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Bayesovo rozhodovaci pravidlo
(kritérium minimalni chyby)

‘ c ti/.id: (!)1,..., (!)c

* Vzor patfi ke tf*idé w; s apriorni pravdépodobnosti

> () ; ZP—I

* Vzor X : nahodny vektor v n-rozmérnem
pfiznakoveém prostoru 2 s podminénou hustotou
, patfi-li x ke tfid¢ w;

1=1, ..., cC

I. Mrazova: ATNS (NAILO013)



Bayesovo rozhodovaci pravidlo (2)

Klasifikace x z neznamé tridy w:
¢ Pravdépodobnost, Ze x patfi do tiidy o; : P (a) ; ‘55)

(~ aposteriorni pravdépodobnost tfidy w;)

()E ‘0) J )P J
p(¥)
¢ Hustota pravdépodobnosti vyskytu vzoru x :

p (x) = i p(f‘a)j)Pj

j=1
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Bayesovo rozhodovaci pravidlo (3)

* Rozhodnuti zafadit x do tfidy o; : o (%)= o,
piinese ztratu A (a)l. ‘ 0, j) s pravdépodobnosti P (a) ; ‘56 )
(~ vzor nalezejici ke tfidé ; je chybné zafazen do tiidy
;5 1#])
¢ Ocekavana ztrata pro chybné rozhodnuti @ (55) = w,:

[P (X)) = ZC: l(a)i‘a}j)P (“)J"_é)

Jj=1
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Bayesovo rozhodovaci pravidlo (4)

Kazdé rozhodovaci pravidlo ma:

¢ Podminénou ztratu:

(%) = z i (o (3)|o,)r (o,]5)
J:
¢ a stredni ztratu:

L [ 1(x)p(5)ax

Q

C

:i 21 l(é(f)‘wj)p(ic"a)j)def

]:
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Bayesovo rozhodovaci pravidlo (5)

Cil: takové rozhodovaci pravidlo @, které by
minimalizovalo L

Bayesovo rozhodovaci pravidlo @ ()?) :
o (¥)= o, ,jestlize I'(¥)<I/(X) pro j=1,...,c
¢ NejmensSi podminéna ztrata:

(%) = min ()= min Y 2(0,|0,)Plo,|7)

¢ 1stfedni ztrata (Bayesovské riziko): L = I () p(¥)dx
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Bayesovo rozhodovaci pravidlo (6)

Pro ztraty: A(w,|0,)=0 a /I(a)i‘a)j)=1 pro i # J
¢ je podminénd Bayesovska ztrata:
e’ (¥) = 1- max P(a)j‘)?)

j=1,...,c

* a Bayesovské riziko: E" = j e’ (X¥)p(X)dx
Q
Bayesovské rozhodovaci pravidlo :

& (¥)=o. , jestlize P(a)l.‘)_c’): max P(a)j‘)_c’)
JE
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Bayesovo rozhodovaci pravidlo (7)

Odhad podminénych rozdéleni

¢

proces odhadu parametri na zakladé trénovaci
mnoziny ~ UCENI

KRITERIUM MINIMALNI CHYBY:

= Diskriminacni funkce:
gr(')_é) = ﬁ(ﬂwr)ﬁ(w,,) ;. r=1,...,c
Trénovacimnozina 7T: 7T = {[551991]»--- ,[)?R,Q R]}
Konstrukce odhadiu  p (55 o, )
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Bayesovo rozhodovaci pravidlo (8)

Vlastnosti odhadu:

¢ Nestrannost: zaruka, Ze v pruméru se bude odhad
pohybovat kolem nezndmé hustoty p( x)

¢ Konzistence: zaruka, Ze ¢im vétsi bude pocet vzoru
mnoziny T, c T, tim vice se bude odhad p (X )
blizit k neznamé hustoté p ( ¥) rozloZeni vzort z
tridy o,

¢ Eficience: takovy nestranny odhad, ktery mezi
vSemi nestrannymi odhady ma nejmensi disperzi
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Bayesovo rozhodovaci pravidlo (9)

Vlastnosti odhadu (pokraCovani):

¢ Induktivnost (— cil u€eni): pozadavek nalézt po predlo-
Zeni spocetné mnoha dvojic [x¥,,Q , | parametr g, ktery
minimalizuje stfedni ztratu pfes celou mnozinu X ; x € X

+ Sekvencnost (— postup uceni): odhad na zakladé
postupného predkladani dvojic [¥,,Q , ]

- 34/ };’:_1 posloupnost funkci ;

ﬁ(k+l( ) ka( (*),)?(k+1)) . k=1,...
peCE ). k —ty odhad hustoty p ( X )
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Bayesovo rozhodovaci pravidlo (10)

Obecny algoritmus odhadu parametru uc¢enim:
START: Zjisti ¢, potateéni odhad p"" (¥|w, ), anulyj P(e ), k=0 ;
ITERACE: k:=k+ 1
PieCti X a Q=w, z T;
Zkoriguj 13()? a)r); Plw)=P(w)+1;
PODMINKA: Je na vstupu dalsi dvojice z T'?
ANO: Proved’ iteraci
NE: STOP
STOP: P(w, )= f’(a),,)/K , r=1,...,c

N

Vypi§ f?(ﬂa)r), P(a)r); r=1,...,c
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Bayesovo rozhodovaci pravidlo (11)

Odhad apriorni pravdépodobnosti P, :

r

5 (a) )_ K K. ... poCet vzoru ve tfid¢ r
' K K ... celkovy poCet vzori z T

p(x|a)2)

a

5 G )= @, = @ G)= o,
Stfedni ztrata je umérna plocham a, f

p(x|a)1)
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Rozhodovaci pravidlo
nejblizSiho souseda

¢ Dana mnozina § k6 = {(551 , 3, ), : (55” , 3 )}
nezavislych nahodnych veli€in

J ... nékteré z ¢ tfid wy,..., @,

d; ... tiida, ke které vzor X, skutené patii

l

* Klasifikace nového vzoru x ¢ S :
= Urcit jeho nejbliz§iho souseda x' € S,
=« Zatadit X do tfidy ¢ odpovidajici X’

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Rozhodovaci pravidlo
nejblizsiho souseda (2)

¢ Odhad ® neznamé tfidy @ vzoru Xx:
o =39, jestlize §(¥,%')= min 5(x,x!)

.....

o0 ... metrika v pfiznakovém prostoru

¢ I-NNR, £-NNR

Konvergence nejbliz§iho souseda x| k x

* |S,| dost velka, p()_c’) spojitéa p(5é)>0 = X — X
podle pravdépodobnosti

¢ p(X|w.) spojité Vi = P(w|X)—>P(w|3')
podle pravdépodobnosti
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Rozhodovaci pravidlo

nejblizsiho souseda (3)
Dale predpoklad:
Podminky konvergence splnény, x, x/,... , x nezavislé

Libovolné velkd S, (n—x), P (a) | x ) = 1, (55 )

Podminéna pravdépodobnost chyby I-NNR:
e(x1%)=2 Plo=0,9"#0,|%,3,}=

=Y Plo=0,|3}-P¥ #0,|5 |=

- ZI 771.()?)°[1_771(3_é;;)]
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Rozhodovaci pravidlo
nejblizsiho souseda (4)

n— oo : el(x)—hm e (¥, % )—I—Zl7yl(x)2

Mira chyby I-NNR, E;: E, = hm E{e1 X, X, )}

e (¥,X') omezena: E, Eihm e (¥,% )}

n—»

Eo= [ 20,Gn, () p(F)ds

i< j
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Rozhodovaci pravidlo
nejblizsiho souseda (5)

Porovnani miry chyby A-NNR, E,, s Bayesovskou, E*:

¢ Je-li posledni nejblizsi soused sudého tadu, neptispiva zadnou
dodateCnou informaci ke klasifikaci: E,,. ,=E,,.

¢ k—oo,; E* < E,

¢ Posloupnost hornich mezi pro E*:
E*<...sEyy=Ey  SEy =Ey ;<..sE,=E <2FE*

¢ Dolnimezpro E*: E, < E* + E,/Nkn

=> konvergence E, k E*
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Rozhodovaci pravidlo
nejblizsiho souseda (6)

Redukce poctu vzoru v § :
¢ Vybérem reprezentativni podmnoziny

+ Klasifikace pomoci redukované mnoZiny je
s pravdépodobnosti blizkou 1 stejn¢ dobra
jako pomoci celé mnoziny
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Rozhodovaci pravidlo
nejblizsiho souseda (7)

Editacni algoritmus:

2 tfidy, k liché, S, rozd€lena do 2 nezavislych
podmnozin §,-a §,-; n+nrn""=n a 0<<n7/n"" <<

Krok 1: Klasifikace vzoru z §,- pomoci kK —NNR a
trénovaci mnoziny S, -

Krok 2: Vyftazeni vSech vzoru z §,,-, které byly v Kroku 1
klasifikovany chybné. Nové€ vznikla podmnozina
bude oznacena S, -

Nasledna klasifikace pomoci 1 -NNR a §, . (kvasi
Bayesovsky optimalni pro malou pravdépodobnost chyby)
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Rozhodovaci pravidlo
nejblizsiho souseda (8)

Opakované editovani:

Krok 1: Difuze ~ ndhodné€ rozdél § do /N podmnozin
Spees Sys N23

Krok 2: Klasifikace ~ klasifikuj vzory z §; pomoci
I-NNR a tréenovaci mnoziny Sg.s) moan s
i=1,...,.N

Krok 3: Editovani ~ vyrad’ vSechny vzory chybné
klasifikovane v Kroku 2

Krok 4: Konfuze ~ ze zbylych vzora vytvor novou §

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Rozhodovaci pravidlo
nejblizsiho souseda (9)

Opakované editovani (pokracovani):

Krok 5: Ukonceni

+ Pokud béhem poslednich I iteraci nebyl
vyfazen zadny vzor — STOP
» Jinak prejdi ke Kroku 1

¢ Nasledna klasifikace novych vzoru pomoci 7-NNR
a vysledné trénovaci mnoziny S

= Statistickd nezavislost vzoru
= Asymptoticky Bayesovsky optimalni
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Rozhodovaci pravidlo
nejblizsiho souseda (10)

Eliminace vzoru, které neprispivaji k definici délici nadplochy:

~ vybrat co nejmensi podmnozinu trénovaci mnoziny tak, aby
1-NNR pomoci vybrané podmnoziny spravné klasifikoval
zbyl¢ vzory z trénovaci mnoZiny

2 zasobniky: SKLAD a PYTEL

prvni vzor necht’ je v zasobniku SKLAD

np, ~ aktualni pocet vzoru v zasobniku PYTEL pii1
kazdém vstupu algoritmu na Krok 1
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Rozhodovaci pravidlo
nejblizsiho souseda (11)

Kondenzacni algoritmus:

Krok 1: Klasifikuj i-ty vzor ze zasobniku PYTEL pomoci
I-NNR a aktudlniho zasobniku SKLAD

» Je-li vzor klasifikovan spravné, vrat’ ho do zdsobniku

PYTEL
¢ Jinak ho uloz do zasobniku SKLAD

Opakuj operace pro i = I,...,np

Krok 2: Pokud byl Krok 1 proveden bez presunu ze zasobniku
PYTEL do zasobniku SKLAD nebo je PYTEL
prazdny — STOP
Jinak prejdi ke Kroku 1

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Dynamicke shlukovani

Problém:

Rozdéleni trénovaci mnoziny Y = {)71.;1' = 1,...,n} do ¢ shlu-
ka I',; k=1,..., ¢ reprezentovanych stfedni hodnotou i,
n, ~ pocet prvku k-tého shluku

¢ mira podobnosti mezi vzorem y e I', a pfedstavitelem shlu-

karl), :
s, G )< 8, ik
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Dynamickeé shlukovani (2)

Cil: Nalézt mezi vS§emi moznymi rozdé&lenimi

I ={Fj;j:1,... ,c;ﬂ [ = { },U Iy :Y}
j=1 j=1
mnoziny ¥ do ¢ shluku takove, které minimalizuje
funkci shlukovaciho kritéria J(I')

. F*:{Y.;jzl,...,c} optimalni < J(F*):m%n J(F)

J

c n; c

* J(F):ZZ z?(?i»’”ﬁj)=ZJ(Tj); y.el,

j=1 i=1 j=1

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 26



Dynamickeé shlukovani (3)

¢ Pfemisténi vzoru )" ze shluku I do I
pokles hodnoty kritéria J(I) <=>
n .

J 2 (57
5E(y,mj) <
n,+1 n, —

ny

-0 (57, )

~je-li y" blizk m ; nezk m ,

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Dynamicke shlukovani (4)

c-prumérova metoda (k-means algoritmus):

Inicializace:

¢ Trénovaci mnozinu Y libovolné rozdél do ¢ shluka I5 ; I<j <c
¢ Ur¢i sttedni hodnoty m prislusnych shluka I ; 1< J <c
Krok 1: Vy €Y, zafad y do I , jestlize

5E(y9mj):mln o (y k)

Krok 2: Aktualizuyy m;; .; I<j <c
nastala zména stredmch hodnot?
ANO: prejdi na Krok 1
NE: STOP

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)



Dynamickeé shlukovani (5)

Informace o strukture shluku:

shluk I reprezentovan jadrem K ; = (*, Vj)
V:~ mnoZina parametru deﬁIlUJICICh K,
A (y K, ) ~ mira podobnosti vektoru y a shluku

I (reprezentovaného jadrem Kj)

=> KRITERIUM: J (T )= Z Z A(f,-,KJ-)

j=1 i=1

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 29



Dynamickeé shlukovani (6)

Dynamicky shlukovaci algoritmus:

Inicializace:
¢ Trénovaci mnozinu Y libovolné rozdél do ¢ shluku 77 ; 1<j <c
¢ Ur¢i jadra K; pfislusnych shluku I'; 3 1< j <c
Krok1: Vy el ; zatad y do I}, jestlize
AG.K ;) =mn AG,K,)
Krok 2: Aktualizuj K;; I<j <c
doslo ke zméné K;?

ANO: prejdi ke Kroku 1
NE: STOP

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Dynamickeé shlukovani (7)

Dynamicky shlukovaci algoritmus (pokraCovani):

Konvergence algoritmu za podminky:
JI',K) < Jd,K), jesthize JI, K’) < J (T, K)

¢ J(T, K) ... hodnota funkce kritéria J(I') odpovidajici mnoziné
jader K = {Kj;j =1,...,c}

e I', I ... rozdéleni trénovaci mnoziny Y ziskané pri
klasifikaci prvkt z ¥ pomoci mnoZiny jader K,
resp. K’

* K’ ... mnozina aktualizovanych jader K ={ K;'; j=1I,...,c }

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 31



Dynamickeé shlukovani (8)

Dynamické shlukovaci metody jsou obecné
vypocetné velmi vykonné a atraktivni pro uzivatele

s Nedostatky: zvoleny model jen ziidka odpovida
skuteCné stochastickeé strukture dat
— nezadouci shlukovani

— analyza dat pomoci co nejvetSiho poctu libovolné
zvolenych jader a nasledna volba optimalniho
feSeni ulohy

Metody shlukove analyzy jsou vhodné¢ predevSim
jako prostifedek poskytujici nezavislou informaci o
strukture dat
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Hierarchické shlukovani

Na kazdém stupni shlukovaciho procesu splynuti dvou
navzajem si nejpodobnéjsich shluku

Na zacatku je kazdy vzor z trénovaci mnoziny povazovan za
samostatny shluk

Na kazdém dalSim stupni vytvori dva navzajem si
nejpodobné;si shluky jeden shluk

Proces plyvani pokracuje 1 v naslednych stupnich shlukové
analyzy — pfitom se v kazdém stupni pocet shlukt snizi o 1

Shlukovaci procedura konci, kdyz jsou vSechny vzory
zatazeny do jednoho shluku
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Hierarchicke shlukovani (2)

¢ Mira podobnostt 4 (I';, I';) umoziuje vyjadiit
vzajemny vztah shluku

¢ Nejvic uzivané miry podobnosti pro hierarchickée
shlukovani jsou definovany vzdalenostmi mezi body
v obrazovem prostoru:
= Nejblizsi soused: A (Fl. I ): min 5()7, )7')

yel;,y'el’;

« Nejvzdalengjsi soused: A(L,,T.)= max &(3, ')

J yel;,y'el’;
« Stted:  A(T,,T,)=6(m,, ;)
5(¥,v) jen&aka metrika

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Hierarchicke shlukovani (3)

Hierarchicky shlukovaci algoritmus:

Inicializace:
¢ Poloz T, =3, , Vyel, kde I=1{j;j=1,...,nf
Krok 1: Najdimezi {I;;j €1} takovou dvojici shlukd I7, I, ,

aby: :
A, T,) =mn A, T,)
Krok 2: SpojI'; s I', avymaz [I;.
Krok 3: Odstran i z mnoziny indexu 7 .
Je-11 kardinalita I dvé&, ukonci algoritmus.
V opacném pripadé prejdi ke Kroku 2.

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Hierarchicke shlukovani 4)

Dendrogram algoritmus:

¢ @Grafické znazornéni hierarchické struktury shluku
vytvorenych hierarchickym shlukovacim algoritmem
(1lustruje posloupnost splyvani shlukt a odpovidajici
hodnoty miry podobnosti)

¢ Pro libovolny prah miry podobnosti dostavame
shluky, jejichz podshluky maji miru podobnosti rovnu
piinejmensSim té prahoveé

¢ Volba prahové hodnoty: tak, aby rozptyl mezi
shluky byl podstatné vétsi nez rozptyl uvnitt shlukt

I. Mrézové: ATNS (NAILO13) 36



Hierarchicke shlukovani (5

Vvsledky shlukové analvyzy:

¢ Vliv mnoha faktoru:
= Mira podobnosti:

e Nejblizsi soused:
- spojovani dvou ruznych kompaktnich shluku

e Nejvzdalenéjsi soused:
- citlivy na body vzdalen¢ od centra shluku
— neschopnost detekovat protahlé shluky

= M¢ritko na osach, pouzita metrika, shlukovaci

kritérium, poCet vzoru v analyzované mnozing, ...

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Automaticka detekce shlukﬁ&

¢ Vytvofit modely rozpoznavajici navzajem
podobné vzory
¢ Vhodné¢ pro pocatecni analyzu dat

¢ Samoorganizace - “uceni bez ucCitele”

I. Mrazova: ATNS (NAIL013) 38



Ekonomiky seskupen¢

ych vysledku

podle sv

Cluster

Cluster 8

Cluster 9
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FCM-klastrovani: uvod

* WDI-indikatory (indikatory vyvoje ve svéteé)
s kazdorocné€ zverejnovany Svétovou bankou
= odrazeji stav vyvoje a pokroku v jednotlivych zemich
= neuplné a nepresné udaje

¢ (drive) pouzivané techniky
= regresni analyza - linearni zavislosti

» kategorizace stati pouzivana v rozvinutych zemich(G. Ip,
Wall Street Journal)

= kategorizace zemi podle HDP (Svétova banka)
= Kohonenovy mapy (T. Kohonen, S. Kaski, G. Deboeck)

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Mapa “chudoby” - T. Kohong

ESP GRC - THA  MAR - IND
lao
IRL : URY ARG EE}E - EGY hii png
ZAR
. dza o
KOA . zal . TUN . GHA
irg
ISR Eg; lbn fby ZWE  omn
IRN
*":ES PRY hnd  BWA  KEN
Sy
CHL PAN ab ™9 . gy
gau fiie

prevzato z “T. Kohonen: Se/f-Organizing Maps,
3-rd Edition, Springer-Verlag, 2001”

vice neuronu nez
zemi

vyznam maji jen
lokalni geometricke
vztahy

statim zobrazenym
blizko u sebe
odpovida podobny
stav vyvoje
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Mapa “chudoby” - T.

prevzato z ““I. Kohonen: Se/f-Organizing Maps,
3-rd Edition, Springer-Verlag, 2001”

Kohonen, S. Kasks

U-matice:

® znazornéni “hranic”
mezi shluky

® vyjadiuje prumérnou
vzdalenost mezi
sousednimi neurony
pomoci ruznych urovni
Sedi
= mala primérna vzdalenost
= svetly odstin

= velka prim. vzdalenost
= tmavy odstin

I. Mrazova: ATNS (NAIL013) 43



Nas cil

+ Efektivné klastrovat nepresna data
¢ Odhadnout pocet shluku

* Vizualizovat vysledky

* Interpretovat vysledky

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Nas cil

¢ Efektivné klastrovat nepresna data
¢ Odhadnout pocet shluku

¢ Vizualizovat vysledky

¢ Interpretovat vysledky

I. Mrazova: ATNS (NAIL013)



Cilova funkce

o Odpovida vazené vzdalenosti mezi vstupnimi

vzory a centry shluku:
stfed shluku

P ¢ |
J (U, vy =2, D (u,)'| 2 (x, = vy)7

p=1 i=1 ]« =1
\ fuzzyfikacni

parametr

mstupné ClenstvimeziOal: 0 < U, < 1
a celkové ¢lenstvi vzoru odpovida 1:  Vp > u, =1

stupenl clenstvi vstupni vzor

= shluky nejsou prazdné ani plné: Vil 0<3 u, <P
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Krok 1: Inicializace c, s, € a t. Zvolte nahodné [U¥
Krok 2: Urcete nova centra fuzzy shluki:

1 s
S (0 _ (1)
s 2 (u.(”)sZ (o) 2,
ip p
P (¢+1)
Krok 3: Vypocitejte novou ¢lenskou matici

(t+1) (1/ x, - g (0 2)1/s_1
ip = c . o
k—1(1/ fp—v’k )
Krok 4: Vyhodnotte & = U =U" | =max,, uf™ ul?

Jestlize A>¢ potom nahrad’te ¢ = ¢ + [ a prejdéte ke Kroku 2.
Jestlize A <& potom Stop.
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* Koeficient ¢lenské funkce: shiuky
it

F (U ;c) = Z Z (uip)2
Pz = T stupen

VzZory clenstvi

* Entropie Clenské funkce:

1 P C
H(U;c) = - PZ D uy, InCuy,); w,ln(,)=0 for u,=0.

p=1 i=1

* Windhamuv proporc¢ni exponent:

P \_ﬂEIJ
W(Use) ==Y ln{ > (—l)f“(j.j(l - up)“} Hy = MaX it
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Kolik shluku?

* Koeficient ¢lenské funkce :
maX2£c£P—1{ maXU[ F(U;c) ] }
7 AN

.. clusters
partitions

* Entropie Clenské funkce:
min2§csP—1{ minU[ H(U;c) ] }

* Windhamuyv propor¢ni exponent:
maXZScSP—I{ maXU[ W(U;c) ] }
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Experimenty - “uméla” data

Fuzzy 4-rozclenéni vzora

Indikatory validity shlukt pro “uméla” data

1 2345678910

21 vstupnich vzora, s = 1.4, ¢ = 0.05 "X odpovida centerim shlukd, vzory

ze stejnych shlukd jsou oznaceny stejné
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Experimenty - “uméla” data

Fuzzy 6-rozclenéni vzort Fuzzy 8-rozclenéni vzort

~~~~~~

[ u;, 0 \\

\\\\\\

‘\\\\ 'I‘.::-.‘:::’; = e | | N\ WeEaseasataad W\ W77 ;..- ********
‘,;,;,""“ o ,., \\ {I ’f',',--?‘; 1r t‘ill"ﬁ‘:,\\\ "/ ﬂf "'ﬁ \\ ’ ”'
Ir {511 XN 1] 08 b ’.:.-.-.n‘\\ ,ﬂh’pe‘\\\ " ,' '
| A AT
O ""_p TP ’~‘\ A ” 9”
LA ’ff/l,l‘ 0.6 \\\\" ISP \\
06 (L0 \ \\; / W”

WY

"X odpovida centerim shlukd, vzory "X” odpovida centeram shlukd, vzory
ze stejnych shlukd jsou oznaceny stejné ze stejnych shlukd jsou oznaceny stejné
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Interpretace vysledk

Characteristicke vlastnosti nalezenych shluku:

¢ centra shluku - “fiktivni” vzory mimo predkladanad data

* “kalibrace” shluku “nejreprezentativnéjSimi1” vzory z
trénovaci mnoziny - charakterizace podle jedineho vzoru
¢ Urcit vyznacné vlastnosti shluku:
= vzhledem k dalSim vlastnostem ptisluSného shluku

= vzhledem k charakteristickym vlastnostem ostatnich shlukt

= vyjimka: “oblasti u hranic”

— fuzzy c-landmarks
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Automaticky vybér “landmarlsss

Fuzzy c-landmark pro shluk i": ( j*,v. . )

* “fuzzy vzdalenost” od centra shluku by méla byt mala

¢ “fuzzy vzdalenost” od vSech ostatnich center shluku by

méla byt velkd / vstupnf vzory

S centra shlukt
2 u

p

L .
J = arg mm ..,

P
P
St | v, -, |
/ el TE stuperi
1 p: \2 ’
vstupy min ;.. P / clenstvi
i#i u’
/ Z i p
shluky

I. Mrézové: ATNS (NAILO13) 53




99 statt se 16 WDI-indikatory pro kazdy z nich

economicky a socialni potencial zemi a jejich obyvatel

vSechny indikatory jsou relativni vzhledem k velikosti

populace

po slozkach transformace vzoru do intervalu (0,1) pomoci:
, X~ X nin ,r 1

X = a X =
_ —k(x'—1/2)
X, o xmgl\ 1+ e

maximum pfes vSechny vzory

volba dalSich parametri (k=4; s=1.4; €=0.05)

minimum pfes vSechny vzory
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HNP na obyvatele ¢ Vydaje na vyzk. a vyv. (Yo HNP)
¢ Celk. vyd. na zdrav. (% HDP)

Riist HDP na obyvatele ¢ Vef. vyd. na Skolstvi (% HNP)

Parita kupni sily

Implicitni deflace HDP ¢ (Ocekavana delka zivota u muzi

Vné&j§i zadluzenost (% HNP) * Plodnost

Celkvé naklady na zadluZent ¢ GINI-index (rozd¢€leni pfijmi a

(% z exportu zboZi a sluzeb) spotieby)
Export high-tech technologii ¢ Uzv. internetu na 10000
obyvatel

(% z vyvazenych vyrobku)
Vydaje na armadu a zbrojent ¢ Pocet mobilnich telefontu na
(% HNP) 1000 Obyvatel
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Experimenty: data ze Svétov

Indikatory validity shlukd pro data ze SB Indikatory validity shlukt pro data ze SB

I | |

=% P Entr
=& Pan Coeff,
Q ~4— Prop, Exp
L
r 1
2 4 6 8 1012 14 D46 8§ 10 Rl
99 zemi se 16 indikatory 99 zemi se 16 indikatory
s=1.1,e=10.05 s=1.4,=0.05
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Fuzzy 7-rozClenéni dat ze

Ukazka fuzzy 7-rozclenéni dat ze Svétové banky:

99 zemi se 16 indikato

=1.4,¢=0.05

Iy
I. Mrazova: ATNS (NAILO013)

26| Egypt A.R. 0.02 0.01 0.05 0.01 0.00 0.01
27|El1 Salvador 0.01 0.01 0.11 0.01 0.00

28| Estonia 0.04 0.0 0.06 0.01 0.09
29|Ethiopia 0.00 002 | 0.00 0.00 0.00
30|{Finland .00 .00 0.00 | 002 .00
31|France 0.00 0.00 0.01 0.00
32{Georgia 0.00 0.01 0.01 0.00 0.01
33|Germany 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00
34|{Ghana 0.00 0.07 0.08 0.00 0.00 0.02
35|Greece 0.01 .05 0.04 :
36| Guatemala 0.01

A7 | Guinea Q.00

38 Honduras 0.01

39 Hungary .03

40|India 0.01

41 Iindonesia 0.06

42| Ireland - 0.01

43[Italy 0.00

44| Jamaica 007

45 |Japan 0.00

a6lJordan 0.09

4T I Kazalkhstan
- 48 I Kenoya .0

49| Korea 0.04
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Landmarks pro data ze S

No. | Representant | 1. char. feature 2. char. feature 3. char. feature
: GDP impl. defl. Hi-Tech exports Gini-index
B Seaan 330 % ann. growth |4 % of annual exp. | 33.90
. Fertility rate Gini-index Total exp. on health
A (Ve |4 36.73 4.94 % of GDP
3 | Cuinea Internet hosts PPP per capita GNP per capita
0 per 10000 people 1276 USD 441.43 USD
Fertility rate Life exp. (males) Gini-index
% |Sihan 3.94 57.62 years 42.61
e | Bk PPP per capita Mobile phones Expend. on R&D
13485 USD 270 per 1000 people | 0.98 % of GNP
GDP impl. defl. Ext. debt Tot. debt serv.
| Meshecies 2.3 % of ann. growth | 1.1 % of GNP 0.47 % of export
7 | Peru Gini-index GDP growth rate | Life exp. (males)
48.98 -1.92 % per capita | 66.95 years

“Reprezentativni vzory” a fuzzy 7-landmarks pro data ze Svétové banky:
99 zemi se 16 indikatory; s = 1.4, ¢ = 0.05

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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FCM-klastrovani: zaver

¢ FCM-klastrovani

= cfektivita a kritéria pro validitu shluki

= volba fuzzifika¢niho parametru

= kategorizace a rozdéleni ekonomik statti (World Bank,
Ip, Kohonen, Deboeck)

* Vizualizace
= hodnoty ¢lenské funkce
= topologicke vztahy

¢ Landmarks a interpretace vysledku
= formulace kritérii pro “vymezeni tiid”

I. Mrézové: ATNS (NAILO13) 59
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