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Abstrakt v §tatnom jazyku

HLAVATA, Martina: Rozdelenie Eurépy pomocou zhlukovej analyzy [Bakalarska pracal,
Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Ka-
tedra aplikovanej matematiky a Statistiky; Skolitel: Mgr. Tomas MikloSovic¢, Bratislava,
2014, 81 stran.

V predlozenej praci sme sa zaoberali teériou zhlukovej analyzy, pomocou ktorej sme
porovnavali rozne eurdpske krajiny. Nasim cielom bolo predstavit rozne typy zhluko-
vacich metod a nasledne ich aplikovat na rozdelenie Europy. Vyuzitim troch réznych
algoritmov sme na zaklade vstupnych ekonomickych veli¢in eur6pskych krajin vytvo-
rili potenciondlne vystupy. Ich vzajomnym porovnanim sme ziskali takmer homogénne
zoskupenia. Analyzy sme uskutocnili pre roky 2005 a 2012, ¢o ndm umoznilo pozorovat
aj medziro¢ni zmenu. Ako bonus sme pripravili podrobny opis priebehu $tyroch metod

na ilustra¢nom priklade.

Krluacové slova: matica vzdialenosti, aglomerativne a divizne hierarchické metody,

K-means, fuzzy zhlukovanie.



Abstract

HLAVATA, Martina: The division of Europe by cluster analysis [Bachelor Thesis], Co-
menius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, De-
partment of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Tomas MikloSovic,
Bratislava, 2014, 81 pages.

This thesis is focused on the theory of cluster analysis, by which we compared
different European countries. Our objective was to introduce various types of clustering
methods and apply them on the division of Europe. Based on input economic features
of European countries we created potential outputs by using three different algorithms.
Comparing them we obtained almost homogenous groups. We carried out analyses for
years 2005 and 2012 that provided us with the opportunity to observe an inter-period
change. Furthermore, we prepared detailed description of processes of four methods by

presenting an illustrative example.

Keywords: distance matrix, agglomerative and divisive methods, K-means, fuzzy

clustering.
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Uvod

V dnesnej dobe patri k ¢oraz viac diskutovanym témam dianie v celej Europe. Zaujem
o ostatné europske krajiny vzbudzuje hlavne velmi tizke prepojenie medzi nimi, ktoré
je dosledkom roznych kooperativnych zdruzeni ako Eurdpska tinia, Europske zdruze-
nie volného obchodu, Europsky hospodarsky priestor alebo napriklad aj Energeticka
charta. Pri takejto priamej zavislosti je pre vSetkych prirodzené zaujimat sa o rozdiel
v zivotnej urovni v domacej krajine oproti zahraniciu. Vznikaja taktiez rozne hypotézy
¢i napriklad obc¢ania juznych alebo severnych krajin nemaji vhodnejsie podmienky na
spokojny zivot.

Teoria zhlukovej analyzy, alebo aj clustering, ktora vznikla v tridsiatych rokoch
20. storocia je metdda, ktord vo vSeobecnosti zaraduje skimané objekty do skupin
(zhlukov) tak, aby objekty v jednom zhluku mali podobné vlastnosti a objekty v roz-
nych odlisné. Zhlukova analyza ako také nie je jednoznacné, existuje mnoho rozdielnych
algoritmov, ktoré sa ligia najmé v ponimani zhlukov, efektivity a v cieli analyzy.

V sucasnosti predstavuje zhlukova analyza rozvinuta Statisticka klasifikacni me-
todu, ktora sa v8ak dalej teoreticky takmer nerozgiruje. Existuje velké mnozZstvo ¢lan-
kov a monografii, ktoré sa nou zaoberaji, medzi inymi aj |2|, [8], ktoré nam poslazili
ako podklad teoretickej Casti tejto prace. Jej vyuzitie je velmi obsiahle, pouZziva sa
napriklad na segmentaciu trhu spotrebitelov v marketingovej oblasti, v poistovnictve,
dalej pri identifikovani nebezpe¢nych oblasti zemetraseni, tsunami a inych prirodnych
katastrof. V dne$nej dobe plnej informacii je potrebné informécie taktiez prehladne za-
triedovat. Na tento ucel takisto moze slazit clustering, bezne to moézeme vidiet v kazde;j
kniznici.

Cielom tejto bakalarskej prace bolo predstavit jednotlivé metody zhlukovej analyzy,
pricom sme sa zamerali najmé na hierarchické met6dy. Pomocou nich a ziskanych dat
z [7] o spotrebe domécnosti v jednotlivych $tatoch, vladnych vydavkoch na rézne hos-
podarske odvetvia, vladnom prijme z roznych typov dani a o parametroch modelujtcich

kvalitu zivota, sme zatriedili §taty do skupin a analyzovali vysledky.

11



1 TEORIA ZHLUKOVEJ ANALYZY

1 Teoéria zhlukovej analyzy

S narastajicim mnozstvom déat a informaécii prisla potreba vyvinit metoédy na ich
sprehladnenie a zatriedovanie. Okrem inych klasifika¢nych metod sa zacCala vyvijat aj
zhlukova analyza, nazyvana aj klastrovou analyzou. Vystupom tejto metody je urcity
pocet, zhlukov, pricom objekty v jednom zhluku maji podobné vlastnosti a objekty
v roznych zhlukoch ich maju ¢o najviac odlisné. Na zadelovanie skimanych objektov
do tychto skupin existuje mnozstvo roznych algoritmov, ktoré si podrobne popisané v
kapitolach 1.3, 1.4 a 1.5. Okrem zvolenej metody je dolezité pouzit vhodni normu, ktora
je reprezentovana funkciou vzdialenosti, respektive funkciou podobnosti. Normam sa

venujeme v kapitole 1.2. Ako podklad k tejto kapitole sme pouzili [8].

1.1 Procedara zhlukovania

Vstupom pre klastrovii analyzu byva N objektov, oznacovanych indexami 1 <17 < N,
ktoré vlastnia d ¢ft, oznac¢ovanych indexami 1 < 5 < d. Tieto udaje sa zvyknu zapiso-

vat do N x d matice:

T11 12 ... T1d
T21 Tog ... Tod

X = (1)
IN1T IN2 ... INd

Riadkovy d-rozmerny vektor z; je vektorom ¢ft i-teho objektu, pricom prvok z;;
oznacuje hodnotu j-tej ¢rty ¢-teho objektu.

Teraz si popiSeme rozne druhy ¢rt.

Crty, nazyvané aj znaky, klasifikujeme:

1. podla rozsahu oboru hodnot ako

e spojité, ak obor hodnét je nespocitatelna mnozina.
e diskrétne, ak obor hodnot je konecna alebo spocitatelna nekonec¢né mno-
Zina.

e binarne, ak obor hodnot ma prave dva prvky.

12



1.1 Procedira zhlukovania 1 TEORIA ZHLUKOVEJ ANALYZY

2. podla trovne meratelnosti ako

e nominalne, ak ¢isla slizia iba na oznacenie nazvov a neexistuje medzi nimi

ziadny matematicky vztah.

e ordindlne, ak ¢isla sluzia iba na oznacenie nézvov a jediny matematicky

vztah, ktory dava zmysel je porovnavanie.

e intervalové, ak rozdiely medzi ¢islami sii zmysluplné, avSak neexistuje hod-

nota 0 a podiel ¢isel neméa ziadnu vypovedni hodnotu.

e podielové, ak existuje absolitna 0 a podiel medzi hodnotami je zmysluplny.
Prvé dva typy sa bezne nazyvaju kvalitativne a druhé dva kvantitativne znaky.
Priebeh zhlukovej analyzy je popisovany vo v§eobecnosti v Styroch krokoch.

1. Vyber a extrahovanie ¢it
Vstupom do celej procediiry je ziskanie matice (1). Niektoré udaje v nej moézu byt
pre nas nadbytoc¢né, teda zvySuju vypoctovi naroc¢nost a maji mali vypovednu
hodnotu. Preto si v tomto kroku zvolime, ktoré ¢rty objektov nas zaujimaji. Na-
sledne z vybranych znakov mozeme odvodit nové veli¢iny. Vyber a extrahovanie

sa lisia vzhladom na ciel procedury a su ¢asto zavislé od na8ej intuicii.

2. VoI'ba algoritmu
V druhom kroku sa zvoli vhodny algoritmus, funkcia vzdialenosti alebo kritériova
funkcia. Po tejto faze sa spustia simulacie, ktorych vysledkom sa venuji posledné

dva kroky.

3. Overenie spravnosti
Teraz je potrebné overit, ¢i sme v predoslej faze zvolili vhodny algoritmus a
vhodnta normu. Na testovanie spravnosti existuju tri druhy indexov: vonkajsie,

vnutorné a relativne.

4. Vyhodnotenie vysledkov
Na zaver navrhneme hypotézy zalozené na ziskanych vysledkoch, ilustrujeme ich
v tabulkéch, grafoch alebo dendrogramoch. Dolezité je pamétat si, ze zhlukova

analyza nadm neposkytuje findlny vysledok, ale iba potencionalny vystup.

13



1.2 Meranie vzdialenosti 1 TEORIA ZHLUKOVEJ ANALYZY

1.2 Meranie vzdialenosti

V nasledujtcej casti sa najprv obozndmime s funkciami vzdialenosti a podobnosti a
s ich vlastnostami. Nasledne sa zameriame na typy noriem pre spojité, binomické,
diskrétne a zmieSané Crty. Zaroven uvedieme sposoby, ako postupovat v pripade, ak
niektoré udaje v matici (1) nemame k dispozicii.

Definicia (Funkcia vzdialenosti)
Funkcia D : R? x RY — R sa nazyva funkcia vzdialenosti, ak splia nasledujice 2 vlast-

nosti:
1. Symetrickost: D(z;, ;) = D(z;,x;),

2. Nezapornost: V;, z; : D(x;, x;) > 0.

Ak aj podmienky
3. Trojuholnikova nerovnost: Va;, z;, xy : D(z;, ;) < D(zy, x) + D(xj, z),

4. Reflektivnost: (z; = z;) = D(x;,x;) =0
st splnené, nazyvame ju metrickd funkcia vzdialenosti. Ak plati iba reflektiv-
nost, ide o semimetricki funkciu vzdialenosti. Metricka funkcia je povazované za

ultrametricki, ak vyhovuje nasledovnej silnejSej podmienke:
5. Vi, xj, xp 0 D(xg, x;) < max{D(x;, xy), D(z;, zk)}

Pozndmka 1: Funkcia vzdialenosti sa definuje ako D(x;, x;) = Zld:l di(xq, ;) pricom
d oznaluje pocet ¢ft objektov a dj(x;,x;) vzdialenost objektov x; a x; v I-tej Crte.
Konkrétny tvar je ovplyvneny volbou normy.

Definicia (Funkcia podobnosti)

Funkcia S : R xR — R sa nazyva funkcia podobnosti, ak splia nasledujice vlastnosti:
1. Symetrickost: S(z;, z;) = S(xj, z;),

2. Nezapornost: Vz;, z; : 0 < S(z;,z;) < 1.

Ak aj podmienky

3. Vi, i, x2Sy, xj) - Sy, xp) < [S(xi, @) + S(xj, )] - S, w),

14



1.2 Meranie vzdialenosti 1 TEORIA ZHLUKOVEJ ANALYZY

4. (z; = xj) = (S(z5,2;) = 1)

platia, nazyvame ju metrickd funkcia podobnosti.

Pozndmka 2: Matica vzdialenosti a aj matica podobnosti st symetrické N x N matice
s prvkami D;; = D(x;, x;), respektive S;; = S(z;, ;).

Chybajtice hodnoty
Doteraz sme povazovali za vstup do procedury N xd maticu X, ktorej vsetky prvky boli
¢iselné a zmysluplné. Moze sa nadm vsak stat, Ze niektoré hodnoty nebudd dostupné.

Uvedieme mozné rieSenia tohto problému.

e Objekty, ktorym chyba hodnota niektorej ¢rty vylu¢ime tplne z procesu. Algo-
ritmus prevedieme iba pre tie objekty, ktoré maju vSetky udaje dostupné a vo
vhodnom tvare.

Pozor! Toto rieSenie obnasa riziko vyrazného poklesu poctu objektov a moze zne-

hodnotit ziskand informéciu.

e Modifikujeme funkciu vzdialenosti, tak, aby pripadné chybajice hodnoty pocitala

za absolitnu nulu:

d
D(z;,0;) = ———— - g di(@ir, 1), (2)
’ d - Z;l:l 57“7l Vi a 5”120 ’

pricom
1 ak zy alebo zj; chyba.

Oijt = _ (3)
0 inak.

Popis zvy$nych nezndmych je uvedeny v Pozndmke 1.

e Chybajica hodnota z; sposobuje, ze nie sme schopni urcit vzdialenost objektu @
so ziadnym inym objektom j € {1,2,..., N}\{i} v I-tej ¢rte. Ako tretie rieSenie
problému sa ukazalo nahradenie nezndmej vzdialenosti aritmetickym priemerom
vzdialenosti v danej ¢rte medzi vSetkymi objektami s dostupnou hodnotou. Tento

aritmeticky priemer vyratame podla:
M -1

dl = m : Z Zdl(wilwrjl), (4)

j=2 i=1
kde M je pocet objektov s dostupnou hodnotou [-tej ¢rty, pricom objekty si pre-
¢islované indexami od 1 po M. Potom v péovodnom oznaceni Vj € {1,2,..., N},

jJ # i ur¢ime chybajiacu vzdialenost d;(z;, xj) = d.

15



1.2 Meranie vzdialenosti 1 TEORIA ZHLUKOVEJ ANALYZY

Skalovanie
Posledné dolezita aprava dat, pred tym ako na ne aplikujeme urcity algoritmus, je
skalovanie prvkov matice X. V pripade, ze hodnoty jednej ¢rty st radovo vacsie ako
inych ¢ft, prislusné vzdialenosti objektov buda ovplyvnené najmé touto ¢rtou, ¢o znizi
dolezitost informacie z ostatnych ¢it. Pokial pozadujeme, aby kazda ¢rta mala rovnaka
vahu, ako idealne rieSenie sa ukazuje aproximativne transformovanie na normalne roz-
delenie so strednou hodnotou 0 a varianciou 1. Tito transforméciu prevedieme pre

*

vSetky povodné prvky matice X, ktoré vo vzorci oznac¢ime ako x7;, nasledovne:

TH—m

il l

Til = 5
S1

1 N
my = N;%z, (5)

1 N
SIS0\ N1 > (ah —m)?.

i=1
Funkcia vzdialenosti pre spojité ¢rty

Ako sme uz spominali, spojité ¢rty mozu nadobtidat nekoneéno hodnét. V tejto c¢asti

uvedieme zoznam noriem, ktoré ndm zrataju vzdialenost medzi takymi ¢rtami. Asi

najznamejsou normou je Fuklidovskd norma, ktord patri medzi metrické funkcie vzdia-

lenosti:
d

D(xs, ;) = (Y | wa — x5 |7z, (6)

Jej v8eobecnou formou je Minkovskeho norma nazyvana aj p-norma:

d
Vp>0: D(xia;) = (O | wa —xn [7)>. (7)

=1
Ak p = 2 ziskame vysSie uvedent Euklidovski normu. Dosadenim p = 1 dostaneme

Ly-normu nazyvani aj Mannhatanska alebo postarska norma:

d
D(Sb'i,l'j) = Z ‘ T — le ‘ . (8)
=1

Poslednti vyznamnii normu odvodent od Minkovskeho, ktora sa vol4 L., alebo ma-

ximova norma, dostaneme ak p = oc:

D(ws, ;) = max | za — x5 | . (9)

16



1.2 Meranie vzdialenosti 1 TEORIA ZHLUKOVEJ ANALYZY

Teraz si predstavime niekol’ko menej znamych noriem. Prva v poradi je metricka

Stvorcovda Mahalanobis norma:

D(ws, ) =y (2 = ;) T8 (s — ), (10)

kde S je kovarianénd matica S = E((z — E(x))(x — E(z))") a E(-) oznacuje strednii

hodnotu nahodnej premenne;j.

Ako druhu uvedieme bodovo symetricki normu. Nech x, oznacuje referenta klastru
a ||.|| Euklidovskii normu. Tento typ sa vyuZiva v algoritmoch, v ktorych nie je dolezita
vzdialenost kazdych dvoch objektov, ale iba vzdialenost od referenta zhluku, ¢o je prave
jeden objekt v kazdom klastri.

|zi — xp + 25 — x|
etz Ny ||z — x| + (o — @ ||

D(z;,x,) = (11)

Nasledujuca je zaloZzena na Pearsonovom korelacnom koeficiente r;;:
1 —ry
2
= S (@i — @) (w0 — 75)
Ve = 52 oL (e — )
d

1
T = — Xl
i

Poslednt funkciu vzdialenosti odvodime cez kosinusovi funkciu podobnosti. Cim st

D(iL‘Z’, fl?j) =

’

(12)

2 objekty podobnejsie, tym st viac paralelné a tym je hodnota cos a vicsia, teda blizsia

k hodnote 1:
X, .CL’j

[ []] ;| (13)
D(x;,xj) =1 — S(x;, x;).

S(x;,x;) = cosa =

Funkcia podobnosti pre diskrétne ¢rty
V pripade diskrétnych ¢ft za¢neme jednoduchs$im typom a to binarnym. Uvazujme, Ze
tento typ ¢ft nadobuda 2 hodnoty: 0, 1. Kazdy objekt bud méa dany znak — 1 alebo
neméa — 0. Hodnoty dvoch objektov vzhladom na vSetky znaky sa daju znézornit tak
ako v tabulke 1, kde ny; oznac¢uje pocet ¢ft, ktoré maja oba objekty, ngg, ktoré nemé
ani jeden, ngy, ktoré prvy nemé a druhy mé a nakoniec nig pocet znakov, ktoré prvy
objekt ma a druhy nie.

Pomocou tychto $tyroch hodnot vyjadrime podobnost S(x;, z;). Z logického hladiska

rozliSime 2 pripady.
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1.2 Meranie vzdialenosti 1 TEORIA ZHLUKOVEJ ANALYZY

Tabul'ka 1: Hodnoty binomickych ¢ft dvoch objektov

Ty = 1 ni 10

Z‘j =0 no1 Moo

1. Ak hodnoty 1 a 0 maji rovnocenny vyznam (napriklad ak dana ¢rta oznacuje
pohlavie, 1=7ena, 0=muz), tak ide o rovnocenné pomenovanie. V tomto symet-
rickom pripade je funkcia podobnosti:

ni1 + Noo
’
n11 + Nog + w(n10 + 77,01)

kde w oznacuje parameter vahy zmieSanych hodnot ng; a nqg.

2. Ak vsak iba hodnota 1 je vyznamna a 0 nie je, lebo absencia tejto ¢rty nemé

vypovednu hodnotu, tak podobnost vyratame nasledovne:

ni

ni + w(ni + no1)

Pozndmka 3: Parameter vah w je voleny podla délezitosti prispevku pritomnosti zmie-
Sanej dvojice ng; alebo n1p do podobnosti objektov. Jeho zvy¢ajné hodnoty sa 1/2, 1
alebo 2.

Teraz sa zamerajme na diskrétne znaky, ktoré nadobidaju viac hodnot ako 2. Jednou
moznostou je spracovat ich ako viac binarnych ¢it. Avsak, pouzivanejsia a jednoduch-
Sia metoda vychadza z vazeného aritmetického priemeru poctu ¢ft, v ktorych sa dva

objekty zhoduju:
d
1
l’z,ﬂf] EZ ijls (16)

kde
0 ak sa z; a x; nezhoduju v I-tej Crte.
Siji =
w inak.
Funkcia vzdialenosti pre zmieSané ¢rty
Na zaver si ukdzeme jeden sposob ako urcit podobnost objektov, definovanych roznymi

typmi znakov. Tento vzorec sa napadne podoba na vyssie uvedeny vzorec (16). Lisi sa

vo vypocte S;;; v zavislosti od typu ¢rty a okrem toho, chybajtice hodnoty nebudeme

18



1.3 Hierarchické met6dy 1 TEORIA ZHLUKOVEJ ANALYZY

nahradzovat aritmetickym priemerom, ale ich jednoducho vynechéame.

) = S (1 = 8550) S
S(ZEz, J) Z;l:l(l _ 5@'1) (17)

Pre diskrétne ¢rty [ definujeme:

g 0 ak sa z; a x; nezhoduju v I-tej Crte.
ijl =

w inak.
Pre spojité ¢rty [ definujeme:

Tl — Xji

Sijg=1-

MaX1 <m<N Ll — MM << N Tinl
Pripomenime si aj vzorec (3):
1 ak wy alebo zj; chyba,
diji = .
0 inak,
z ktorého je na prvy pohlad zrejmé, Ze 1 —9;; = 1 ak ani z;; ani x;; nechybaju a naopak

1 — 0;;; = 0 ak aspon jednu nepozname.

1.3 Hierarchické meto6dy

Hierarchické metédy predstavuja prvia skupinu metéd zhlukovej analyzy. Na zéklade
matice vzdialenosti, respektive matice podobnosti, vytvaraji postupnost hierarchicky
vnorenych zhlukov, bud od jednoprvkovych zhlukov po 1 zhluk obsahujuci vSetky ob-
jekty, alebo naopak. Prvy z uvedenych typov popisuje aglomerativne a druhy divizne
metody. Pri aglomerativnom principe sa v kazdom kroku 2 najblizsie zhluky zlicia do
jedného, v diviznom sa naopak 2 najvzdialenejsie prvky jedného zhluku rozdelia na dva
zhluky. Priebeh oboch typov sa zobrazuje v dendrograme.
Dendrogram

Dendrogram je hierarchicky graf, zobrazujici postupné spajanie alebo rozpajanie klas-
trov. Vrchny uzol sa nazyva korein a reprezentuje zhluk obsahujici vSetky objekty.
Koncové uzly sa nazyvaju listy, pricom ide o jedno-objektové klastre. VSetky vnutorné
uzly predstavuju zhluky, pricom ich vyska udava informéciu o podobnosti objektov v
nom obsiahnutych: h;; oznacuje vysku najmensieho klastru, ktory obsahuje -ty aj j-ty

objekt.
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1.3 Hierarchické met6dy 1 TEORIA ZHLUKOVEJ ANALYZY

Pri analyzovani vysledkov hierarchického algoritmu je dendrogram preseknuty hori-
zontalnou priamkou v ur¢itej vyske. Uroveil vysky preseknutia moze byt uréena podla
roznych kritérii, napriklad pocet zhlukov, do ktorych objekty maju byt zatriedené, ma-
ximalna povolena vzdialenost objektov vnitri jedného zhluku alebo minimalna vzdia-

lenost objektov v roznych zhlukoch.

Obr. 1: Dendrogram

Height

Objekty

1.3.1 Aglomerativne metédy

Na tvod si popiSeme vSeobecny algoritmus aglomerativnych met6d zobrazeny na ob-

razku 2 a nasledne uvedieme viaceré moznosti na Specifikovanie jednotlivych krokov.

1. Zacina sa vzdy s N klastrami (C;)ieq1,.. vy, pricom Vi € {1,..., N} : C; = ;. Pre

ne vyratame maticu vzdialenosti D s prvkami D, ; = D(C;, C}).

2. V matici D uré¢ime minimalnu hodnotu D(C;, C;) = ming<j <y iz D(Ck, C)) a

spojime zhluky C; a C; do nového zhluku Cj;.

3. Aktualizujeme maticu D, pri¢om nanovo musia byt ur¢ené vzdialenosti medzi
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1.3 Hierarchické met6dy 1 TEORIA ZHLUKOVEJ ANALYZY

novym zhlukom Cj; a ostatnymi zhlukmi Cj. Odstranime j-ty riadok aj stlpec a

do i-teho riadku aj stipcu zapiSeme vzdialenosti charakterizujice novy klaster.

4. Opakujeme kroky 2 a 3, az kym nam neostane prave 1 klaster. Nasledne vytvo-
rime dendrogram a urc¢ime vysku hladiny jeho preseknutia. Pomocou ziskanych

klastrov analyzujeme vysledky algoritmu.

Obr. 2: Algoritmus aglomerativnych metod

N zhlukov po jednom objekte.

v

Vypocet matice vzdialenosti.

v

Zlgenie dvoch zhlukov

Y

s minimalnou vzdialenost’ou.

v

Vsetky objekty v jednom zhluku?

Nie

Ano

Y

Vyber vhodnej Grovne na
preseknutie dendrogramu.

v

Analyzovanie vysledkov.

Na vyratanie prvkov matice vzdialenosti je potrebné na zaciatok zvolit vhodnu
normu v zavislosti od typu ¢t objektov (viac v ¢asti 1.2). Av8ak na aktualizaciu to nie
je postacujuce. Okrem normy treba zvolit sposob, akym sa vyrata vzdialenost medzi
dvomi zhlukmi s viacerymi objektami. Uvazujme situaciu v kroku 3. Klastre C; a C; sa
zlucili do Cjj, a teda je potrebné urcit ich vzdialenost so vSetkymi ostatnymi zhlukmi

D(Cy, Ci;). Nasledujuci vzorec bol navrhnuty v roku 1967:
D(Cy, Cij) = ai D(Cy, C)+0; D(C, C5) +BD(Ci, Cj)+v | D(C, Ci) = D(CL C5) | (18)

VoIbou réznych kombinécii parametrov a;, a;, 3,y si urCené viaceré klastrové aglo-
merativne metody. Najznamejsie z nich su ziskané zo zdrojov [2] a [8]. Ich prehlad,

uvedeny v tabulke 2, teraz postupne popiSeme.
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Tabul'ka 2: Aglomerativne metody zhlukovej analyzy

Algoritmus o o 6] ¥
Metoda najblizsieho suseda % % 0 —%
Metoda najvzdialenejSieho suseda % % 0 %
Priemerova metdda L. e 0 0
ni+n; ni+n;
Vazena priemerova metoda % % 0 0
. , . n; nj nin;
Centroidna metoda y p o) 0
Medianova metoda % % —}l 0
Flexibilna metoda 1(1-p8) f1-p) 3 0
2 n;+n; 7Lj+nl _ ny
Wardova metoda midn, 4 mitn 4 i, 0

Legenda: symbolom n; sa oznatuje pocet objektov v zhluku C;

1. Metdda najblizsieho suseda (angl. single linkage), berie do tivahy najkratsiu vzdia-

lenost dvoch prvkov z roznych zhlukov:
D(Cl,Cij) = mln(D(Cl,CZ),D(Cl,Cj)) (19)

Prave preto moze produkovat velmi pretiahnuté zhluky obsahujice 2 tplne od-
lisné objekty, iba kvoli postupnému zretazeniu ostatnych objektov. Napriek to-
muto problému, tato metdda funguje dobre ak st jednotlivé zhluky od seba do-

statoCne vzdialené.

2. Naopak metdda najvzdialenejSieho suseda (angl. complete linkage) berie do uvahy

najdlh§iu moznu vzdialenost dvoch prvkov z roznych klastrov:
D(C’l,Cij) = Hl&X(D(C[,Cﬂ,D(C[,Cj)). (20)
Ide o efektivnu metodu pri hTadani malych kompaktnych skupin.

3. Kompromis medzi tymito dvomi metédami vytvaraja priemerovd a vdiZend prie-
merovd metdda, ktoré zohladhuju vzdialenost ku obom objektom v novom klastri.
Navzéijom sa od seba liSia faktom, Ze priemerova metoda uvazuje aj pocet objek-

tov v klastroch C; a Cj, pricom vazend priklada rovnaka vahu obom klastrom.

4. Centroidnd metdda je zalozend na vzdialenostiach centroidov zhlukov. Centroid je

vektor aritmetickych priemerov kazdej jednej ¢rty, teda: m; = ni erci x. Potom
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plati:
D(C,Cyj) = “—D(C),Cy) + —2—D(Cy, C;) — ————=D(C;, C;
(l ]) n; + n; (l ) n; + n; (l J) (ni+nj)2 ( J) (21)
= |lmy — my;%,
kde ||.|| oznacuje Euklidovska normu.

5. Podobne je urc¢end medidnovda metdida, ktord vSak udéva rovnakd vahu obom
zhlukom:

1 1 1
D(C1, Cyj) = 5D(C1, C4) + 5D(C1, Cy) = 7D(C, C). (22)

6. Ako jedina z uvedenych metod zavisi od parametra flezibilndg metdda. Jej cielom
je demongtrovat efekt volby réznych parametrov [ na tvar vysledného dendro-

gramu.

7. Wardova metida znama aj ako metdda minimalnej variancie minimalizuje nérast
sumy Stvorcovej odchylky objektov od ich centroidov. Nech K je aktualny po-
¢et klastrov a body m; st centroidy zhlukov. Potom suma Stvorcovej odchylky

objektov od ich centroidov je

K
E=Y"3" fla— il

=1 z;€C)
Pre zmenu funkcie vzdialenosti je relevantny iba narast E po zluc¢eni zhlukov C;

a C}, reprezentovany ako:

nin;
AE; = ———||lm; — m;|.
5= =y

Vzorec (18) ma v tomto pripade tvar

nﬁ—nl D(CZ,CZ-)—F nj+nl D(C[,Cj) n;

D(C,, Cyj) = — S Rl o
(Ci, Cy) ni +n;+n ni +n;+n n; +nj+nl

D(C;, Cj).
(23)
1.3.2 Divizne metody

Druhy typ hierarchickych met6d st divizne metddy. Na rozdiel od aglomerativnych,
na zacCiatku su v8etky objekty v jednom klastri, postupne sa rozdeluju do viacerych

az nakoniec ziskame N klastrov po jednom objekte. Priebeh algoritmu je zobrazeny
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na obrazku 3. Tato metdda je vypocCtovo naroc¢nejsia, kedZe na rozdelenie klastru s N
objektami na dva neprazdne zhluky je potrebné zvazit az 2Y¥—' — 1 moznosti. Preto
je aj menej vyuzivanejSia. Jej hlavnou vyhodou vSak je poskytnutie obrazu hlavne;j
Struktiry s vacsimi zhlukmi, ktory dostavame na zaciatku algoritmu, a preto netrpi

akumulovanim chybnych rozhodnuti.

Obr. 3: Algoritmus diviznych metéd

N objektov v jednom zhluku.

v

Vyber zhluku s maximalnou
"|vzdialenost'ou dvoch objektov.

v

Rozdelenie uré¢eného zhluku na dva neprazdne zhluky,
tak aby sa minimalizovala vzajomna
vzdialenost’ objektov v ramci zhlukov.

v

Vsetky objekty v roznych zhlukoch?

Nie

Ano

A4

Vyber vhodnej trovne na
preseknutie dendrogramu.

v

Analyzovanie vysledkov.

DIANA
Na znizenie vypoctovej naro¢nosti bol navrhnuty systém DIANA (Divisive Analysis).
Ide o itera¢ny algoritmus riesiaci, ako vhodne rozdelit zhluk obsahujici maximélne

vzdialeny par objektov, nech sa vola (', na 2 mensie zhluky, nech sa volaju C; a C}.
1. Na zafiatok sa zatriedia vSetky objekty z C; do Cj, pricom C; = 0.

2. V prvej iteracii vyratame pre vSetky objekty z C; priemernu vzdialenost od zvys-

nych objektov v C; nasledovne:

Ao CN ) = = S D) (24)

zp€Cy,p£EmM

'D(xi,2;) je urfené zvolenou normou.

24
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3. Objekt s maximalnou vzdialenostou d(z,,, C;\{z,,}) sa presunie do C;.

4. Vo zvysnych iterdciach ur¢ime pre vSetky objekty z C; rozdiel medzi priemernou

vzdialenostou s objektami v C; a priemernou vzdialenostou s objektami v C}:

1 1
A, C\{#m}) = d(wm, Cj) = —— > D(wm,z,) - — > D(xp, ).
! zp€C;,p#Em T zq4€0;

(25)
5. Ak maximalna hodnota rozdielu vzdialenosti d(x,, C;\{xm })—d(z,, C;) je kladna,
presunieme prislusny objekt do C; a opakujeme kroky 4 a 5. V opa¢nom pripade

ukonéime tuto itera¢nu sériu.

1.3.3 Nevyhody a vylepSenia

Napriek vhodnému upraveniu dat preskalovanim a vysporiadanim sa s chybajicimi
hodnotami, byvaju klasické hierarchické metddy kritizované najmé kvoli ich trom vlast-
nostiam. Prva nevyhoda je ich vypo¢tova naro¢nost, najmenej O(N?), ktora sposo-
buje nevhodnost uvedenych algoritmov pre velky pocet objektov N. Druhou nevyho-
dou je fakt, ze akonahle je objekt zadeleny do urcitého klastru, je povazovany za stcast
tohto zhluku a nie ako jednotlivy objekt. To znamena, 7e pripadné predosla chyba v
klasifikacii nemoze byt opravena. Poslednou nevyhodou je nesenzitivnost tychto me-
tod k tzv. outliers, teda k objektom, ktoré st vyrazne odlisné od ostatnych objektov.
Pritomnost outliers v uvazovanom sete objektov méze vyrazne skreslit vysledky.

Reakciou na tito kritiku bol vyvoj novych algoritmov snaziacich sa napravit uvedené
nevyhody a pritom zachovat hierarchicka struktaru vysledkov. Medzi tieto vylepSenia
patria algoritmy BIRCH, CURE, ROCK, Chameleon a dalsie. Viac sa docitate v zdro-
joch [5], [6] a [8]

1.4 Nehierarchické metédy

Na rozdiel od hierarchickych metod, nehierarchické nevytvéaraja ziadnu Struktiaru po-
stupne vnorenych zhlukov. Ich vystupom je jednoducho rozdelenie N objektov do vo-
pred ur¢eného po¢tu K klastrov {Cy,...,Ck}, pricom K < N. Tieto zhluky musia

splhat nasledovné 3 podmienky:
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eVic{l,....K}:C; #0
¢ Ufilci:X
o Vi,je{l,....K},i#jCinC; =10

Jednotlivé algoritmy s zaloZené na minimalizicii alebo maximalizacii kritériovej
funkcie J. Prvou moZnostou, vypoc¢tovo velmi naro¢nou, je postupne odskusat vSetky
kombinacie rozdelenia objektov do K zhlukov, ktoré spliiaji urcené tri podmienky.
Preto sa vytvorili menej naro¢né algoritmy, napriklad K-means metoda.

Suma Stvorcovych chyb
Nech vietky objekty xy,as,...,2y € R? st zaradené do K zhlukov {Ci,...,Ck}.

Kritériova funkcia P
To(T, M) =" " vijllzy — my? (26)
i=1 j=1

kde I' je matica obsahujica koeficienty

1 akz; € C,
Vij = .
0 inak,
M = [m mg| je matica centroidov, kde m; = L 3% 4.z sa nazgva suma
1y, MK ] ) i n; 2j=1TijLj y

Stvorcovych chyb. Jej minimalizovanie patri k ¢astym prostriedkom pre nehierarchické
metody. Je vhodné najmé pre kompaktné mnoziny.

Ku dalsim kritériovym funkcidm patria v pripade d =1 :

St = Zj.v:l(:cj —m)(z; —m) " totalna rozptylovd matica,

Sy =0r, Zjvzl Yij(zj —m;)(z; —m;) " vntitro-zhlukova rozptylova matica,
Sy =K ni(m; — m)(m; —m)T medzi-zhlukové rozptylova matica,

kde m = % Zfil n;m; je totalny priemer a plati Sp = Sy + Sy.

Ak d > 1, je potrebné rozptylové matice preskalovat bud ich determinantom alebo
stopou (stucet prvkov na hlavnej diagonéle). Ako priklad pouzitia stopy si v§imnime, Ze
stopa matice Sy je v skuto¢nosti spominand suma Stvorcovych chyb (26):
tr(Sy) = Jg(I', M). Plati dokonca min Jg(I', M) < mintr(Sy) < maxtr(Sy). Ako
skalarizovanie pomocou determinantu sa zvykne pouzivat min det(Sy ). Aplikovanie de-

terminantu na maticu Sy, nie je vhodné, lebo je singularna v pripade ak K < d.
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1.4.1 K-means

Najpopularnejsia nehierarchickd metoda sa nazyva K-means, teda metoda K-priemerov.
Jej oblibenost spociva v priblizne linearnej vypoctovej naro¢nosti a v jednoduchosti jej
algoritmu, ktorého schéma sa nachédza na obrazku 4. Popis ku nej moze byt zhrnuty

v nasledovnych krokoch:

1. Na avod sa zvoli K pociato¢nych centroidov {my, ..., mg} tvoriacich maticu M,

bud celkom nahodne, alebo podla urcitej predoslej znalosti.

2. Metodou najblizsSieho suseda priradime objekty k jednotlivym centroidom a vy-
tvorime tak K zhlukov. Objekt z; je zaradeny tymto algoritmom do klastru Cj,
prave vtedy ked, VI € {1,..., K},i # I |lx; — my|| < |lz; — my]|.

3. Podla aktualneho zadelenia objektov prerdtame centroidy zhlukov podTa:

m; = nl Z x;. (27)

v Tj eCy

4. Skontrolujeme, ¢i sa matica M zmenila oproti predoslej. Ak ano, je potrebné
zopakovat kroky 2 a 3 znova, aby sa centroidnd matica ustalila a tym padom
aj zadelenie objektov ku centroidom, ktoré reprezentuju jednotlivé zhluky by
bolo definitivne. V pripade, Ze sa matica M nezmenila, ukon¢ime algoritmus a

vyhodnotime vysledky zhlukovacieho algoritmu.

1.4.2 Nevyhody a vyleps$enia

Vyhody K-means metdédy sme spomenuli uz vyssie. Patria medzi ne nekomplikovanost
algoritmu a vypoctova jednoduchost. Je teda vhodné aj pre velka skupinu dat. Teraz
sa pozrieme na nevyhody a na pokusy upravit tito metodu, aby boli odstranené.
Hlavnym problémom je konvergencia. Bola sice dokdzana konvergencia danej me-
tody k extrému, avsak nie ku globalnemu, ale iba k lokadlnemu. To znamena, Ze vysledné
optimum moze byt rdzne pre odlisné Startovacie centroidy. Experimentalne bolo do-
kézané, 7Ze nahodna vol'ba alebo Kaufman-Rousseeuwova metdda vyberu pociatocnych
vektorov je najidedlnejsia. Kaufman a Rousseeuw navrhli postupné urc¢ovanie centro-

idov. Prvy m; sa nachadza v centre, m& najnizsiu sumu vzdialenosti so vSetkymi ob-
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Obr. 4: K-means algoritmus

Nahodné zvolenie K centroidov
tvoriacich maticu M.

v

»| Priradenie kazdého objektu do najblizSicho klastru.

v

Prepocitanie matice M podl'a
aktualneho rozdelenia do zhlukov.

v

Zmenila sa matica M oproti predoslej?

Ano

Nie

Y

Objekty rozdelené do K klastrov.

v

Analyzovanie vysledkov.

jektami. f)aléi, ma, sa zvoli tak, aby sme ziskali, ¢o najvacsi pokles kritériovej funkcie.
Ostatné sa postupne urcia rovnakym sposobom ako ms.

Neskor bol vyvinuty globdlny K-means algoritmus, ktory nezavisi od pociato¢nych
centroidnych bodov. Pozostava z viacerych K-means procedur, pricom na zaciatku sa
uréi prvy centroid. Vo zvySnych iteraciach k, k = {2,..., K} je predoslych k£ — 1
centroidov fixovanych a uréi sa podla pravidiel k-ty podiatoény bod. Kedze tento
algoritmus vyzaduje opakovanie K-means metody NV krat pre kazdé k, vykazuje vysoku
vypoc¢tovi narocnost.

Medzi dalsie vylepSenia patria geneticky K-means algoritmus (GKA) a EBLG algo-
ritmus, o ktorych sa viac dozviete v [8].

Ako druhy problém spomenieme neurcéitost vol'by ¢&isla K. V praxi nie je urcené,
aky pocet klastrov je idedlny a neexistuju ziadne presné pravidl4 na urcenie tohoto
neznameho ¢isla. Existuje technika ISODATA zalozena na prahovej konstante p, ktorti
si v8ak takisto musime na uvod zvolit. Podla ISODATY sa postupne zvySuje ¢islo K,
vzdy ked existuje objekt x;, ktory podla 2. kroku K-means metédy ma byt zaradeny

do klastru Cj, avSak nie je splnena podmienka ||z; — m;|| < p. Teda tento objekt ani
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pre najblizsi centroid nesplita podmienku neprekrocenia maximalnej vzdialenosti p od
centroidu. V momente, kedy pre vSetky objekty plati, ze ich vzdialenost od centroidu
klastru, do ktorého patria je mensia ako p, uz nie je potrebné zvySovat pocet zhlukov

a teda je urcené nezname cislo K.

1.5 Fuzzy metédy

Hierarchické a nehierarchické metody st povazované za velmi neflexibilné, nakolko
kazdy objekt smie patrit prave do jedného klastru. Uvolnenim tohto obmedzenia zis-
kavame fuzzy metody, ktoré sa vyznacuju hlavne tym, ze kazdy objekt moze patrit
do kazdého zhluku s urc¢itym stupiiom ¢lenstva. St vhodné hlavne pre zhluky, ktorych
hranice st nejasné, lebo nam dovoluju analyzovat hlbsie vztahy medzi objektami a

urcenymi klastrami.

1.5.1 Fuzzy c-means

Najznamejsia fuzzy metoda, ktord vznikla zovSeobecnenim mechanizmu ISODATA sa
nazyva Fuzzy c-means(FCM). Jej ciefom je rozdelit N objektov do ¢ fuzzy zhlukov,
tak aby kritériova funkcia
¢c N
JUM) =Y (uy) - D (28)

=1 j=1

bola minimalizovana. Zlozkami kritériovej funkcie si:
e Matica priemerov M = [mqy,ma, ..., m.,

e Parameter fuzifikicie f, ktorého zvycajna hodnota je f = 2, priamo umerne

ovplyviiuje ako velmi sa jednotlivé zhluky mieSaju,

e Funkcia vzdialenosti D;; oznacuje vzdialenost objektu z; od vektoru priemeru

m;, pri¢om je pouzitd Euklidovskd norma: D;; = D(z;, m;) = ||x; — my]|,

e Matica U.xny s prvkami u,;; oznacujicimi koeficient clenstva j-teho objektu v

i-tom klastri. Podmienky na koeficienty ¢lenstva st nasledovné:

Vie{l,2,...,N}: > uy =1, (29)
=1
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N
Vie{l,2,...,¢}:0<Y uy <N. (30)
j=1

Podmienka (29) zabezpecuje rovnaki vahu vsetkych objektov a podmienka (30)
neprazdnost vSetkych klastrov.
Algoritmus FCM je itera¢na procedira na minimalizaciu kritériovej funkcie (28).

Popiseme ju v piatich krokoch.

1. Nastavime pocitadlo krokov ¢ = 0, urc¢ime pocet fuzzy zhlukov c, parameter

fuzifikacie f a prah presnosti p.

2. Zvolime maticu M bud nahodne alebo podla ur¢itej vstupnej informécie o ob-

jektoch.

3. Vytvorime alebo aktualizujeme maticu U podla:

1 —
c Dy 1Ef ak Ij - ®7

S5 ()
[

u”

|-

ak I; #D Ai € I, (31)
akIj%(Z)/\zgé[J,

o~

e}

kde I; = {i|ll < i < ¢,z; = m;}, teda indexovd mnozina klastrov, s ktorych

priemerom m; sa zhoduje objekt j v Tubovolnej ¢rte.

4. Aktualizujeme maticu M:

N
1 _ Zj:1(ul§;‘r1)f Ly

SN (32)

5. Opakujeme kroky 3. a 4. kym Euklidovska velkost rozdielu matic Mfa M je

mensia ako zvolena konstanta p : |[M* — M| < p.

1.5.2 Nevyhody a vylepS$enia

Aj FCM metoda trpi dvomi velkymi nedostatkami. Ako prvy uvedieme vol'bu podéia-
to¢nej matice priemerov M, nakolko aj tento algoritmus konverguje iba lokalne. Na
odstranenie tohoto problému bola navrhnuté iteracna '"Mountain’ metéda (MM), ktorej
cielom je z kandidujicich vektorov v; vybrat vhodnt kombinaciu vektorov do matice

M. Samozrejme s vys$sim poc¢tom kandidujucich vektorov sa zvysSuje kvalita vyberu,
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ale aj vypoctova naro¢nost. Vhodnost vektora sa v tejto metode ohodnocuje pomocou

"Mountain’ funkcie: N

M(’UZ) _ Z efa-D(a:j,vi), (33)

j=1
kde a > 0 a D(x;,v;) oznacuje vzdialenost j-teho objektu od i-teho vektora. Kedze
funkcia je tym vacsia, ¢im sa jednotlivé objekty k danému vektoru v; blizsie, v kazdej
iteracii vyberieme vektor v; maximalizujici funkciu M*(v;). Nasledne aktualizujeme
hodnotu Mountain funkcie pre zvys$né vektory, pricom vplyv vybratého vektora elimi-
nujeme nasledovne:

N
M (v5) = M (v;) = M(vf) Y e P, (34)

t=1
kde 3 je konstanta. V publikacii [8] sa docitate o dalsich moznostiach na zabezpecenie
globélnej konvergencie itera¢ného fuzzy procesu.

Druhym nedostatkom je nizka citlivost voé&i outliers. Aby vplyv objektov, ktoré
st vyrazne odlisné nebol rovnaky ako tych, ktoré su relativne podobné, vznikla prav-

depodobnostné c-means metoda(PCM), ktora obmedzenie (29) uvolni na:
Vje{l,2,...,N} :maxu; > 0. (35)

PCM interpretuje koeficienty wu;; ako zhodnost objektu j s predstavitelom klastru ¢ a
nie ako koeficient ¢lenstva. Navyse podmienka (35) zabezpecuje, ze kazdy objekt patri
aspoin do jedného klastru s nenulovou pravdepodobnostou a tato pravdepodobnost nie
je ovplyvnena ostatnymi objektami. Viac o PCM metode sa docitate v [8].

Ako posledné otézka sa vynara nejasnost vol'by poétu fuzzy zhlukov c. S tymto
problémom sa dé& vysporiadat, obdobne ako v pripade nehierarchickej metdédy K-means,
zvolenim maximalnej prahovej vzdialenosti medzi kazdym objektom a najblizsim zhlu-

kovym vektorom priemeru. Podrobnejsie ndjdete v sekcii 1.4.2.
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2 Tlustrac¢ny priklad

V tejto Casti nazorne aplikujeme niektoré zo spominanych zhlukovych metod na ilus-
tractnom priklade. Pouzijeme jednu hierarchicka aglomerativnu, hierarchicka diviznu,
nehierarchicki a fuzzy metédu a porovname dosiahnuté vysledky.

Priklad: (podla [1])
Uvazujme 10 slovenskych medicinskych, farmaceutickych, zdravotnickych alebo oSetro-
vatelskych fakilt na Slovensku. Celkovy posudok tychto fakilt je ovplyvneny piatimi

faktormi:
1. Kvalita vzdelania,
2. Atraktivita studia,
3. Veda a vyskum,
4. Doktorandské studium,
5. Uspesnost ziskavania grantov.

Poc¢ty bodov v tabulke 3 odrazaju intenzitu vykonu, nakolko sa zohladnuje aj velkost

fakulty.
Tabul'ka 3: Lekarske fakulty na Slovensku
Cislo fakulta Vzdelanie  Atraktivita Veda  Doktorandi  Granty
1 Jesseniova Lekarska Fakulta UK 85 84 65 53 71
2 Lekarska Fakulta UPJS 71 68 49 42 86
3 Farmaceutickd Fakulta UK 62 66 74 47 55
4 Lekarska Fakulta UK 81 72 58 45 31
5 Fakulta Zdravotnictva a social. prace TU 68 33 29 47 24
6 Fakulta Social. Vied a zdravotnictva UKF 53 35 65 36 10
7 Fakulta Zdravotnictva KU 64 44 14 42 4
8 VS Zdravotnictva a soc. prace sv. Alzbety 38 45 10 27 0
9 Fakulta Zdravotnictva TUAD 41 37 41 0 0
10 Fakulta Zdravotnickych Odborov PU 42 48 8 0 19

Co presne jednotlivé kritéria zohladiuju a aj ohodnotenia fakult v inych odvetviach

je uvedené v [1].
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2.1 Hierachickid aglomerativna metéda

Na meranie vzdialenosti si zvolime klasick Euklidovskd normu a z roéznych aglome-
rativnych metod si vyberieme priemerovi. Teraz krok po kroku vytvorime hierarchiu
zhlukov predstavujicich slovenské lekarske fakulty.

1. Kazda fakulta tvori samostatny zhluk. Vytvorime maticu vzdialenosti D:

Vz’e{l,...,lO}:Dm:O,

5 3
Vi,j € {1,...,10},i # j: D;; = D(x;, z;) = (Z |2 —wﬂy?) :

=1

Napriklad

Dig=/[85—T1[2 + |84 — 68]2 + |65 — 49]2 + [53 — 42|2 + [71 — 862
— /1054 = 32.465

Podobne vyratame zvy$ok matice D a dostavame maticu DP:

C1 Cs Cs Cy Cs Cs Cr7 Cs Cy Cio

0 32.4654 35.0143 43.2782 80.1935 86.2264 96.1873  111.6781 112.1205 109.1192
32.4654 0 41.1825 56.8419  74.1822  86.4928 92.5959 103.7304 105.2853  95.7862
35.0143 41.1825 0 35.1141  64.1171  57.1752  81.9390 92.4013 87.2067 92.6553
43.2782 56.8419  35.1141 0 50.8331 52.1920 61.2127 78.5302 78.1025 82.2557
80.1935 74.1822 64.1171 50.8331 0 429185 28.0535 48.7955 60.6135 59.7997
86.2264 86.4928 57.1752 52.1920 42.9185 0 53.6190 59.4222 46.0435 70.1142
96.1873 92.5959 81.9390 61.2127 28.0535 53.6190 0 30.5614 55.5608 50.2494
111.6781 103.7304 92.4013 78.5302 48.7955 59.4222  30.5614 0 41.9881 33.4515
112.1205 105.2853 87.2067 78.1025 60.6135 46.0435 55.5608 41.9881 0 39.6485
109.1192  95.7862  92.6553 82.2557 59.7997 70.1142  50.2494 33.4515 39.6485 0

2. Najdeme najnizsiu nenulovi hodnotu v matici D, tou je 28.0535. Indikuje nam,
ze zhluky 5 a 7 st k sebe najblizsie, a preto ich zluc¢ime do jedného nového zhluku.

3. Zvolili sme si priemerovi metodu, ktorej vSeobecny tvar pre vzdialenost medzi
novym zhlukom C; ; a l'ubovolnym inym Cj je:

D€, C) + —2— . D(C,Cy).

ni—l—nj 7’Lz‘+’l’L]‘

D(C,,C;j) =
V tejto iteracii platis =5, j =7, ns =1an; =1, a teda
1 1
D(Cl, 0577) = 5 . D(C[, 05) + 5 . D(Cl, 07)

Konkrétne

1 1
D(Cy,C57) = 5 80.1935 + 3 96.1873 = 88.1904.
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Obdobne vyratame zvy$né nové vzdialenosti, siedmy riadok aj stipec matice D vyma-
zeme a do piateho riadku a stlpca zapiseme aktualizované vzdialenosti nového zhluku.

Zaroven ulozime do paméiti ns = 2.

Cy Co Cs Cy Cs7 Cs Cs Co Cro
0 32.4654 35.0143 43.2782 88.1904 86.2264 111.6781 112.1205 109.1192
32.4654 0 41.1825 56.8419 83.3891 86.4928 103.7304 105.2853  95.7862
35.0143 41.1825 0 35.1141 73.0280 57.1752  92.4013 87.2067 92.6553
Dl _ 43.2782 56.8419  35.1141 0 56.0229 52.1920 78.5302 78.1025 82.2557
88.1904 83.3891  73.0280 56.0229 0 48.2688  39.6785 58.0872 55.0245
86.2264 86.4928 57.1752 52.1920 48.2688 0 59.4222 46.0435 70.1142
111.6781 103.7304 92.4013 78.5302 39.6785 59.4222 0 41.9881 33.4515
112.1205 105.2853 87.2067 78.1025 58.0872 46.0435 41.9881 0 39.6485
109.1192  95.7862 92.6553 82.2557 55.0245 70.1142  33.4515 39.6485 0

4. Overime, ¢i uz existuje iba jeden zhluk, teda ¢i matica D méa rozmery 1 x 1. Ak
nie opakujeme kroky 2 a 3. Najmeng$iu nenulovi vzdialenost zhlukov oznacime priamo

v matici D a potom ju aktualizujeme:

Ci,2 C3 Cy Cs 7 Cs Cs Co Cio
0 38.0984 50.0600 85.7897 86.3596 107.7043 108.7029 102.4527
38.0984 0 35.1141 73.0280 57.1752  92.4013 87.2067 92.6553
50.0600 35.1141 0 56.0229 52.1920 78.5302 78.1025 82.2557
D2 = 85.7897  73.0280 56.0229 0 48.2688  39.6785 58.0872 55.0245
86.3596  57.1752 52.1920 48.2688 0 59.4222 46.0435 70.1142
107.7043 92.4013 78.5302 39.6785 59.4222 0 41.9881 33.4515
108.7029 87.2067 78.1025 58.0872 46.0435 41.9881 0 39.6485
102.4527 92.6553 82.2557 55.0245 70.1142 33.4515 39.6485 0
Ci,2 Cs Cy Cs.7 Ce Cs,10 Cy
0 38.0984 50.0600 85.7897 86.3596 105.0785 108.7029
38.0984 0 35.1141 73.0280 57.1752  92.5283 87.2067
Dg_ 50.0600 35.1141 0 56.0229 52.1920 80.3930 78.1025
o 85.7897 73.0280 56.0229 0 48.2688  47.3515 58.0872
86.3596 57.1752 52.1920  48.2688 0 64.7682 46.0435
105.0785  92.5283 80.3930 47.3515 64.7682 0 40.8183
108.7029  87.2067 78.1025 58.0872 46.0435 40.8183 0
C,2 Cs4 Cs7 Cs Cs,10 Co
0 44.0792 85.7897 86.3596 105.0785 108.7029
44.0792 0 64.5255 54.6836  86.4606 82.6546
D4 = 85.7897  64.5255 0 48.2688  47.3515 58.0872
86.3596  54.6836 48.2688 0 64.7682 46.0435
105.0785 86.4606 47.3515 64.7682 0 40.8183
108.7029 82.6546 58.0872 46.0435 40.8183 0
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Ci,2 C3.4 Cs.7 Ce Cg.9,10
0 44.0792 85.7897 86.3596 106.2866
44.0792 0 64.5255 54.6836  85.1919
85.7897 64.5255 0 48.2688  50.9300
86.3596 54.6836  48.2688 0 58.5266
106.2866  85.1919  50.9300 58.5266 0

D° =

C1,2,3,4 Cs,7 Ce Cs,9,10
0 75.1576 70.5216  95.7393
D6 = 75.1576 0 48.2688 50.9300
70.5216 48.2688 0 58.5266
95.7393  50.9300 58.5266 0

C1,234 Cse6,7 Cs,9,10
0 73.6123 95.7393

73.6123 0 53.4622

95.7393 53.4622 0

D" =

C1,234 Cs5,6,7,8,9,10
D? = 0 84.6758
84.6758 0

Dg . C1,2,3,4,5,6,7,8,9,10
0

5. Po deviatej iteracii sa zhludili vSetky objekty do jedného klastru. Vykreslime si
prislusny dendrogram (obrazok 5). Prelozme horizontalnu ¢iaru vo vyske 51. Vzniknu

nam prave tri zhluky:

1. Jesseniova Lekarska Fakulta UK, Lekéarska Fakulta UPJ S, Farmaceuticka Fakulta
UK, Lekéarska Fakulta UK,

2. Fakulta Zdravotnictva a sociél. Prace TU, Fakulta Social. Vied a zdravotnictva

UKF, Fakulta Zdravotnictva KU,

3. VS Zdravotnictva a soc. Prace sv. Alzbety, Fakulta Zdravotnictva TUAD, Fakulta
Zdravotnickych Odborov PU.

Stru¢ne mozme skonStatovat, ze v prvej skupine skoncili Lekéarske a farmaceutické
fakulty, ktorych hodnotenia v takmer vSetkych kritériach boli nadpriemerné. Dalsie
dva klastre tvoria zdravotnicke fakulty a vzajomne sa podla dat lisSia hlavne v trovni

vzdelania, grantovej uspeSnosti a doktorandskom studiu.
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Obr. 5: Aglomerativna priemerova metodda - ilustraény priklad
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2.2 Hierarchicka divizna metoda

Na zaciatku mame vSetky objekty v jednom klastri C;. Postupne ich itera¢nym systé-
mom DIANA rozdelime na 10 klastrov po jednom objekte. DTANA pracuje na zaklade
vzdialenosti objektov v jednom klastri, pricom vzdialenosti uré¢ime pomocou Euklidov-

skej normy. Na tivod vytvorime maticu vzajomnych vzdialenosti D? vietkych objektov:

0 32.4654  35.0143 43.2782 80.1935 86.2264 96.1873 111.6781 112.1205 109.1192
32.4654 0 41.1825 56.8419 74.1822 86.4928 92.5959 103.7304  105.2853 95.7862
35.0143 41.1825 0 35.1141 64.1171 57.1752 81.9390 92.4013 87.2067 92.6553
43.2782 56.8419  35.1141 0 50.8331 52.1920 61.2127  78.5302 78.1025 82.2557
80.1935 74.1822  64.1171 50.8331 0 429185 28.0535  48.7955 60.6135 59.7997
86.2264 86.4928  57.1752 52.1920 42.9185 0 53.6190  59.4222 46.0435 70.1142
96.1873 92.5959 81.9390 61.2127 28.0535 53.6190 0 30.5614 55.5608 50.2494
111.6781  103.7304 92.4013 78.5302 48.7955 59.4222 30.5614 0 41.9881 33.4515

112.1205 105.2853 87.2067 78.1025 60.6135 46.0435 55.5608  41.9881 0 39.6485
109.1192 95.7862  92.6553 82.2557 59.7997 70.1142 50.2494  33.4515 39.6485 0
DIANA:

1. V kazdej iteracii zvolime zhluk, ktory obsahuje najvzdialenejsi par objektov, v
tomto pripade su to objekty 1 a 9 v zhluku Cj.

2. Pre v8etky objekty vo vybratom zhluku vyratame priemernu vzdialenost od zvys-
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nych objektov v tom istom zhluku podla (24):

d(z1,C1\{z1}) 78.4759
d(w2, C1\{z2}) 76.5070
d(z3,C1\{z3}) 65.2006
d(x4, C1\{z4}) 59.8178
d(zs,Ci\{zs}) | | 56.6118
dwe, Ci\{me}) | | 61.5782
d(z7,C1\{z7}) 61.1088
d(zs, Ch\{zs}) 66.7288
d(zg, C1\{z9}) 69.6188
d(z10, C1\{z10}) 70.3422

3. Objekt s maximéalnou priemernou vzdialenostou od ostatnych presunieme do Cs.
V tomto priklade ide o objekt 1.

4. Po presunuti jedného objektu do nového klastru, zratame pre kazdy zvysny objekt
v povodnom zhluku rozdiel medzi priemernou vzdialenostou s objektami v pé6vodnom

a v novom zhluku podla (25):

d(ze, C1\{z2}) — d(z2, Cs) 49.5468
d(ws, C1\{x3}) — d(z3,Cs) 33.9596
d(z4, C1\{z4}) — d(24,Cs) 18.6071
d(zs, C1\{z5}) — d(zs5,C9) —26.5294
d(zg, C1\{ze}) — d(zs, C2) = | —27.7293
d(z7, Ci\{z7}) — d(z7,C2) —39.4633
d(zs, C1\{ws}) — d(ws, C2) —50.5680
d(zg,C1\{z9}) — d(x9,C3) —47.8144
d(z10, C1\{710}) — d(210, C2) —43.6242

5. Maximalny a kladny rozdiel vzdialenosti ma druhy objekt, preto ho presunieme
do klastru Cs. Teraz zopakujeme kroky 4 a 5 kym vektor rozdielov priemernych vzdia-
lenosti nebude obsahovat iba zaporné hodnoty, ¢o znaci, Ze tieto zvysné objekty su

priemerne blizSie k objektom v povodnom zhluku ako k objektom v novom zhluku.

37



2.2 Hierarchické divizna metdda

2 ILUSTRACNY PRIKLAD

d(zs, Ci\{z3}
d

dl‘ Cl\{$7} —
g, C1\{zs}) —

d
z9, C1\{z9}

d(w10, C1\{710}) —

Objekt 3 presunieme do zhluku Cs.

d(xy, C1\{z4}
d T5 Cl\{$5}

d Te C’l\{xa}

d(xg, C1\{zs}
z9, C1\{z9}

d(w10, C1\{z10}) —

Objekt 4 presunieme do Cb.

d Ts5, 1\{565}
d(ze, C1\{7e}

d Tg Cl\{xg}
w9, C1\ {29}

d(z10, C1\{710}) —

( ) —
(x4, C1\{wa}) —
(x5, C1\{as}) —
d(ws, C1\{we}) —
( )
( )
d( ) =

d(z10,C2)

d 1’4,02

( ) —d( )
( ) — d(z5,C5)
( ) — d(z6,C2)

d(zr, C1\{z7}) — d( )
( ) —d( )
d( ) —d(

d x7, CQ

—d(xg,Co

d Zg, 02)
d(z10,C2)

( ) — d(xs5,Co
( ) — d(zg, Co
d(x7, C1\{a7}) —

( ) — d(zsg, Co
d( ) —

( )
( )
d(x7,C3)
( )
d(xg,Cs)
d(z19,C2)

34.8457
12.5457
—26.4549
—31.8618
—42.7922
—52.6828
—50.2510
—41.2850

22.1096
—24.3286
—22.5799
—43.6979
—53.8118
—47.8780
—43.2671

—19.2953
—16.0981
—39.3749
—53.7413
—46.9079
—44.3015

Nakolko su vSetky hodnoty zaporné, ukonc¢ime tuto iterdciu. Zrekapitulujeme si rozde-

lenie objektov, v C su objekty 5,6,7,8,9 a 10, v C5 objekty 1,2,3 a 4.

Pre druhu iteraciu si vytvorime maticu vzdialenosti pre obidva zhluky a zvyraznime

najvicsiu vzdialenost.

0
42.9185
28.0535
48.7955
60.6135
59.7997

42.9185
0
53.6190
59.4222
46.0435
70.1142

28.0535
53.6190
0
30.5614
55.5608
50.2494
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0
41.9881
33.4515

60.6135
46.0435
55.5608
41.9881
0
39.6485

59.7997

70.1142

50.2494

33.4515

39.6485
0
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0 32.4654 35.0143 43.2782
32.4654 0 41.1825 56.8419
35.0143 41.1825 0 35.1141
43.2782 56.8419 35.1141 0

D; =

Budeme teda delit prvy zhluk. Rovnakym itera¢nym systémom by sme sa dopraco-
vali do situacie desiatich zhlukov po jednom objekte. Kvoli zdlhavosti postupu, uva-

dzame iba kone¢ny dendrogram na obrazku 6.

Obr. 6: Divizna metdda - ilustracny priklad
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Fakulty

Horizontalnu ¢iaru prelozime tak, aby sme dostali prave 3 zhluky, aby sme mohli
dosiahnuty vysledok porovnat s prvou metédou. Divizna metdda rozdelila fakulty do

nasledujucich troch klastrov:

1. Jesseniova Lekarska Fakulta UK, Lekéarska Fakulta UPJ é, Farmaceuticka Fakulta
UK, Lekarska Fakulta UK,

2. Fakulta Zdravotnictva a socidl. Prace TU, Fakulta Social. Vied a zdravotnictva

UKF, Fakulta Zdravotnictva KU,

3. VS Zdravotnictva a soc. Prace sv. Alzbety, Fakulta Zdravotnictva TUAD, Fakulta
Zdravotnickych Odborov PU,

39



2.3 Nehierarchickd metéda 2 ILUSTRACNY PRIKLAD

¢o su presne tie isté ako nam urcila aglomerativna metéda. Toto nie je pravidlo, skor
vynimka. Pri viacrozmernych datach sa zvykne kumulovat chyba, a preto aglomerativna

metdda iduca "zdola"nemusi dat to isté rozdelenie ako divizna metoda idaca "zhora".

2.3 Nehierarchickid metoda

Objekty teraz rozdelime tak, aby totalna suma Stvorcovych chyb bola minimalizovana.
Na to vyuzijeme itera¢ny algoritmus K-means, ktory zadeluje objekty do klastrov,
reprezentovanych priemerovymi vektormi, az kym sa rozdelenie neustali. Pocet zhlukov
ur¢ime opét tri ako v predoslych dvoch metodach, aby sa vysledky dali porovnat.

1. Zvolime si poc¢iato¢né priemerové vektory. Kedze kazdy objekt disponuje piatimi
¢rtami, tak aj tieto tri priemerové vektory budi mat rozmer 5 x 1. Z nich vytvo-
rime nasledne maticu M = [my, mg, m3)5x3. Kedze vieme, Ze hodnoty jednotlivych
¢ft sa pohybuju v rozmedzi 0 az 100, zvolime ndhodné vektory v tomto rozsahu:
my = (53,38,80,67,98)", my = (93,57,8,41,18)T, ms = (99,52,88,64,46)" a teda

matica mé podobu:

53 93 99
38 57 52
M=1|8 8 8 |. (36)
67 41 64
98 18 46

2. Vypocitame Euklidovsku vzdialenost kazdého objektu od kazdého vektoru prie-
meru.

|71 —ma]| = /(85 — 53)2 + (84 — 38)2 + (65 — 80)2 + (53 — 67)2 + (71 — 98)2

= 65.4981
Zvy$né vzdialenosti sa nachadzaju v tabulke 4.
Teraz kazdy objekt zac¢lenime do toho zhluku, ku ktorému je najblizsie: C; = {2},
Cy = {ws, x7, 28,9, X190}, C3 = {x1, 3, T4, T6}-
3. Na zaklade momentélneho zaradenie objektov zaktualizujeme maticu M podla (27):

71 50.6 70.25
68 41.4 64.25
M = 49 204 655
42 23.2 45.25
86 9.4 41.75
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Tabulka 4: 1l.iteracia K-means - ilustra¢ny priklad

fakulta/priemer m; mo ms

1 65.4981 83.6361  49.9500
54.3507 83.1324 68.1542
56.1249 82.4803 46.1628
86.0058 55.2630 47.0106
93.4184 41.4005 74.6726
94.5463 73.6342  70.8096
118.2117 35.2562  94.9368
127.9766 60.7701 115.4946
125.5349 78.7274 109.5901
127.0236 66.0606 120.3744

© N O Ot R W N

—_
o

4. Kedze sa matica M oproti predos§lej zmenila, vratime sa na krok 2 a 3.
Vyratame vzdialenosti objektov od novych vektorov priemeru. Vysledky sa nachéa-

dzaju v tabulke 5.

Tabulka 5: 2.iteracia K-means - ilustra¢ny priklad

fakulta/priemer my mo ms
1 32.4654  98.3355 39.0320
2 0 90.3476 47.4921
3 41.1825 79.0815 17.9444
4 56.8419 64.9313 18.6414
) 74.1822  35.0268 51.3030
6 86.4928  46.9050 47.4025
7 92.5959 24.6957  67.3573
8 103.7304 19.5622 81.0370
9 105.2853 34.0952  77.3886
10 95.7862 30.0280 83.2676

Aktuélne rozdelenie objektov je nasledovné: Cy = {x1, 22}, Co = {w5, ¢, x7, T3, T9, T10 },

03 = {1’3, 1‘4}.
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Matica M po tomto zadeleni ma nasledujuici tvar:

78 o1

71.5

76 40.3333 69
M = o7 27.8333 66
47.5 25.3333 46

78.5 9.5
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Pretoze sa zmenilo rozdelenie objektov, tak aj matica M sa zmenila. Musime teda

vykonat tretiu iteraciu.

Nové vzdialenosti objektov od priemerovych vektorov sa nachadzaju v tabulke 6.

Tabul'ka 6: 3.iterdcia K-means - ilustrac¢ny priklad

fakulta/priemer mi mo ms
1 16.2327  94.8253 35.2314
2 16.2327  87.9972 46.4247
3 34.6049  73.8298 17.5570
4 47.8383 60.5131 17.5570
5 75.5215 31.9974  55.1294
6 84.8204  39.0875 51.8483
7 93.0027  26.1119 70.1587
8 106.5481 24.5323  83.9300
9 107.5384 31.8826  80.8965
10 101.3780 35.5692  85.8327

Vidime, ze objekty ostali po tretej iteracii v tych istych zhlukoch ako po druhej.

Matica M sa teda nezmeni. Tymto konci iteracnd schéma K-means a dava ndm iné

rozdelenie ako predoslé dve metody a to:

1. Jesseniova Lekéarska Fakulta UK, Lekarska Fakulta UPJ é,

2. Farmaceuticka Fakulta UK, Lekarska Fakulta UK,

3. Fakulta Zdravotnictva a socidl. Prace TU, Fakulta Social. Vied a zdravotnictva

UKF, Fakulta Zdravotnictva KU, VS Zdravotnictva a soc. Prace sv. Alzbety,
Fakulta Zdravotnictva TUAD, Fakulta Zdravotnickych Odborov PU.

Prvé dve skupiny doteraz tvorili jeden zhluk, K-means metoéda ich v8ak rozdelila do

dvoch skupin, ktoré sa priznacne liSia iba v grantovej tispeSnosti. Na druhej strane treti
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zhluk je tvoreny az Siestimi fakultami, ktoré sa sice od seba v niektorych ¢rtach ako
veda a vyskum, doktorandské stidium ¢i grantova uspesnost dost liSia, avsak su esSte
viac odlisné od objektov v pvych dvoch zhlukoch.

Ako sme upozornili v sekcii 1.4.2; tento algoritmus moze konvergovat ku roznym
lokdlnym extrémom, v zavislosti od pociato¢nej matice M. Napriklad ak by sme uvazo-
vali po¢iatocné priemerové vektory m; = (55,38,60,7,15)", my = (85,76,90,56,72)7,
ms = (70,63, 35,49,43)7, tak by metoda konvergovala do stavu:

1. Jesseniova Lekarska Fakulta UK, Lekéarska Fakulta UPJ S, Farmaceuticka Fakulta
UK,

2. Lekarska Fakulta UK, Fakulta Zdravotnictva a social. Prace TU, Fakulta Social.
Vied a zdravotnictva UKF,

3. Fakulta Zdravotnictva KU, VS Zdravotnictva a soc. Préce sv. Alzbety, Fakulta
Zdravotnictva TUAD, Fakulta Zdravotnickych Odborov PU.

Obe tieto rozdelenia maji totélnu sumu $tvorcovych chyb rovnaki, 22657.1, a teda
toto kritérium povazuje obe rozdelenia za rovnako spravne. Pre inti pocato¢ni maticu
moze teoreticky vzniknut zasa iné zadelenie objektov do zhlukov. Ak by prave jedno z
rieSeni malo najmensiu sumu Stvorcovych chyb, zvolili by sme ho za najlepsie riesenie.
Ak je vsak takych viac, neziskame jednoznacné rieSenie. Takejto nejednoznacnosti sa
vieme vyhnut, ak si pred analyzou zistime viac informécii o datach a vhodne ur¢ime

pociato¢nua maticu M.

2.4 Fuzzy metbdda

Zvolime si spomenuty FCM algoritmus, ktorého cielom je minimalizacia kritériovej
funkcie (28). Téato itera¢na metoda postupne meni koeficienty ¢lenstva v matici U a
nasledne priemerové vektory v matici M. Iteruje az kym Euklidovsk&d maticovd norma
rozdielu matic M v dvoch po sebe idicich iterdciach je mensia ako stanoveny prah
presnosti p, o naznacuje priblizne stabilny stav.

1. Stanovime pocitadlo iterdcii ¢ = 0, pocet fuzzy klastrov ¢ = 3, aby sa vysledky

opéat dobre porovnavali. f)alej pre parameter fuzifikicie zvolime Standardnt hodnotu
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f = 2 a prah presnosti nech je p = 1. Cim je p mensie, tym su vysledky presnejsie, ale
zvySuje to aj pocet potrebnych iteracii.

2. Matica M° nech je zhodna so vstupnou maticou M do K-means algoritmu, teda
(36), aby sme mohli porovnat konvergenciu tychto metod pre rovnaké vstupné hodnoty.

3. Na vytvorenie matice U si najprv urc¢ime indexové mnoziny kazdého objektu
I ={i|l <i<ecoax;=m}.

P=(0 0000 @000 {2}>T

Jednotlivé vzdialenosti objektov od vektorovych priemerov sa nachidzaju v ta-

bulke 4. Teraz podla vzorcu (31) vyratame koeficienty ¢lenstva:

1

1
2~ 765.4981\_ 83.6361\ 49.9500
Z?:l(%) 1=2 <65.4981> 2+ (65.4981) 2+ <65.4981)

Uy, = — = 0.3001

Ostatné koeficienty ¢lenstva si:

0.3001 0.4846 0.3400 0.1477 0.1306 1.0000 0.0725 0.1501 0.2060 0
Ul = 0.1840 0.2072 0.1574 0.3578 0.6650 0 0.8151 0.6656 0.5237 1.0000
0.5159 0.3082 0.5026 0.4945 0.2044 0 0.1124 0.1843 0.2703 0

4. Na zaklade aktualneho fuzzy zaclenenie objektov aktualizujeme maticu M podla

vzorca (32).

85 42
84 48
0.30012- | 65 | +---4+0%-| s
58.3090
53 0
N 45.8911
mi = 2o () 2 _ - A [P
e N o2 0.30012 + 0.48462 + - - - + 0.20602 + 02 '
2= () 37.8694
28.4308

Spojenim stlpcovych vektorov m}, mi, mi dostaneme:

58.3090 52.5637 71.3649
45.8911 45.3667 67.9218
M = 61.1217 19.4416 58.4020
37.8694 23.3085 43.5256
28.4308 14.3104 48.6356
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5. Vyratame

53090  —40.4363 —27.6351
78911  —11.6333  15.9218
|[M'—M°|| =|| —18.8783 11.4416 —29.5980
~29.1306 —17.6915 —20.4744
—69.5692 —3.6896  2.6356

= \/5.30902 +40.43632 + - - - 4 3.68962 + 2.63562
= 103.3569
Kedze 103.3569 je viac ako p = 1, nastavime ¢ = 1 a opakujeme kroky 3,4 a 5.

Indexové mnoziny st tentoraz vSetky prazdne mnoziny.

r=(ooo00000000)
Matica U ma po prvej iterécii tvar:

0.1852 0.2300 0.2089 0.2312 0.3650 0.7240 0.1595 0.1087 0.2773 0.1357
U? = 0.0897 0.1316 0.0503 0.0778 0.4475 0.1547 0.7408 0.8264 0.5924 0.7689
0.7251 0.6384 0.7408 0.6910 0.1876 0.1213 0.0997 0.0649 0.1303 0.0953

Nésledne aktualizovanad matica M je:

58.0442 48.4121 73.8516
42.4220 43.6448 71.1541
M? = 54.2569 17.6405 61.1680
35.9396 21.9186 46.3372
20.4590 8.5773 57.8482

|M? — M| =17.3726

Po druhej iteracii sa nam rozdiel matic M? a M! sice zmensil, ale nie dostacujuco.
Po dalsich iteraciach sa dostaneme do stavu:

62.7003 42.4634 74.1456
39.0293 44.0847 72.9155
M = | 37.8871 18.6994 62.0041
40.9341 12.6024 47.2202
16.3557 7.5150 65.8585

| M — M| = 1.0083 > p

Nech t = 14.
-

r=(o000000000)
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0.0450 0.0919 0.1078 0.3353 0.8654 0.6703 0.6036 0.1555 0.2256 0.1153
Ut = 0.0257 0.0580 0.0522 0.1275 0.0884 0.2110 0.3326 0.8138 0.7161 0.8452
0.9293 0.8501 0.8400 0.5372 0.0462 0.1187 0.0638 0.0307 0.0583 0.0395

62.8524 42.3755 74.1302
39.0295 44.0315 72.8970
MM" = 37.1811 18.9768 62.0306
41.1082 12.3027 47.2162
16.3390 7.5350 65.7763

| MM — M| =0.8591 < p

Dospeli sme ku zéaveru FCM algoritmu. Jeho hlavnym vystupom je matica U,
Vidime, 7e kazdy objekt patri s nenulovym koeficientom do kazdého z troch klastrov.
Avsak pre analyzu rozdelenia nas najviac zaujimaju vicsie ¢isla. VSimnime si najprv
najvicsie hodnoty v kazdom stipci, podla nich by sme dostali zhlucenie, ktoré je zhodné
s vysledkami oboch hierarchickych metod.

Fuzzy zhlukovanie nam vSak umoznuje vidiet koeficienty ¢lenstva ku vSetkym kla-
strom. Pre tri fuzzy zhluky st hodnoty mensie ako 0.1 zanedbatelné. Zamerajme sa
na tie vyssie a rozanalyzujme ich: Lekarska Fakulta UK nepatri do tretieho zhluku
jednoznacne, mé vyrazny podiel aj v prvom zhluku, Fakulta Sociél. Vied a zdravotnic-
tva UKF a Fakulta Zdravotnictva KU maju nezanedbatelni tlohu nielen v prvom, ale
aj v druhom zhluku, a zaroven VS Zdravotnictva a soc. Prace sv. Alzbety a Fakulta
Zdravotnictva TUAD st mierne podobné s objektami v prvom zhluku.

Ked tieto vysledky porovname s K-means metodou, ktora ndm pre rovnakt vstupnu
maticu M vytvorila 3 zhluky po 2, 2 a 6 objektoch, vidime isti anal6giu. Zlucenim
prvého a druhého zhluku by sme dostali spominany zhluk Siestich fakualt. Pri pohlade
na U vidime, 7e naozaj tychto 6 objektov sa vyrazne li§i od tretej skupiny a vi¢Sina z
nich ma zna¢ny podiel aj v prvom aj v druhom zhluku. Av8ak objekty tretieho zhluku
podla FCM su velmi podobné a FCM narozdiel od K-means vedie skor k ich rozdeleniu

na 3 a 1 fakultu, nie na 2 a 2 fakulty.
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3 Rozdelenie Eurépy

V tejto cCasti prace aplikujeme teoretické poznatky z tedrie zhlukovej analyzy na roz-
delenie Europskych statov do klastrov na zaklade ziskanych udajov. Udaje sme Gerpali
z |7] a spracovali pomocou softwaru R. Analyzy zameriame na dolezité subjekty, ktoré
charakterizuju jednotlivé krajiny, na vladu, domacnosti a aj jednotlivcov. Budeme ana-

lyzovat nasledovné vstupné data:

—_

. percentualne prerozdelenie vladnych vydavkov do réznych sektorov,

(V]

. percentualny vladny prijem z réznych typov dani,
3. normované spotreba priemernej domécnosti,
4. kvalita zivota jednotlivcov.

Porovname vysledky z rokov 2005 a 2012, aby sme zaznamenali nastané zmeny a
vyvoj. V pripade ak data pre niektoré krajiny neboli dostupné, tieto krajiny sme vy-
nechali, aby sme zbytoc¢ne neskreslovali vysledky. Z tohto dovodu zt7zime nase analyzy
na nasledovnych 27 statov: Belgicko, Bulharsko, éesko, Dansko, Nemecko, Estonsko,
Irsko, Grécko, épanielsko, Francuzsko, Taliansko, Cyprus, Lotyssko, Litva, Luxembur-
sko, Mad'arsko, Malta, Holandsko, Raktusko, Pol'sko, Portugalsko, Slovinsko, Slovensko,
Finsko, Svédsko, Velka Britania, Norsko.

Spomedzi mnozstva spomenutych metod sme si vybrali z aglomerativnych metod
Wardovu metédu, minimalizujicu varianciu, nakol'ko sa nam vo vSeobecnosti zda me-
toéda vychadzajiuca zo Statistickych principov vhodnejsia. Z diviznych met6d pouzijeme
itera¢nu schému Diana, kvoli jej nizkej vypoctovej naroc¢nosti. Z nehierarchickych me-
tod pouzijeme najznamejsi algoritmus K-means, z dovodu jeho jednoduchosti a takmer
linearnej vypoctovej naro¢nosti. Pri vyhodnocovani vysledkov si musime dat pozor na
jeho lokalnu konvergenciu, v zavislosti od vstupnych centroidov. Fuzzy metody vyne-
chame, kvoli ich obtiaznej interpretacii.

Kvoli jednoduchosti si zvolime rovnaky pocet zhlukov pre vSetky analyzy, konkrétne
5. Povazujeme ho pri danom pocte objektov za vhodny, priemerne bude obsahovat
kazdy zhluk 5 az 6 objektov, ale zaroven nechavame moznost ukazaniu sa vicsich aj

vyrazne mensich skupin, az jednotlivcov.
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3.1 Vladne vydavky

Najprv sa zameriame na Struktaru vladnych vydavkov podla sektoru, kam s investo-
vané. Zaujima nas percentudlne prerozdelenie vladnych prostriedkov do oblasti: sluzby
pre verejnost, obrana, verejny poriadok a bezpec¢nost, hospodarstvo, ochrana zivot-
ného prostredia, byvanie a obc¢ianska vybavenost, zdravotnictvo, rekreacia, kultira a
nabozenstvo, vzdelavanie a socidlna podpora.
2012

Vychadzame z tdajov, ktoré s uvedené v tabulke A.1. Na obrazku 7 je zobrazeny
dendrogram ziskany Wardovou aglomerativnou metédou. Jej vystupom je rozdelenie

statov do nasledovnych zhlukov:

e Belgicko, Malta, Pol'sko, Madarsko, Bulharsko, Spanielsko

éesko, Litva, Holandsko, Slovensko, Estonsko, Lotyssko

Déansko, gvédsko, Nemecko, Finsko, Raktsko, Francizsko, Norsko, Luxembursko,

Irsko, Slovinsko, UK

Grécko, Taliansko, Portugalsko

e Cyprus

Druhy vystup poskytuje itera¢né schéma Diana, ktorej dendrogram je na obrazku 8:
e Belgicko, Malta, Madarsko, Bulharsko, épanielsko, Lotyssko

° éesko, Holandsko, Slovensko, Estonsko, Litva

e Déansko, gvédsko, Nemecko, Finsko, Rakusko, Francuzsko, Luxembursko, Irsko,

Slovinsko, UK, Norsko, Pol'sko, Taliansko, Portugalsko
e Grécko
e Cyprus

Tretim je vysledok metody K-means. Z mnozstva lokdlnych rieSeni sme vybrali to

najcastejsie.
e Belgicko, Malta, Madarsko, Bulharsko, Spanielsko, Lotygsko, Pol'sko
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3.1 Vlidne vydavky 3 ROZDELENIE EUROPY

Obr. 7: Wardova metéda - Vydavky v roku 2012
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Staty

° éesko, Holandsko, Slovensko, Estonsko, Litva

e Daéansko, Svédsko, Nemecko, Finsko, Rakusko, Francuzsko, Luxembursko, Irsko,

Slovinsko, UK, Norsko
e Taliansko, Grécko, Portugalsko
e Cyprus

2005
V roku 2005 rozdelime vladne vydavky do rovnakych sektorov. Percentualne tdaje su

uvedené v tabulke A.2. Dendrogram Wardovej metody na obrazku 9 vedie k tesnému

rozdeleniu na zhluky:

e Belgicko, Madarsko, Taliansko, Slovensko, Grécko
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Obr. 8: DIANA - Vydavky v roku 2012
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Stéaty
e Cyprus

e Bulharsko, éesko, gpanielsko, Holandsko, Malta, Irsko, Litva, Portugalsko

e Estonsko, Lotyssko

e Dansko, Francizsko, Rakusko, Finsko, Svédsko, Nemecko, Luxembursko, Pol'sko,

Slovinsko, Norsko, UK
Rozdelenie Dianou je podla obrazku 10 nasledovné:

e Belgicko, Madarsko, Slovensko, épanielsko, Holandsko, Malta, Portugalsko, Bul-

harsko

o Grécko

50
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Obr. 9: Wardova metéda - Vydavky v roku 2005
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Staty

° éesko, Irsko, Litva, Esténsko, Lotyssko

e Déansko, Finsko, gvédsko, Francuzsko, Rakusko, Nemecko, Luxembursko, Polsko,

Taliansko, Slovinsko, Norsko, UK
e Cyprus
Algoritmus K-means rozdelil staty takto:

e Belgicko, Madarsko, Slovensko, Spanielsko, Holandsko, Malta, Portugalsko, Bul-

harsko, Grécko, Taliansko
e Slovinsko, Norsko, UK

° éesko, Irsko, Litva, Estonsko, Lotyssko
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3.1 Vlidne vydavky 3 ROZDELENIE EUROPY

Obr. 10: DIANA - Vydavky v roku 2005
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Staty

e Dénsko, Finsko, Svédsko, Francuzsko, Rakusko, Nemecko, Luxembursko, Polsko,

e Cyprus

Zhrnutie:
Ako prvé si v tabulkiach A.1 a A.2 v8imnime, Ze po siedmich rokoch sa prerozdelenie
vladnych finan¢énych prostriedkov do jednotlivych sektorov zmenilo a zmeny neboli rov-
naké pre vSetky krajiny. Napriklad Belgicko a Bulharsko vyraznejSie znizili prispevky
do sluzieb pre verejnost a zaroven znacne navysili percento venované socialnej podpore.
Grécko a Cyprus taktiez pridelili viac financii na socidlnu podporu, avSak navysili aj
podiel penazi pre sektor sluzby pre verejnost. Tieto navySenia prisli na tkor inych sek-
torov. Na zéklade porovnania udajov v tabulke by sme vedeli Tahko porovnavat vyvoj

rozdelenia financii jednotlivych statov. Zamerajme sa vSak teraz na porovnanie zhlukov
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3.1 Vlidne vydavky 3 ROZDELENIE EUROPY

tychto krajin.
Vysledky jednotlivych metod sa v tomto pripade velmi neliSia, to naznacuje jasnu
hranicu medzi zhlukmi. VSimnime si ustalené skupiny statov, ktoré sa casto zaroven

zhoduju v oboch uvazovanych rokoch:
1. Cyprus
2. Belgicko, Bulharsko, Spanielsko, Madarsko, Malta
3. Dansko, Nemecko, Franctuzsko, Luxembursko, Rakiusko, Finsko, Svédsko
4. éesko, Estonsko, Litva, Holandsko, Slovensko
5. Slovinsko, UK, Noérsko
6. Grécko, Taliansko, Portugalsko

V ziadnej skupine nevystupuju Polsko, Irsko a Lotyssko, bud sa ich zadelenie po
siedmich rokoch zmenilo - napriklad Irsko sa v roku 2005 viac radilo do 4. skupiny hoci
v roku 2012 patrilo jednozna¢ne k tretej a piatej skupine spolu. Iny pripad je Polsko,
ktoré v roku 2005 bolo zaradené so Statmi tretej a piatej skupiny, ale v roku 2012
jeho zaradenie nebolo dplne jednoznac¢né. Svojimi tdajmi ho rozne analyzy zhlucili s
odlisnymi $tatmi. Podobne nejednoznacne je na tom LotySsko.

Pozrime sa teraz na skuto¢né data, podla ktorych boli analyzy vykonané a skisme
najst dovody pre tieto zoskupenia. Déata sme naschval nepreskalovali, aby véacsie fi-
nanc¢né prispevky mali aj va¢siu vahu. Na prvy pohlad si vSimneme, Ze najviac analyzu
ovplyvnia tie sektory, v ktorych je najvacsi rozdiel medzi minimalnou a maximalnou
hodnotou. Medzi ne patria: sluzby pre verejnost, hospodarstvo, zdravotnictvo, vzde-
lanie a socidlna podpora. Hodnoty v ostatnych sektoroch maja mensi vplyv, nakolko
sa lisSia maximélne o 6 percent. f)alej si vSimnime uz spominané najmensie a najvacsie
hodnoty v stipcoch. Tie v podstate vysvetluji odlicenost Cypru od ostatnych krajin.
V oboch analyzovanych rokoch Cyprus venuje oproti ostatnym vyrazne najviac financii
do sluzieb pre verejnost a aj do byvania a ob¢ianskej vybavenosti. Vyvazujua to tym, ze
zasa najmenej percent vladnych prostriedkov ide do zdravotnictva a socidlnej podpory.

Venujme sa teraz vplyvu polozky socidlna podpora. V roku 2012 tato ¢rta vyborne

popisuje skupiny 1 az 6. Tretia skupina do nej venuje najviac, vSetci cez 41 percent.
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Na fiu nadvizuje s cca 40 percentami piata skupina a aj Irsko. Kombinacia Irska,
tretej a piatej skupiny tvoria v roku 2012 jeden zhluk. S podobnymi hodnotami v
tejto ¢rte vystupuje 6. skupina, pricom si vSimnime vysledky diviznej met6dy Diana.
Okolo 34 az 37 percent prideluje socidlnej podpore 2. skupina, pricom aj Polsko sa s
38 percentami blizi k tejto skupine. Na zaver okrem Cypru najmenej percent financii
venuje do socidlnej podpory 4. skupina - 31 az 35 percent. V roku 2005 je tato ¢rta
rovnako dolezita. Vacsina hodndt zodpoveda rovnakému rozdeleniu Statov, mozeme
vSak vidiet aj medziro¢né rozdiely. Siesta skupina tvorend iba tromi $tatmi naberd az
5 percentny rozdiel medzi hodnotami. To mo6ze byt ¢iastoénou pri¢inou, preco tieto
Staty neboli zadelené do rovnakych skupin vSetkymi metoédami. Po druhé, Slovensko a
Holandsko sa v tejto ¢rte vyrazne liSia od zvySku 4. skupiny, blizia sa skor ku hodnotam
Belgicka, Madarska a épanielska, ¢o aj zodpoveda vysledkom Diany a K-means.

Pri analyze ostatnych ¢ft nie je badatelné Ziadne rozintervalovanie ako v pripade
socialnej podpory. Hodnoty jednotlivych ¢lenov skupin sa sice povic¢sinou podobaji,
avSak nastava podobnost aj medzi §tatmi v roznych skupinach. Sledujme najprv zdra-
votnictvo. V roku 2012 hodnoty od 13 do 18 percent nadobudaji aj 3. aj 4. skupina,
pricom analyzy nevykazuju ziadnu podobnost medzi tymito Statmi. V roku 2005 takéto
hodnoty nadobudala navySe aj 2. skupina. Tu mozeme vidiet slaby sivis medzi mieSa-
nim S§tatov 2. a 4. skupiny. Pri ¢rte hospodarstvo krasne vidno, ze 2. a 4. skupina do
neho v oboch rokoch venovala percentuélne vela financii. Relativne mélo dotho inves-
tovali Staty v tretej, piatej a Siestej skupiny. Tieto tri skupiny st ¢asto spolu zaradené
do zhluku. Nakoniec analyzujme vplyv sluzieb pre verejnost. Tato ¢rta nadobuda vy-
soké hodnoty v pripade Siestej skupiny v roku 2012, v roku 2005 bolo Portugalsko este
dost rozdielne. Okolo 13 az 19 percent venuje druha skupina. 6 percent je sice velky
rozdiel, ale nakolko ostatné skupiny déavaju pod 13% na sluzby pre verejnost, tak to
nie je az taky problém. Podobné mnozstvo financii sem davaju Staty tretej, Stvrtej aj
piatej skupiny v oboch rokoch. Hranica medzi nimi zial nie je jasna.

Porovnanim vysledkov klastrovej analyzy a skuto¢nych tudajov sa zda, ze najvacsi
odraz vo vysledkoch maju sektory hospodarstvo a socidlna podpora. Ostatné podporuji
vysledky metod, ale neurc¢uja presné hranice medzi jednotlivymi zhlukmi. Ak by sme

este pomocou dat z tabuliek cheeli zaradif Polsko, Irsko a Lotyssko, Polsko by sme v
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3.2 Vladne prijmy 3 ROZDELENIE EUROPY

roku 2012 zaradili ku druhej a v roku 2005 ku tretej skupine. Irsko v roku 2012 ku
piatej a v roku 2005 bud k druhej alebo stvrtej skupine. A na zaver LotySsko v roku
2012 ku stvrtej skupine hlavne kvoli podobnej hodnote v ¢rte socidlna podpora a v

roku 2005 ku Estonsku a teda opét ku skupine 4.

3.2 Vladne prijmy

V druhej ¢asti ostaneme pri vlade, ale pozrieme sa odkial ziskava financie. Existuje
viacero zdrojov, ¢i uz z dlhopisov alebo finan¢énych trhov, my sa vSak zameriame na
rozne skupiny dani. Danové systémy su rozne v kazdom State a klastrova analyza nam
. v ) s . . b . . , e
poskytuje moznost vzadjomne ich porovnat. Uvedieme percentudlny vladny prijem z

nasledujucich skupin:
1. Dan z pridanej hodnoty a importu - DPH, dane a cla na dovoz

2. Dane z produktov okrem DPH a importu - napriklad z lotérie, stavkovania, po-

istnej prémie, finan¢nych transakcii, spotrebné dane
3. Iné dane z produkcie - napriklad z pozemkov a budov, za znecistenie
4. Dan 7z prijmu
5. Iné bezné dane - bezné dane z kapitalu, z vydavkov, volebné dane, ...
6. Dan z kapitalu
7. Dane zo socidlnych prispevkov

Obdobne ako v sekcii 3.1 uvedieme vysledky troch metod pre kazdy analyzovany
rok.

2012
Algoritmy aplikujeme na data v tabulke A.3.

Wardova aglomerativna metoda (podla obrazku 11) vedie k rozdeleniu:

e Belgicko, Taliansko, Finsko, Luxembursko, Nemecko, Holandsko, Spanielsko, Ra-

kusko, Franctzsko

e Bulharsko, Madarsko, Grécko, Cyprus, Lotyssko, Portugalsko
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Obr. 11: Wardova metoda - Prijmy v roku 2012
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Staty

° Cesko, Slovensko, Litva, Polsko, Slovinsko, Estonsko
e Dansko

e Irsko, évédsko, Norsko, Malta, UK

Divizny algoritmus DIANA (podl'a obrazku 12):

e Belgicko, Taliansko, Nemecko, Holandsko, épanielsko, Rakusko, Franctzsko, Grécko,

Cyprus, Lotyssko, Portugalsko, Finsko, Luxembursko
e Bulharsko, Cesko, Litva, Pol'sko, Slovinsko, Slovensko, Madarsko
e Estonsko

e Dansko
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Obr. 12: DIANA - Prijmy v roku 2012
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Staty

e Irsko, Svédsko, Malta, UK, Nérsko
Nehierarchicka itera¢nd schéma K-means:

e Belgicko, Taliansko, Nemecko, Holandsko, gpanielsko, Rakusko, Francuzsko

Bulharsko, Grécko, Cyprus, Lotyssko, Luxembursko, Portugalsko, Finsko

Cesko, Litva, Pol'sko, Slovinsko, Slovensko, Madarsko, Estonsko

Irsko, évédsko, Malta, UK, Norsko

Déansko

2005
Udaje z roku 2005 sa nachadzaju v tabulke A.4. Vystupy z nich st nasledovné.

Wardova aglomerativna metoda (podla obrazku 13):
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Obr. 13: Wardova metoda - Prijmy v roku 2005
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Staty

e Belgicko, Finsko, Taliansko, Luxembursko, Irsko, Malta, UK, Svédsko, Norsko
e Dansko

e Bulharsko, Esténsko

° éesko, Nemecko, Francizsko, Polsko, Slovinsko, Slovensko

e Grécko, Madarsko, Spanielsko, Holandsko, Rakisko, Litva, Cyprus, Lotyssko,

Portugalsko
Divizny algoritmus DIANA (podl'a obrazku 14):

e Belgicko, Taliansko, Litva, Luxembursko, éesko, Nemecko, épanielsko, Holand-

sko, Rakusko, Francuzsko
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Obr. 14: DIANA - Prijmy v roku 2005
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Staty

e Grécko, Madarsko, Pol'sko, Slovinsko, Slovensko, Cyprus, Lotyssko, Portugalsko
e Bulharsko, Estonsko

e Dénsko

e Irsko, Malta, Finsko, UK, Svédsko, Norsko

Nehierarchicka itera¢né schéma K-means:

° Cesko, Nemecko, Francuzsko, Slovinsko, Slovensko, Pol'sko

e Grécko, épanielsko, Taliansko, Cyprus, LotySsko, Litva, Madarsko, Holandsko,
Rakisko, Portugalsko

e Dansko
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e Belgicko, Irsko, Malta, Luxembursko, Finsko, évédsko, UK, Norsko
e Bulharsko, Estonsko

Zhrnutie:
Najprv sa zamerajme na vystupy jednotlivych zhlukovych metod. Mozno pozorovat, ze
niektoré zhluky st velmi podobné aj v roku 2005 aj v roku 2012. To moze byt sposobené
tym, Zze danové systémy sa nezvykni menit velmi ¢asto a Struktira obyvatelstva ¢o
sa tyka zamestnanosti, socidlnych prispevkov alebo nakupujicich v obchodoch sa tiez
za sedem rokov velmi nezmeni. Ustalené skupiny odpozorované z vysledkov metod v

oboch rokoch su:
1. Déansko

2. Belgicko, Luxembursko, Finsko, Holandsko, Rakisko, Taliansko, Spanielsko, Fran-

cuzsko, Nemecko
3. éesko, Pol'sko, Slovinsko, Slovensko, Litva
4. Bulharsko, Estonsko
5. Irsko, Malta, Svédsko, UK, Norsko
6. Grécko, Cyprus, Loty$sko, Portugalsko, Madarsko

Napriek oc¢akdvanym malym zmendm medzi vysledkami v rokoch 2005 a 2012 néas
analyza upozornila na nasledovné fakty: Bulharsko a Estonsko mali velmi podobnu
struktaru vladnych vydavkov iba v roku 2005. V roku 2012 sa Estonsko viac zaraduje
do zhluku s trefou skupinou a Bulharsko viac so Siestou. Dalej Litva sa v roku 2005
viac zatrieduje ku niektorym $tatom druhej skupiny.

Ako druhé sa ststredme na samostatné udaje v tabulkdch A.3 a A.4 a pokisme
sa pomocou nich odévodnit vzniknuté skupiny Statov. Nakolko nas zaujima, z ktorych
typov dani vldda ziskava najviac prostriedkov, tieto data nenormalizujeme. VSimnime
si extramalne hodnoty v kazdom stipci. Vidime, ze daii zo socidlnych prispevkov a
dan z prijmu nadobidaji najvacsie aj rozdiely medzi Statmi a zaroven aj najvyssie
hodnoty vobec. Tieto dve skupiny dani tym padom najviac vplyvaji na nasu analyzu.

Zanedbatelné nie je tplne ani dan z pridanej hodnoty a importu.
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V roku 2012 st dane zo socidlnych prispevkov takmer prikladne podelené na in-
tervaly. Percentualne najmenej z tejto dane ziskava Dansko (iba 2%). To a nadmerne
vysoky prijem z dane z prijmu st hlavnymi pri¢inami jeho tplne outlierskej pozicie. 15
az 23 percent ziskavaju z tejto dane Staty 5. skupiny. f)alej v rozmedzi 26 a 40 percent
sa nachadzaju druha a Siesta skupina, ¢o sa odraza v ich zhluceni podla Diany. Naj-
vysSie percentd od 40 do 45 su v pripade tretej skupiny. V roku 2005 nastava zmena
hlavne pre staty druhej skupiny. Hodnoty tejto ¢rty sa u vSetkych okrem Nemecka a
Francuzska pohybuji na urovni 28 —35% , ¢o sa vyrazne kryje so Siestou skupinou. Ne-
mecko a Francuzsko ziskavali zo socidlnych prispevkov nad 37 percent, ¢o sa zhoduje
s tretou skupinou. Podobné vysledky nam davaju v roku 2005 Wardova a K-means
metoda.

Analyzujme este druhd vyznamni polozku, a to dan z prijmu. V roku 2012 st opéat
vysledky dost jednozna¢né, najviac z dane z prijmu ziskava Déansko, dalej so zna¢nym
odstupom piata skupina. Stredné hodnoty 24 az 35 percent z nej ziskavaji druha a
Siesta skupina okrem Madarska, ¢o implikuje ich zhlu¢enie ako Diana. NajnizSie a
velmi podobné percenta ziskavaji z tejto Crty tretia a $tvrtd skupina. V roku 2005
nastava zmena opat v odliSeni Nemecka a Francuzska od zvysku druhej skupiny. Na
druhej strane nastava podobnost medzi zvySkom druhej skupiny a Litvy so svojimi 30
percentami.

Obe tieto ¢rty vyborne popisuju vysledky zhlukovej analyzy. Odrazaja aj podobnost
zhlukov po siedmich rokoch, ale aj preskupenie niektorych jednotlivcov. Co sa tyka
ostatnych ¢it, nevykazuja az také jednoznac¢né hranice medzi jednotlivymi skupinami,
nakol'ko rozsah, v ktorom sa hodnoty vyskytuju, je mensi. Zaroven v8ak tieto hodnoty

nevytvaraji ani ziadnu kritiku na vystupy klastrovych metod.

3.3 Spotreba domacnosti

Ako tretie nas budi zaujimat domécnosti a konkrétne na aké tovary a sluzby minaju
peniaze. Aby sme predisli vykyvom sposobenymi vyrazne rozdielnymi platmi v réznych
krajinach, normujeme spotrebu. To znamend, Ze nas nezaujima vyska jednotlivych
poloziek, ale iba vzajomny pomer. Preto sme udaje preskalovali na promile (nachadzaji

sa v tabulke A.5). Najnovsie data v tejto oblasti si z roku 2005, preto v tejto Casti
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vynimocne analyzu roku 2012 musime vynechat. V analyze uvazujeme bezné sektory
tovarov a sluzieb pre priemernt domacnost: jedlo a nealkoholické napoje, alkoholické
napoje, tabak a narkotika, oble¢enie a obuv, energie, zariad ovanie a idrzba doméacnosti,
zdravie, doprava, komunikacie, rekreacia a kultira, vzdelanie, reStauracie a hotely a
poistenie.

Analyzu opét zacneme Wardovou metodou, poskytujicou ndm dendrogram na ob-
razku 15. Pretnutie horizontalnou ¢iarou nam urcéi rozdelenie na nasledovnych 5 klas-

trov:

e Belgicko, Francuzsko, Irsko, Rakisko, Slovinsko, Holandsko, Déansko, évédsko,

Nemecko, Luxembursko, UK, Finsko, Norsko

Grécko, Portugalsko, Cyprus, Spanielsko, Taliansko

Bulharsko, Estonsko, Slovensko, Polsko

Cesko, Madarsko, Malta

Lotyssko, Litva
Podobne pomocou diviznej metoédy ziskavame z obrazku 16 zatriedenie:

e Belgicko, Francizsko, Irsko, Rakiisko, Dansko, évédsko, Nemecko, Finsko, Nor-

sko, Luxembursko, UK, Holandsko,

Cesko, Madarsko, Slovinsko, Grécko, Portugalsko, Cyprus, Spanielsko, Taliansko

Malta

Bulharsko, Estonsko, Slovensko, Polsko

Lotyssko, Litva

Nakoniec nehierarchickd metoda K-means poskytla vystup:
e Bulharsko, Estonsko, Slovensko, Pol'sko

) éesko, Madarsko, Malta, Lotyssko, Litva

e Grécko, Portugalsko, Cyprus, Spanielsko, Taliansko
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Obr. 15: Wardova metoda - Spotreba v roku 2005
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e Belgicko, Francuzsko, Irsko, Rakusko, Slovinsko, Holandsko
e Daéansko, évédsko, Nemecko, Luxembursko, UK, Finsko, Norsko

Zhrnutie
Zhlukové metody vytvorili v tomto pripade takmer rovnaké rozdelenie do zhlukov. Na

zéklade nich vytvorime nasledujice skupiny statov:
1. Bulharsko, Estonsko, Slovensko, Pol'sko
2. Cesko, Madarsko, Malta
3. Lotyssko, Litva

4. Grécko, Portugalsko, Cyprus, épanielsko, Taliansko
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Obr. 16: DIANA - Spotreba v roku 2005
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5. Belgicko, Franciuizsko, Irsko, Rakisko, Slovinsko, Holandsko
6. Dansko, évédsko, Nemecko, Luxembursko, UK, Finsko, Norsko

Obe hierarchické metody viedli ku spojeniu prvej a druhej skupiny do jedného vel-
kého zhluku. Je to podloZené aj idajmi v tabulke, alebo je jasny rozdiel medzi tymito
dvomi skupinami? Pozrime sa teda na tabulku A.5. Kedze novs§ie udaje nie st k dis-
pozicii, prichddzame o moznost pozorovat vyvoj, akym sa uberd distribicia financii
domécnosti. Data st preratane na promile, ¢o prislicha predstave domacnosti, ktora
ma prave 1000 na mesiac.

Podobne ako v ¢astiach 3.1 a 3.2 viimnime si stipce s najviésime rozdielmi - to
st energie, jedlo a nealkoholické napoje, doprava a nakoniec poistenie. Za¢nime teda

energiami. Na ne minu viac nez 310 promile krajiny v 1. skupine. Stredne draho vyjdua
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energie v 4., 5. a 6. skupine, pricom podobnost piatej a Siestej skupiny vykazuju aj
zhlukové metody. Co sa tyka druhej skupiny, podobné hodnoty maju Cesko a Mad arsko,
Malta sa v tejto ¢rte 1isi o 40 promile, ¢o moze byt ¢iastoény dovod pre jej oddelenie
metddou Diana. Podobné a osobité hodnoty maju aj LotySsko a Litva, ¢o vSak vobec
nie je prekvapenim pri pohlade na vietky stipce.

Ako druhy analyzujme vplyv vydavkov na jedlo a nealko. Ten vykazuje obrovsku
zhodu s klastrovou metodou. Najviac minie 3. skupina (300 — 350), potom 1. skupina s
230 — 320 promile. Druh4 skupina minie 210 — 230, stvrta 160 — 200 a na zaver piata a
Siesta skupina s hodnotami 110 — 170 sa vyrazne podobaju. Co sa tyka vydavkov na do-
pravu, vyrazne najnizsie hodnoty nadobuda 1. skupina, avSak hranice medzi zvysSnymi
skupinami vobec nie st jednozna¢né. Tato ¢rta nam teda vysledky clusteringu velmi
nepodporila. Na zaver vydavky na poistenie ndm tiez neosvetlia situéciu, nakol'ko sice
Staty v jednej skupine maji navzajom podobnu hodnotu, ale tato hodnota sa podoba
aj so Statmi v inych skupinach.

Na zaklade pozorovania vplyvov jednotlivych ¢it, usudzujeme, Ze na klastrovi ana-
Iyzu mali najvyraznejsi vplyv vydavky na energie a na jedlo a nealkoholické napoje.

Ostatné ¢rty nam na prvy pohlad vytvaraju velmi roznorodé rozdelenia.

3.4 Kvalita Zivota

V poslednej ¢asti sa pokisime vymodelovat spokojnost obéanov, alebo kvalitu zivota
jednotlivcov. Pod tymito pojmami si vieme toho predstavit vela, spokojnost so gkols-
tvom, zdravotnictvom, pracovnymi moznostami, vysku platu, dostato¢né kultirne moz-
nosti, ¢isté zivotné prostredie. Av8ak vi¢Sina z tychto ukazovatelov sa iba tazko vyjad-
ruje v Cislach. Takisto platy alebo ceny v obchode nie st dobré ¢rty, lebo spokojnost

zavisi od redlnej hodnoty penazi, nie nominalnej. Nakoniec sme zvolili nasledovné ¢rty:

1. ocakivana dlzka Zivota (v rokoch)- vysoka hodnota svedéi o dobrom zdravotnictve

a o vSeobecne pokojnom, zdravom zivote

2. pocet zdravych dojéeniec (z 1000 dojéeniec) - takisto je to ukazovatel kvality

zdravotnictva a vysoka hodnota spdésobuje radost rodi¢om tychto zdravych deti
3. miera zamestnanosti (v percentich) - ¢m vySsia, tym viac l'udi méa pracovné
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miesto, prijem a tym padom sa citia istejSie

4. priemerna pracovna doba (v hodinach na tyzden) - ¢im nizsia tym s pracujici

Tudia $tastnejsi, maja viac ¢asu na rodinu a priatelov

5. nezadlzena ¢ast populacie (v percentach) - chapeme pod tym I'udi s nedoplatkami

v uctoch, hypotékach, najomnom.

6. ¢ast populdcie schopné Celit necakanym finanénym nakladom (v percentich) -
posledné dve ¢rty jasne poukazuji na financnu situaciu jednotlivcov, pricom sa-

M vz M u z z v 2 ) v M , 7 M v 0 Ml
mozrejme ¢im viac I'udi nemé financéné tazkosti, tym s v priemere Stastnejsi.

Konkrétne udaje z roku 2012 sa nachadzaju v tabulke A.6 a z roku 2005 v tabulke
A.7. Kedze tieto hodnoty nie si v rovnakych jednotkach, musime ich preskalovat. Na
to pouzijeme vzorce (5) uvedené v teoretickej ¢asti. Navyse preskalované hodnoty ¢rty
priemerna pracovna doba vynésobime -(—1), aby pre vSetky ¢rty platilo: ¢im vyssia
hodnota, tym véacsia spokojnost obyvatelov.

2012

Najprv ziskavame vysledky z dendrogramu na obrazku 17 z Wardovej metody:

Belgicko, Nemecko, éesko, Estonsko, Déansko, Irsko

Grécko, Spanielsko

Bulharsko, Loty$sko, Litva, Madarsko, Pol'sko, Slovensko

Francuzsko, Taliansko, Cyprus, Luxembursko, Holandsko, Malta, Rakisko, UK,
Portugalsko

e Slovinsko, Finsko, Svédsko, Norsko

Dalej divizna metoda urcuje rozdelenie podla obrazku 18:
e Belgicko, Nemecko, éesko, Dansko, Irsko, Francuzsko, Taliansko, Cyprus

e Luxembursko, Holandsko, Slovinsko, Finsko, gvédsko, Norsko, Malta, Raktsko,
UK, Portugalsko

e Grécko, Spanielsko
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Obr. 17: Wardova metoda - Kvalita v roku 2012
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e Bulharsko

e Estonsko, Litva, LotySsko, Madarsko, Pol'sko, Slovensko

K-means iteracna metoda nam dava vystup:

e Grécko
° spanielsko

e Belgicko, Nemecko, éesko, Dansko, Irsko, Francizsko, Taliansko, Cyprus, Eston-

sko
e Litva, Lotyssko, Madarsko, Pol'sko, Slovensko, Bulharsko

e Luxembursko, Holandsko, Slovinsko, Finsko, gvédsko, Norsko, Malta, Raktsko,
UK, Portugalsko
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Obr. 18: DIANA - Kvalita v roku 2012
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Poslednt analyzu opaf za¢neme Wardovou metodou, poskytujicou ndm dendrogram

na obrazku 19 a teda rozdelenie:

e Belgicko, Portugalsko, Nemecko, épanielsko, Francuzsko, Taliansko, Finsko, Malta,

Dansko, Irsko, Holandsko, Nérsko, Luxembursko, Svédsko
° éesko, Slovinsko, Cyprus, Rakisko, UK
e Grécko
e Bulharsko, Lotyssko, Estonsko, Madarsko, Litva
e Polsko, Slovensko

Divizna metdda vedie podla dendrogramu na obrazku 20 ku klastrom:
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Obr. 19: Wardova metoda - Kvalita v roku 2005

N
—
o _]
—
w —
o —
=
=)
() <
I
N !_L_\:‘I_T _‘ {
o - _‘
2222290908992 099989xXx902099¢909
SeogRggg2LedLeeggess " geLg2Lesoe
> ®© D | R £ = N : £ Q . )
$OECZSTE 5222035385 6£g9¢g &F¢
o0 £z 8 g K& o g n %) 14 a-uWs FO)
Y ]
-
Staty
e Belgicko, Portugalsko, Nemecko, Spanielsko, Franctzsko, Taliansko, Finsko, Svéd-
sko, Malta, Dansko, Irsko, Holandsko, Luxembursko, Noérsko
e Cesko, Slovinsko, Cyprus, Rakisko, UK, Estonsko

Grécko

Bulharsko, Loty$sko, Litva, Madarsko

e Polsko, Slovensko
A na zaver K-means itera¢nou schémou ziskavame rozdelenie do piatich zhlukov:
° éesko, Slovinsko, Cyprus, Raktsko, UK,

e Estonsko, Litva, Madarsko
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Obr. 20: DIANA - Kvalita v roku 2005
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Staty

e Belgicko, Portugalsko, Nemecko, épanielsko, Francizsko, Taliansko, Finsko, Svéd-

sko, Malta, Dansko, Irsko, Holandsko, Luxembursko, Norsko

e Grécko
e Polsko, Slovensko, Bulharsko, Lotyssko

Zhrnutie:
Kvalitu zivota ob¢anov jednotlivych krajin sme vymodelovali pomocou Siestich ¢it zo-
hladnujucich finan¢né, pracovné a zdravotnicke aspekty zivota. Pre lepsi nahlad na
skuto¢né hodnoty sa v prilohe A nachadzaju tdaje eSte v nepreskalovanom tvare. Pre-
skalovanie je vSak v tomto pripade nevyhnutné, aby sme zamedzili dominantnosti nie-
ktorych ¢it, ktora by v tomto pripade bola tplne neopodstatnenéd. Prave preto sa v

tomto pripade nestaci pozerat iba na niektoré z nich.
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Pri pohTade na vysledky klastrovej analyzy v oboch rokoch mozno vidiet dost velka

zmenu. Priblizne spolo¢né ustalené zhluky si:
1. Belgicko, éesko, Dansko, Nemecko, Irsko
2. Bulharsko, Estonsko, Lotyssko, Litva, Madarsko, Pol'sko, Slovensko
3. Grécko, épanielsko
4. Francizsko, Taliansko, Cyprus

5. Luxembursko, Malta, Holandsko, Rakitsko, Portugalsko, Slovinsko, Finsko, Svéd-
sko, UK, Norsko

Udaje v tabulkach si celkovo velmi podobné, v niektorych pripadoch sice mozno
vidiet odovodnenost vysledkov clusteringu, ¢asto je vSak vysledné rozdelenie do zhlukov
sprevadzané nejednoznac¢nostou.

Podla ocakavania mozeme vidiet v roku 2012 zhlu¢ené Grécko so épanielskom. Zau-
jimavy je prechod Spanielska z 1. skupiny v roku 2005 do tohto zhluku, ktory je sposo-
beny vyraznym poklesom hodnot v miere zamestnanosti a v oboch finanénych ¢rtach.
Podobnost §tatov v druhej skupine spociva v nizkej otakavanej dlzke zivota, vyssej doj-
¢enskej imrtnosti a v hlavne v roku 2005 nizkej schopnosti ¢elit ne¢akanym finanénym
nékladom. Prva skupina sa vyznacuje najméa dobrou finan¢nou situaciou v oboch ro-
koch. Spojenie prvej a piatej skupine v roku 2005 sa da tiez pekne vidiet v podobnosti
vo finan¢nych ¢rtach a hlavne je badatelné v tomto smere vyrazné zhorsenie piatej sku-
piny v roku 2012, stipla zadlZenost a klesla schopnost obyvatelstva &elif problémom
s financiami. Stvrta skupina tvorend tromi Statmi ma vzajomne podobné hodnoty vo
vSetkych ¢rtach, nepatria vSak nikdy k maximalnym alebo minimalnym hodnotam. Aj
to zapricinuje zhlucenie tejto skupiny napriklad s 1. alebo 5. skupinou. V roku 2005
tvoria éesko, Cyprus, Rakusko, Slovinsko a UK velmi ustalent skupinu, hlavne kvoli
vysokej zamestnanosti, dlhgej pracovnej dobe a priemernej o¢akavanej dizke zivota. V
roku 2012 k podobnému zhluceniu nevedie ani clustering ani tabulkové hodnoty.

V tejto kapitole bola zhlukova analyza velmi uzitoénéa, nakolko vytvorila ustélene
zhluky, ktoré by sme porovnavanim tabulkovych hodnot neziskali. Hlavnou pric¢inou

je rovnocennost vSetkych ¢ft, ¢o znacne komplikuje moznu interpretaciu. Pozitivnou
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strankou tejto analyzy je aj, ze vysledky sa stretdvaju s nasim ocakavanim, podmienky
pre Zivot su podobné v Strednej Eurépe a Pobalti, dalej v severskych krajinach a kra-

jindch Beneluxu a nakoniec je jasné vyclenenie §tatov najviac poznacenych finan¢nou

krizou.
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Zaver

Cielom bakalarskej prace bolo predstavit rozne metody zhlukovej analyzy a nasledne
ich aplikovat na ziskané data tykajuce sa spotrebitelov a Statov v Eurépe. Dokopy sme
skimali 4 odvetvia, a to distribticiu vladnych vydavkov, struktiru vladnych prijmov,
normovant spotrebu doméacnosti a kvalitu Zivota. Vystupy? ziskané Wardovou, Diana a
K-means metddou sme porovnali a zdovodnili vstupnymi datami. Jednotlivé algoritmy
neviedli k totoZznému rozdeleniu, ale k velmi podobnému. Zaujimavé bolo pozorovat
zmenu zhlucenia podla dat z roku 2005 a podla dat z roku 2012.

Co sa tyka celkového vystupu, vysledky z roznych analyz maji podla o¢akavania
urcita zhodu. Medzi homogénnejsie zhluky patria: 1. severské krajiny s Velkou Bri-
taniou, Luxemburskom, Nemeckom, pripadne aj s Irskom, Francuzskom a Rakuskom,
2. Slovensko, Polsko, éesko, Madarsko, pobaltské staty, 3. Taliansko, Spanielsko, Por-
tugalsko, Grécko, Cyprus. Existuju vSak aj sStaty, ktoré kazda analyza spojila s inymi
Statmi. Sem patria napriklad Belgicko, Holandsko, Bulharsko, Malta.

Priamo z takéhoto rozdelenia sa neda odpovedat na nastolené otazky, nevieme po-
vedat ¢i severania su Setrnej$i ako juzania, a ¢i stredoeurépania si menej spokojni
so zivotom. Vystup z tychto metdd je iba podobnost krajin vramci jedného zhluku a
rozdielnost vrameci roznych. V kombinécii so vstupnymi tdajmi® maja vsak vysledky
ovela vii¢siu vypovednt hodnotu?.

Niektoré ¢asti tejto prace boli taktiez spracované v odbornom ¢lanku [4].

2vid sekcie 3.1, 3.2, 3.3, 3.4
3vid priloha A
4vid zhrnutia v kapitole 3
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Priloha A

Tabul'ka A.1: Distribicia vladnych prostriedkov v roku 2012

2012 SpV O VPaB H OZP BaOV Z RKaN V Sp

Belgicko 14,7 18 3.4 126 1,2 0,7 14,7 24 11,5 37,0
Bulharsko 10,3 31 6,6 144 2,0 2,8 12,9 2,2 9,8 359
Cesko 11,3 2,0 4,1 12,5 3,1 1,6 17,6 6,1 10,9 31,0
Déansko 15,1 2,5 1,9 6,2 0,7 0,6 14,5 2,8 13,3 42,5
Nemecko 13,7 24 3,5 7,7 1,3 1,0 15,7 1,7 9,7 433
Estonsko 91 47 5,3 11,5 2,2 1,7 13,0 4.4 16,2 32,0
frsko 13,7 1,0 3,9 8,4 1,9 2,0 16,7 1,9 12,2 384
Grécko 25,7 44 3.4 6,0 1,0 0,4 10,8 1,2 76 39,4
Spanielsko 12,8 2,0 4.4 16,1 1,7 0,9 12,9 2,7 94 37,2
Francizsko | 10,5 34 3,2 6,5 1,9 3.4 14,6 2,6 10,8 43,1
Taliansko 18,0 2,7 3,8 6,7 1,8 1,3 14,5 14 8,2 41,5
Cyprus 27,2 4,2 4,7 6.9 0,7 5,0 7,1 2,4 146 27,2
Lotygsko 124 24 4.9 14,5 2,0 3,3 10,6 4,0 15,0 30,9
Litva 119 28 5,1 9,1 2,5 0,7 16,5 2,3 15,5 33,6
Luxembursko | 11,1 0,9 2,4 9.8 2,9 1.9 11,5 4,0 12,3 43,3
Madarsko 186 1,7 4,0 12,8 1,5 1,9 10,8 3,9 9,8 35,1
Malta 154 1,7 34 120 34 0,9 13,4 2,1 13,7 33,9
Holandsko 10,8 2,5 41 10,5 3,3 1,2 17,7 34 11,5 34,9
Rakusko 130 1,3 2,9 11,3 1,0 1,2 15,3 1,9 10,8 41,3
Pol'sko 14,1 28 41 11,0 1,3 2,0 10,9 2,8 129 38,1
Portugalsko | 19,2 2,4 3.8 3,9 1,0 1,2 12,8 2,0 11,9 39,6
Slovinsko 12,1 2,2 3,7 8,1 1,5 1,6 14,5 3,7 13,3 39,3
Slovensko 159 2,7 6,4 9,3 2,5 2,0 16,3 2,6 10,2 32,0

Finsko 131 28 27 86 04 08 144 22 11,2 437
Svédsko 139 28 28 &5 07 14 137 21 131 41,2

UK 120 49 50 58 19 17 166 21 126 375
Nérsko 92 33 22 98 16 1,5 169 28 126 40,1

Legenda: SpV=sluzby pre verejnost, O=obrana, VPaB=verejny poriadok a bezpe¢nost, H=hospodéarstvo,
0OZ7P=ochrana Zivotného prostredia, BaOV=byvanie a obc¢ianska vybavenost, Z=zdravotnictvo, RKaN=rekreacia

kultara a nadbozenstvo, V=vzdelavanie, SP=socialna podpora
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Tabul'ka A.2: Distribicia vladnych prostriedkov v roku 2005

2005 SpV O VPaB H OZP BaOV Z RKaN V SP

Belgicko | 17,0 21 32 138 13 07 134 25 11,3 346
Bulharsko | 16,3 57 72 114 19 18 128 20 11,5 295
Cesko 120 37 49 152 26 36 160 27 107 286
Dénsko 128 28 19 58 11 10 136 31 139 440
Nemecko | 12,9 22 34 78 12 22 143 17 87 455
Esténsko 85 4,1 64 118 27 06 121 68 178 291
frsko 97 1,3 43 11,1 26 41 192 19 13,7 321
Grécko 25 66 36 &1 13 08 136 08 88 339
Spanielsko | 12,3 29 47 125 22 23 148 36 11,1 336
Francizsko | 130 34 30 68 18 37 145 24 109 406
Taliansko | 18,3 27 41 80 18 14 145 19 97 375
Cyprus 254 44 49 99 07 53 71 27 148 247
Lotyssko | 106 34 65 148 21 37 120 35 157 276
Litva 123 42 52 113 1,7 09 169 26 158 290
Luxembursko | 10,9 0,6 25 106 27 1,6 125 54 114 418
Madarsko | 19,1 26 41 11,1 12 18 112 33 11,7 339
Malta 152 20 35 142 34 17 144 15 12,7 315
Holandsko | 13,6 3,2 41 108 37 10 128 39 122 347
Rakasko | 14,1 1,8 30 100 10 1,2 153 19 105 41,2
Pol'sko 144 23 39 89 14 34 102 24 140 390
Portugalsko | 144 2,9 42 108 13 1,3 154 25 147 325
Slovinsko | 128 30 39 82 18 12 140 29 148 374
Slovensko | 16,0 43 54 99 17 20 128 28 104 348

Finsko 133 31 27 94 06 06 136 22 122 422
Svédsko 139 32 25 80 07 1,6 125 19 13,0 427
UK 105 56 59 67 15 24 157 24 136 356

Nérsko 101 36 21 91 14 14 17,3 25 136 388

Legenda: SpV=sluzby pre verejnost, O=obrana, VPaB=verejny poriadok a bezpe¢nost, H=hospodéarstvo,
OZP=ochrana #votného prostredia, BaOV=byvanie a obc¢ianska vybavenost, Z=zdravotnictvo, RKaN=rekreacia

kultara a nadbozenstvo, V=vzdelavanie, SP=socialna podpora
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Tabul'ka A.3: Vladny prijem z dani v roku 2012

2012 DPH+1I DzPoDPH+I iDzP DzP iBD DzK DzSP
Belgicko 16,2 8,2 44 352 16 19 325
Bulharsko 33,8 19,3 1,9 176 05 09 26,1
Cesko 25,3 7.8 14 24 03 0 44,9
Dénsko 20,6 9.6 44 571 59 04 20
Nemecko 20,1 6,7 .8 299 0,7 0,4 40,4
Esténsko 40,6 0,6 20 21,1 0 0 357
Irsko 28,3 5,2 51 427 16 16 154
Grécko 21,0 14,3 1,9 245 57 0,2 32,3
Spanielsko 16,4 9,4 57 30,0 1,0 11 36,2
Francizsko 15,3 9,0 10,1 239 27 1,1 379
Taliansko 13,6 11,5 90 333 1,3 02 310
Cyprus 25,8 10,6 6,0 295 20 0 26,1
Lotyssko 25,3 12,5 38 264 14 0 30,5
Litva 28,3 11,3 16 179 02 0 40,7
Luxembursko 26,5 2,1 4,1 354 2,0 0,4 29,5
Madarsko 23,8 19,7 33 172 07 1,3 340
Malta 23,1 15,8 1,3 392 17 07 182
Holandsko 19,6 6,7 32 255 29 06 414
Rakiisko 18,3 8,1 75 29,7 1,5 0 34,9
Polsko 23,0 12,1 47 20,7 16 01 37,9
Portugalsko 27,1 12,3 3,1 272 1,6 0,5 28,2
Slovinsko 21,7 13,8 28 19,1 1,7 011 408
Slovensko 21,3 10,6 34 188 1,1 0 448
Finsko 20,5 11,7 06 346 19 06 30,1
Svédsko 20,8 7,0 139 408 05 O 17,0
UK 19,7 12,2 48 344 68 06 21,5
Noérsko 18,4 7.4 1,2 483 18 02 227

Legenda: DPH+I=dai z pridanej hodnoty a importu, DzPoDPH+I=dane z produktov okrem DPH a importu,
iDzP=iné dane z produkcie, DzP=daf z prijmu, iBD=iné beZné dane, DzK=dah z kapitalu, DzSP=dane zo socidlnych

prispevkov
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Tabulka A.4: Vladny prijem z dani v roku 2005

2005 DPH+1 DzPoDPH+1 iDzP DzP iBD DzK DzSP
Belgicko 16,3 9,1 40 365 18 14 30,9
Bulharsko 38,5 12,3 2,3 147 0,2 0,9 31,1
Cesko 21,7 8,3 1,2 248 03 0,1 43,7
Dansko 19,8 11,7 34 56,8 56 04 2,3
Nemecko 17,7 7.9 1,8 275 09 05 43,7
Estonsko 40,3 0,7 2,1 231 0 0 33,8
frsko 30,2 10,9 31 390 09 05 15,4
Grécko 214 14,6 09 255 14 06 35,5
Spanielsko 17.6 13,7 3,1 29,5 1,1 1.3 33,6
Francuzsko 16,6 9,0 98 238 21 1,2 37,5
Taliansko 14,6 12,1 87 322 10 03 31,1
Cyprus 28,9 12,5 54 246 2,1 27 23,8
Lotyssko 26,7 13,5 30 268 0,7 0 29,3
Litva 24,3 11,9 1,8 309 01 0 30,8
Luxembursko 27,3 2,9 5,0 34,6 1,8 0,4 28,0
Madarsko 224 17,7 1,7 234 08 0,3 33,7
Malta 24,4 18,7 1,7 324 25 1,1 192
Holandsko 21,7 8,9 29 276 31 09 34,9
Rakisko 18,6 8,7 73 289 15 01 34,9
Polsko 24,2 121 50 195 16 01 37,4
Portugalsko 27,5 16,8 22 253 10 01 27,0
Slovinsko 22,1 10,7 75 218 08 01 37,1
Slovensko 25,0 12,3 25 181 1,2 0 40,9
Finsko 19,5 11,5 06 384 16 0,7 27,7
Svédsko 18,1 7.3 80 44,1 09 01 215
UK 17,7 124 43 374 64 0,7 21,2
Norsko 18,3 8,8 12 494 18 0,2 20,4

Legenda: DPH+I=dai z pridanej hodnoty a importu, DzPoDPH+I=dane z produktov okrem DPH a importu,
iDzP=iné dane z produkcie, DzP=daf z prijmu, iBD=iné beZné dane, DzK=dah z kapitalu, DzSP=dane zo socidlnych

prispevkov
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Tabul'ka A.5: Spotreba priemernych domécnosti v roku 2005

2005 J+N  A+T+N 040 E ZaUD Z D K R+K v R+H P

Belgicko | 145,63 23,73 50,70 272,92 60,41 50,70 139,16 31,28 10248 539 67,96 49,62
Bulharsko | 324,07 39,09 31,80 357,00 30,86 4424 5144 4733 2984 514 37,04 2,06
Cesko 216,39 30,46 58,82 211,13 70,38 21,01 116,60 4832 11134 525 5357 56,72
Dénsko 124,87 3463 51,42 313,75 64,01 28,33 144,81 2518 119,62 4,20 41,97 47,22
Nemecko | 116,55 17,69 49,95 308,01 56,19 37,46 13840 30,18 11550 832 4475 77,00
Esténsko | 23364 20,08 57,11 31049 54,00 27,00 103,84 57,11 6646 13,50 32,19 1558
frsko 130,16 59,26 53,97 247,62 76,19 26,46 122,75 3598 106,88 20,11 6349 57,14
Grécko 166,13 3644 7503 257,23 6645 63,24 111,47 40,73 4502 2572 92,18 20,36
Spanielsko | 185,57 23,71 71,13 312,37 4845 2268 108,25 27,84 6598 11,34 95838 26,80
Franctzsko | 142,40 2444 70,14 279,49 64,82 44,63 14346 3507 73,33 638 4888 66,95
Taliansko | 194,36 1881 73,15 309,30 60,61 40,75 124,35 2299 60,61 731 5225 3553
Cyprus 159,28 20,04 81,22 227,85 62,24 4958 154,01 3586 63,29 4219 87,55 16,38
Lotyssko | 30322 32,19 7580 177,57 54,00 3842 113,19 60,23 6542 14,54 5504 10,38
Litva 350,62 36,31 81,95 196,06 43,57 48,76 84,02 47,72 44,61 1141 4772 7,26
Luxembursko | 97,79 17,88 67,30 316,51 74,66 27,34 170,35 23,13 7886 421 8307 3891
Madarsko | 233,95 37,27 51,76 200,83 48,65 4244 14596 6729 87,99 828 33,13 4244
Malta 22397 2839 87,28 9569 11251 31,55 17455 30,49 10620 12,62 74,66 22,08
Holandsko | 109,95 21,99 60,73 268,06 67,02 13,61 114,14 3246 114,14 1047 58,64 12880
Rakisko | 136,55 2941 58,82 23424 6513 3256 169,12 27,31 13235 840 57,77 48,32
Pol'sko 264,52 2593 47,72 326,76 46,68 47,72 8402 49,79 6535 13,49 17,63 10,37
Portugalsko | 161,80 24,01 42,80 277,66 50,10 63,67 134,66 31,32 59,50 17,75 112,73 24,01
Slovinsko | 173,78 24,97 72,84 23933 60,35 1561 162,33 41,62 97,81 832 4475 58,27
Slovensko | 255,74 2023 5846 317,33 4384 2923 86,64 4489 62,63 835 4593 17,75

Finsko 139,87 26,43 41,85 299,56 56,17 38,55 172,91 30,84 123,35 2,20 46,26 22,03
Svedsko 118,24 21,40 51,80 333,33 66,44 25,90 146,40 31,53 137,39 0,00 39,41 28,15
UK 103,56 25,10 52,30 309,62 67,99 12,55 141,21 28,24 128,66 14,64 83,68 32,43

Nérsko 122,64 3249 58,70 274,63 68,13 31,45 189,73 2725 12893 3,14 3983 23,06

Legenda: J+N=jedlo a nealkoholické napoje, A+T-+N=alkoholické napoje, tabak a narkotika, O+O=oblecenie a obuv,
E=energie, ZaUD=zariadovanie a udrzba doméacnosti, Z=zdravie, D=doprava, K=komunikacie, R+K=rekreacia a kul-

tura, V=vzdelanie, R+H=re§tauracie a hotely, P=poistenie
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Tabulka A.6: Kvalita zivota jednotlivcov v roku 2012

2012 ODZ MZ NCP SCNFN PZD PPD

Belgicko | 80,50 92,40 9140 74,60 996,20 4143
Bulharsko | 74,40 87,70 90,40 73,60 992,20 41,15
Cesko 78,10 93,00 8940 72,60 997,40 42,13
Dénsko 80,20 92,50 8840 71,60 996,60 38,75
Nemecko | 81,00 94,50 87,40 70,60 996,70 41,85
Esténsko | 76,70 90,00 86,40 69,60 996,40 40,88
frsko 80,00 85,30 8540 68,60 996,50 39,75
Grécko 80,70 75,70 8440 67,60 997,10 4385
Spanielsko | 82,50 75,00 8340 66,60 996,90 41,60
Francizsko | 82,10 90,20 8240 65,60 996,50 41,08
Taliansko | 82,40 89,30 80,40 63,60 997,10 40,33
Cyprus 81,10 88,10 79,40 62,60 996,50 42,08
Lotyssko | 74,10 85,00 7840 61,60 993,70 40,48
Litva 7410 86,60 77,40 60,60 996,10 39,60
Luxembursko | 81,50 94,90 76,40 59,60 997,50 40,78
Madarsko | 75,30 89,10 7540 58,60 995,10 40,60
Malta 80,00 93,60 7440 57,60 994,70 4148
Holandsko | 81,20 94,70 7340 56,60 996,30 40,85
Raktisko | 81,10 95,70 7240 5560 996,80 4348
Pol'sko 76,90 89,90 7140 54,60 99540 42,30
Portugalsko | 80,60 84,10 70,40 53,60 996,60 4258
Slovinsko | 80,30 91,10 6840 51,60 99840 41,90
Slovensko | 76,30 86,00 67,40 50,60 994,20 41,65

Finsko 80,70 92,30 66,40 49,60 997,60 40,15
Svédsko | 81,80 92,00 6540 48,60 997,40 40,85
UK 81,00 92,10 64,40 47,60 995,90 42,80

Norsko 81,50 96,80 62,40 45,60 997,50 39,05

Legenda: ODZ=otakavana dlzka Zivota, MZ=miera zamestnanosti, NCP=nezadl7ena ¢ast populécie,
SCNFN=schopnost Zelit ne¢akanym finanénym nakladom, PZD=pod&et zdravych dojceniec, PPD=priemerna pracovna

doba
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Tabulka A.7: Kvalita zivota jednotlivcov v roku 2005

2012 ODZ MZ NCP SCNFN PZD PPD

Belgicko | 79,10 91,50 92,50 77,00 996,30 41,15
Bulharsko | 72,50 89,90 77,90 2320 989,60 41,48
Cesko 76,10 92,10 89,00 57,10 996,60 42,83
Dansko 78,30 9520 93,30 7550 99560 40,33
Nemecko | 79,40 88,70 9450 7530 996,10 41,53
Esténsko | 73,00 92,10 88,50 65,00 994,60 41,35
frsko 79,00 95,60 90,60 77,50 996,20 40,60
Grécko 79,50 90,10 66,90 61,20 996,20 44,20
Spanielsko | 80,30 90,80 92,80 65,30 996,30 42,28
Francizsko | 80,30 91,10 89,30 64,40 996,20 40,98
Taliansko | 80,90 92,30 87,30 72,10 996,20 41,20
Cyprus 78,70 94,70 7820 56,50 99540 42,30
Lotyssko | 70,60 90,00 7520 29,00 992,30 42,70
Litva 71,20 91,50 78,50 34,40 992,90 39,43
Luxembursko | 79,60 9540 96,00 78,60 997,40 40,90
Madarsko | 73,00 92,80 8240 4270 993,80 40,98
Malta 7940 93,10 90,80 66,20 994,60 4148
Holandsko | 79,60 94,70 94,30 74,40 995,10 40,73
Raktsko | 79,50 94,80 97,00 75,10 99580 44,30
Pol'sko 7500 82,10 73,30 37,40 993,60 4323
Portugalsko | 78,20 91,40 9290 81,30 996,50 41,63
Slovinsko | 77,50 93,50 84,60 57,10 99590 4288
Slovensko | 74,10 83,60 88,50 40,70 992,80 41,48
Finsko 79,10 91,60 88,60 67,00 997,00 40,45
Svédsko | 80,70 92,30 90,80 85,90 997,60 40,98
UK 79,20 9520 90,60 69,20 994,90 43,15
Nérsko 80,30 95,50 88,80 70,50 996,90 39,33

Legenda: ODZ=otakavana dlzka Zivota, MZ=miera zamestnanosti, NCP=nezadl7ena ¢ast populécie,
SCNFN=schopnost Zelit ne¢akanym finanénym nakladom, PZD=pod&et zdravych dojceniec, PPD=priemerna pracovna

doba
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