypocteme rozdélovaci prah

1-50

Sm = Om-1*+

Ve skupiné vypocteme nové souradnice kazdého bodu jako odchylky od soufadnic
tézisté (typického bodu) skupiny. Pro j-tou soutfadnici pak vypoéteme primeérnou

Ve

Djl Dj2

a] = max ———— a2 = MmMax —;
J  MaXTjj J 1IN T4

kde 7 = 1,2,...,p a i probiha vSechny indexy bodt skupiny. Je-li v m-té iteraci pocet
skupin mensi nez 2K,a1 > Sy, nebo as > S, a zaroven pocet bodu vétsi nez 20 + 1,
rozdélime skupinu podle j-té soutfadnice. v niz a; nebo as nabyva maximalni hodnoty

Vv
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ZruSent skupiny Vypocéteme primérnou minindlni vzdalenost skupin

h
> D,

=1

T =

S

kde h je soucasny pocet skupin, D; je minimalni vzdalenost i-té skupiny od ostatnich
h — 1 skupin vyjadfend vzdélenosti tézist skupin. Plati-li pro i-tou skupinu D; < 7
a je-li zadrovan pocet skupin vétsi nez K /2, zrusime i-tou skupinu a kazdy jeji bod

pritadime ke skupiné s nejnizsim typickym bodem.
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