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KLASIFIKACE V PROGRAMOVYCH SYSTEMECH PRO
ANALYZU DAT

HANA REZANKOVA A DUSAN HUSEK

ABSTRAKT. The current classification methods are categorized. Their theore-
tical capabilities are discussed. The work includes the classification of cases,
variables and categories. Moreover, implementation of these methods in six sta-
tistical packages (MINITAB, S-PLUS, SPSS, STATGRAPHICS, STATISTICA
and SYSTAT) and their additional software systems (SPSS Answer Tree, STA-
TISTICA Neural Networks) is described.

[IpoBomuTcsa pa3buBKA HA KATErOPUU CYIMIECTBYIOIMMUX METOLOB CTa-
Tuctudeckolt kmaccupuranuu. OOCYRITAIOTCA UX TEOPETUYECKUE OC-
HOBLI. B paBore paccMarpuBaeTcs KIACCUPUKALNUA CIy4aeB, IepPEeMeH-
HLIX 1 Kareropuit. bomee Toro, maercsa onmcaHue UCIONIL30BAHUS €TUX
METOLOB B IMECTU CTATUCTUYECKUX OaKeTaX NPUKIATHLIX IPOrpaMM
(MINITAB, S-PLUS, SPSS, STATGRAPHICS, STATISTICA u SYSTAT) u B
UX OONOJHUTENILHLIX IPOrpaMMHLIX cucrteMaXx (SPSS Answer Tree, STA-
TISTICA Neural Networks).

1. Uvop

Pojem klasifikace pouzivany pii analyze dat je spojen s Sirokym okruhem metod,
kterym vénuji zna¢nou pozornost jak statistikové, tak odbornici specializujici se na
takové oblasti jako jsou data mining, ziskdvani znalosti z databazi, véetné specia-
listt na neuronové sité. V nékterych zemich existuji odborné spole¢nosti zabyvajici
se touto tématikou, které jsou sdruzeny do mezinarodni spolecnosti International Fe-
deration of Classification Societies (IFCS). Pod zastitou IFCS se konaji konference
Data Science, Classification, and Related Methods. Existuje také specializovany ¢a-
sopis Journal of Classification.

Klasifikacni metody miazeme charakterizovat nasledujicim zptusobem. Sledujeme
urcité objekty, které se vice ¢i méné navzajem odlisuji, takze mize existovat nékolik
skupin t&chto objektt. Cilem je zaradit bud nékteré z objektt nebo vSechny objekty
do skupin.

2. KLASIFIKACE KLASIFIKACNICH METOD

Metody obsazené v programovych systémech muzeme roztiidit podle ruznych
hledisek. Déle budou uvedena néktera z nich, budou specifikovany pfislusné skupiny
metod, pfipadné bude uveden konkrétni postup, ktery je bud jedinym nebo charak-
teristickym zastupcem dané skupiny. U ¢lenéni podle tietiho hlediska pak budou
vyjmenovany jednotlivé metody a postupy, které miizeme nalézt v programovych
systémech pro analyzu dat.

2000 Mathematics Subject Classification. Primary 62H30.
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1. Jednim z hledisek je predmeét klasifikace. P¥i analyze dat mutzeme rozlisit
nasledujici predméty klasifikace:
1.1. Objekty, tj. statistické jednotky
1.2. Proménné, tj. statistické znaky
1.3. Kategorie proménnych

1.3.1. Jedné proménné (napf. shlukova analjza)

1.3.2. Dvou proménnych (dvourozmeérna shlukova analyza, kore-
sponden¢ni analyza)

1.3.3. Vice proménnych (optimélni skdlovani)

2. Jiné hledisko mtze sledovat, kdy a jakym zptusobem je stanoven pocet skupin.
Podle ného mtizeme rozlisit nasledujici kategorie:
2.1. Pocet skupin musi byt stanoven pred analyzou, jejimz cilem je klasifi-
kace

2.1.1. Déno nizorem uzivatele, ktery analyzuje data (nehierarchicka
shlukovd analyza)

2.1.2. Déno poé¢tem hodnot vysvétlované proménné (diskriminaéni
analyza). V této skupiné mizeme déle rozlisit, zda vysvétlo-
vand proménna je dichotomicka (logisticka regresni analyza),
nomindlni (multinomicka logisticka regrese) ¢i ordindlni (or-
dinalni regrese), u které se bere v tivahu, zda jsou kategorie
rovnomeérné zastoupeny, nebo jsou vice zastoupeny nizsi ¢i
vyssi hodnoty, pfipadné jsou vice zastoupeny extrémni hod-
noty.

2.2. Pocet skupin je zjistovan analyzou, jejiz cilem je klasifikace

2.2.1. Metodou muzZe byt navrzen konkrétni pocet (faktorova ana-
lyza)

2.2.2. Pocet stanovuje uzivatel na zékladé vysledkt analyzy (hie-
rarchickd shlukova analyza)

3. Nejcastéji pouzivanym hlediskem je ziejmé to, zda se muzZeme pri klasifikaci
7idit néjakym vzorem (existuje ,,uéitel“) nebo ne. Podle toho rozliSujeme

3.1. Uceni s ucitelem (supervised learning), které se vztahuje pouze na kla-
sifikaci objektd a zndmy pocet skupin (na zdkladé vzoru je vytvofen
model, ktery umoziiuje zafazovani objekt do skupin); slouzi k odhadu
hodnoty vysvétlované proménné, ktera je kategoridlni. V literatute za-
méfujici se na data mining jsou jako klasifika¢ni oznacovany pouze

tyto metody, jde tedy o klasifikaci v uzsim vyznamu:

3.1.1. Diskriminac¢ni analyza

3.1.2. Zobecnény linedrni model - GLM (Generalized Linear Mo-
del)

3.1.2.1. Logisticka regresni analyza
3.1.2.2. Multinomické logisticka regresni analyza
3.1.2.3. OrdinAlni regresni analyza

3.1.3. Kategorialni regresni analjza

3.1.4. Klasifika¢ni stromy

3.1.4.1. Metoda CHAID (Chi-squared Automatic Inter-
action Detection) - vysvétlovand proménnd mutize
byt jak nominalni, tak ordinalni (metoda je po-
uzivana i v pripadé spojité vysvétlované pro-
ménné)

3.1.4.2. Metoda Exhaustive CHAID
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3.1.4.3.

3.1.4.4.

3.1.4.5.

Metoda C&RT (Classification and Regression
Trees) - vysvétlovand proménnd muzZe byt jak
nomindlni, tak ordinalni (metoda je pouZivana
i v pfipadé spojité vysvétlované proménné)
Metoda QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Sta-
tistical Tree) - lze pouZzit pouze pro nominalni
vysvétlovanou proménnou

Dalsi metody (CART, CLS, ID3, C4.5, AID,
TREEDISC)

3.1.5. Neuronové sité

3.1.5.1.

3.1.5.2.

3.1.5.3.

3.1.5.4.

3.1.5.5.

3.1.6. GUHA"®

MLP (MultiLayer Perceptrons) - vicevrstvy per-
ceptron

RBF (Radial Basis Functions) - radidlni bazické
funkce

PNN (Probabilistic Neural Networks) - pravdé-
podobnostni neuronové sité

LNN (Linear Neural Networks) - linedrni neu-
ronové sité

LVQ (Learning Vector Quantization) - vekto-
rova kvantizace

3.2. Uceni bez ucitele (unsupervised learning), které zahrnuje jednak shlu-
kovéni ¢ segmentaci (objektdl, proménnych i kategorii), jednak redukci
dat (proménnych ¢ kategorii). V literatufe zaméfujici se na data mi-
ning se tyto metody neoznacuji jako klasifika¢ni, ale spadaji do skupiny
postupt, jejichz cilem je shlukovdni, pfipadné segmentace:
3.2.1. Shlukové analyza

3.2.1.1.
3.2.1.2.

3.2.1.3.

Hierarchicka shlukova analyza

Nehierarchicka shlukova analyza
Dvourozmeérna shlukova analyza (two-way joi-
ning)

3.2.2. Faktorova analyza

3.2.3. Vicerozmérné skalovani

3.2.4. Korespondencni analyza

3.2.5. Optimalni skalovani (analyza homogenity, kategorialni ana-
Iyza hlavnich komponent)

3.2.6. Neuronové sité

3.2.6.1.
3.2.6.2.

AR (Adaptive Resonance Theory)
KFM (Kohonen Feature Maps) - Kohonenovy

mapy

'K metodam klasifikace miizeme déle zafadit metody, které analyzuji vztahy mezi kategoriemi
ruznych proménnych. Zikladem je asociacni algoritmus pro odvozovani pravidel typu If X, then
Y, tj. implikace typu IF (logickd kombinace fakt) THEN fakt, pfi¢emz fakt je elementéarni logicky
vyrok. Je zjistovéno, kolik procent z urcité logické kombinace fakt (antecedentu) implikuje fakt
na pravé strané pravidla (succedent) a kolik procent zdznami se vyskytuje v této asociaci. P¥ikla-
dem programového systému, ktery je uréen pro vyse uvedené analyzy, je napt. GUHA +- (General
Unary Hypotheses Automaton). Na zakladé analyzovanych vztaht lze pro urcitou kombinaci kate-
gorii nékterych vysvétlujicich proménnych predpovédét hodnotu (kategorii) vysvétlované proménné
(obdobné jako pii pouziti klasifika¢nich stromt). Metodu lze tedy vyuzit pouze pro kategorizované

proménné.
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3.2.6.3. HNN (Hopfield like Neural Network) - sit Hop-
fieldova typu

3.2.7. Genetické algoritmy

3. POROVNANI MOZNOST{ STATISTICKYCH PROGRAMOVYCH SYSTEMU V OBLASTI

KLASIFIKACE

Sledovany byly vybrané moznosti Sesti statistickych programovych systémi, kte-
rymi jsou MINITAB 13 (demo verze), S-PLUS 4.5, SPSS 10.0, STATGRAPHICS
Plus 4.0 (demo verze), STATISTICA 5.1 a SYSTAT 9.0 (demo verze), a jich rozsifu-
jicich systémi (SPSS Answer Tree 2.0, STATISTICA Neural Networks 3.0). Metody
klasifikace byly rozdéleny do dvou zakladnich skupin, které lze charakterizovat jako
- predpovidani hodnot kategorialni vysvétlované proménné a

- shlukovani.

Do podrobnéjsiho hodnoceni v ramci prvni skupiny nebyl zahrnut systém S-PLUS,
nebot neobsahuje diskriminaéni analyzu a p¥i logistické regresni analyze nabidkovy
rezim neposkytuje vétsinu ze sledovanych moznosti. Zjisténé skutecnosti jsou uve-
deny v tabulkich 1 a 2, sledovany jsou nasledujici moznosti.

Moznost
Vybér prom.

Vahy dle poctu

Vahy dle uzivat.
Tab. Gispésnosti

- cross validation

Predpovédi

- text. vystup

- vystupni tab.

- do dat. editoru

- novy soub.

- pro zadané h.

- pravdép.

Grafy

Prekéd. Y (0 a 1)
- automat.

Koéd. kat. prom.

Mezni hodnota

Uspésnost

Vysvétleni

nabidka metod, které umoznuji vybrat z mnoziny vysvétlujicich
proménnych takovou podmnozinu, jez nejlépe vysvétluje hodnoty
vysvétlované proménné (obvykle jsou nabizeny postupy forward a
backward)

jednotlivym skupindm lze ptifadit vahy dle poc¢tu objektt v dané
skupiné

jednotlivym skupindm lze ptiradit vahy dle uzivatele

vystup obsahuje tabulku sdruzenych cetnosti pro skutecné a pred-
povézené hodnoty vysvétlované proménné

zndmy objekt, pro ktery chceme ziskat predpovéd, neni zahrnut
do analyzy

zpUsob zaznamu predpovédi hodnot vysvétlované proménné
predpovédi jsou zobrazeny jako textovy vystup

predpovédi jsou zobrazeny ve vystupni tabulce

predpovédi jsou hodnoty nové proménné, ktera je pridana do da-
tového editoru ke zdrojovym dattim

predpovédi jsou ulozeny do nového datového souboru

predpovédi jsou poéitany pro novy piipad (zadany vektor hodnot)
jako vysledky jsou uvadény pravdépodobnosti

pocet nabizenych typu grafi

vysvétlovand proménné miize nabyvat jinych hodnot nez 0 a 1
prekédovani provadi systém v pripadé potieby automaticky
kategorialni proménné nabyvajici k kategorii je prevedena na k-1
pomocnych proménnych

lze zadat hodnotu od 0,01 do 0,99 - jestlize je vypocitana hod-
nota vétsi nez zadana mezni, je pfedpovéd vysvétlované proménné
rovna jedné

zpUisob posuzovani ispésnosti pfi predpovédich
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Co se tyce grafu, které ilustruji vyse uvedené analyzy, pak stejny pocet graf
neznamend stejné typy. Obvykle se grafické vystupy u jednotlivych programovych
systémi ponékud lisi.

V systému S-PLUS, ktery nebyl do vyse uvedeného piehledu zahrnut, je k dispo-
zici logistickd regresni analyza (pfedpovédi lze ulozit do nového datového souboru,
nabidka obsahuje 8 typt graftl) a Poissonova regresni analyza. Soucéasti systému
jsou dale klasifika¢éni a regresni stromy, které zahrnuji 2 metody (jednu pro kvalita-
tivni, druhou pro kvantitativni vysvétlovanou proménnou). Neuronové sité obsazeny
nejsou.

Pokud jde o programové produkty umoznujici provadét analyzu dat pomoci neu-
ronovych siti, pak autofi méli k dispozici pouze STATISTICA Neural Networks.
Tento systém poskytuje pro predpovidani hodnot kategorialni vysvétlované pro-
ménné 4 typy neuronovych siti, které jsou ve druhé kapitole oznacené jako 3.1.5.1
aZz 3.1.5.4. Pro MLP (vicevrstvy perceptron) je k dispozici 5 algoritmi: back pro-
pagation (zpétné $ifeni), conjugate gradient descent algoritmus, Levenbergtiv-Mar-
quardttiv algoritmus, quick propagation (rychlé Sifeni) a Delta-bar-Delta propa-
gation. MozZnosti jsou tedy pomérné znacné. Binarni proménné musi byt kédovany
Cislicemi 0 a 1, produkt poskytuje tabulku tspésnosti a predpovédi. Zvlastnosti sys-
tému je, Ze tabulka tispésnosti zahrnuje krome statistickych jednotek zarazenych do
danych kategorii také statistické jednotky nezatazené.
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MINITAB SPSS STAT STATISTICA | SYSTAT
GRAPHICS
Diskriminacni analyza
Vybér prom. Ne 5 metod Forward, Forward, Forward,
backw. backw. backw.
Vahy dle pocétu Ne Ano Ano Ano Ne
Véahy dle uzivat. Ano Ne Ano Ano Ne
Tab. Gspésnosti Ano Ano Ano Ano Ano
- cross validation Ano Ano Ne Ne Ano
Predpovédi Do dat. Do dat. Text. vyst. Vyst. tab. Novy soub.
editoru editoru Novy soub.
Text. vyst.
(pro zadané
hodnoty)
Grafy 0 3 3 3 0
Logisticka regresni analyza (bindrni)
Piekéd. Y (0 a 1) | Automat. Automat. Ne Lze zadat Automat.
Vybér prom. Ne 3 forw., Forward, Ne Ne
3 backw. backw.
Koéd. kat. prom. Ano Ano Ano Ne Ano
Mezni hodnota Ne Ano Ano Ne Ne
Uspésnost Chi-kvadrat Tabulka Chi-kvadrat Ne Tabulka
test aspésnosti test aspésnosti
Predpovédi Ne Do dat. Ne Ne Novy soub.
editoru (pravdép.)
Grafy 8 1 7 7 0
Klasifikacni stromy
Produkt Ne Answer Ne Soucast Soucést
Tree paketu paketu
Moznosti X 4 metody X 3 metody 6 funkci
Neuronové sité
Produkt Ne Neural Ne Neural Ne
Connection Networks

Pozndmky. Produkt Answer Tree zahrnuje metody oznacené v kapitole 2 jako 3.1.4.1

az 3.1.4.4. Kvalita modelu je posuzovana na zadkladé tabulky, kterd je obdobou tabulky

aspésnosti, avSak celkové je charakterizovana podilem chybnych pfedpovédi. V systému

SYSTAT lze v rémci klasifika¢nich stromt vybirat z Sesti typt ztratovych funkei.

MINITAB umoziuje kromé vyse uvedenych analyz provadét téZ nominalni a ordinalni

regresni analyzu, avSak neposkytuje zadné ze sledovanych moznosti.

SystémSPSS nabizi kromé dvou vyse uvedenych postupu také kategoridlni regresni analyzu.

Nékteré moznosti jsou porovnany v tabulce 2.

Tab. 2 Dalsi moznosti systému SPSS z oblasti regresni analyzy (RA)

Multinomickd RA | Ordinalni RA | Kategoridlni RA
(nomindlng)
Vybér prom. Ne Ne Ne
Tab. tspésnosti Ano Ne Ne
Predpovédi Ne Ano Ne
Graf Ne Ne Ano
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Pokud jde o oblast shlukovdni, porovnani je uvedeno v tabulce 3. Je zalozeno
predevsim na moznostech nabidkovych rezimi, ve dvou pripadech jsou téZ zminény
moznosti dostupné pomoci prikazii, pomoci nichz lze dale ziskat napriklad vice typta
graf (SPSS). Byly sledovany nésledujici moznosti:

Moznost
Faktorovd analyza
Metody extrakce
Metody rotace
Grafy

Vysvétleni

pocet metod extrakce
pocet metod rotace
pocet nabizenych typu grafu

Hierarchickd shlukovd analyza

7 matice vzdal.
Shluk. prom.
Standard. hodnot

Miry vzdal.
Miry podob.
Miry nepod.
Miry pro bin. pr.
Transf. mér

Aglomer. metody
Metody déleni
Prisl. ke shluktim

- tab. v text. vyst.

Icicle graf
(banner plot)
Dendrogram
(tree plot)

vstupem pro analyzu muze byt matice vzdéalenosti

lze provadét shlukovéni proménnych (sloupcii v datové matici)

lze zadat transformaci vstupnich hodnot — standardizaci (obvykle ode-
Cteni aritmetického prameéru a vydéleni smérodatnou odchylkou, v sys-
tému S-PLUS je misto smérodatné odchylky pouzivana absolutni od-
chylka), pfip. jiné transformace (napi. pfevedeni do intervalu od = -1
do1l¢ od0dol)

pocet mér vzdalenosti

pocet mér podobnosti

pocet mér nepodobnosti

pocet mér pro binarni proménné

lze zadat transformaci mér (absolutni hodnoty, pfevedeni do int. od 0
do 1)

pocet aglomerativnich postupi

pocet metod pro déleni shlukd

zpUsob zaznamu piislusnosti ke shlukiim (moznosti viz Predpovédi v
predchézejici skupiné metod), v SPSS lze pfislusnosti zaznamenat do
datového editoru pouze v pripadé, ze jsou shlukovany objekty
prislusnosti jsou zaznamenany do tabulky, ktera je soucasti textového
vystupu

smér kresleni grafu (pokud je obsazen) - vertikalni nebo horizontalni

smeér kresleni dendrogramu - vertikalni nebo horozontélni

Nehierarchickd shlukovd analyza

Metody

konkrétni metoda (k-means = k-priméri) nebo pocéet metod
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MINITAB | S-PLUS SPSS STAT STATISTICA | SYSTAT
GRAPHICS
Faktorovd analyza
Metody extrakce 2 2 7 2 6 3
Metody rotace 4 12 5 3 8 5
Grafy 3 2 2 2 2 2
Hierarchickd shlukovd analyza
Z matice vzdal. Ano Ano Prikaz Ne Ano Ano
Shluk. prom. Ano Ne Ano Ano Ano Ano
Standard. 1 1(+ 3) 6 1 0 0
hodnot
Miry vzdal. 5 2 5 3 6 8
Miry podob. 2 0 2 0 1 0
Miry nepod. 0 Prikaz 2 0 0 0
Miry pro bin. pr. 0 2 26 0 0 0
Transf. mér 0 0 3 0 0 0
Aglomer. metody 7 5 7 6 7 6
Metody déleni 0 2 0 0 0 0
Prisl. ke Do dat. Novy | Tab.vyst. Text. Ne Text.
shluktim editoru soub. v text. Do dat. vystup
vyst. editoru Do dat.
Do dat. editoru
editoru
Icicle graf Ne Horiz. Vert. + Ne Ne Ne
(banner plot) horiz.
Dendrogram Vert. Vert. Horiz. Vert. Horiz. Ne
(tree plot) + vert.
Jiné grafy 0 0 0 3 0 Polarni
Nehierarchickd shlukovd analyza
Metody k-means 3 (ve. k-means k-means k-means k-means
fuzzy) (i prom.) (i prom.) (8 mér)
Jiné techniky shlukové analyzy
Ne Ne Ne Ne Dvourozm. Additive
tree
Vicerozmérné skalovdni
| Ne | Ne | Ano Ne Ano Ano
Korespondencni analyjza
| Ne | Ne | Ano Ne Ano Ano
Analyjza homogenity
Ne | Ne | Ano Ne Ano Ne
Kategorialni analyza hlavnich komponent
| Ne | Ne | Ano Ne Ne Ne

Pozndamky.

V S-PLUS je pri shlukové analyze jind nabidka pro transformaci vstupnich hodnot u kon-

krétnich analyz (pouze standardizace) a jind u vypoctu matice vzdélenosti (3 dalsi moznosti

- podle typt proménnych).
V systémech MINITAB a SYSTAT jsou do mér vzdélenosti zahrnuty i transformované miry

podobnosti (Pearsontiv korela¢ni koeficient). SYSTAT poskytuje miry vzdalenosti pro rizné

typy dat - intervalova, ordindlni a nominalni data a Cetnosti.
Systémy STATGRAPHICS a STATISTICA umoznuji aplikovat algoritmus k-priméra také
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na proménné, STATGRAPHICS a SYSTAT poskytuji v ramci tohoto shlukovani zvolit
miru vzdalenosti.

Pokud jde o systém STATISTICA Neural Networks, pak z typu siti uvedenych v
3.2.6 tento produkt poskytuje pouze Kohonenovy mapy. Pro shlukovani a redukci
dat vSak mohou byt vyuzity rovnéz neuronové sité uvedené v 3.1.5, napiiklad line-
arni neuronové sité se pouzivaji pro analyzu hlavnich komponent. Pomoci radidlnich
bazickych funkci lze provadét shlukovou analyzu odpovidajici algoritmu k-prameéri,
k dispozici je téz algoritmus k-nejblizsiho souseda. K vybéru podmnoziny vhodnych
vysvétlujicich proménnych lze pouzit genetické algoritmy.

4. ZAVER

V prispévku byla vénovana pozornost vybranym moznostem nékterych programo-
vych systémi pro analyzu dat. U zédkladnich metod byl sledovan piedevsim komfort
nabizeny uzivateli z hlediska pozadavkid na vstupni data, naptiklad moznost preko-
dovani hodnot dichotomické vysvétlované proménné ¢i prevedeni nominalni vysvét-
lujici proménné na pomocné proménné primo v rameci klasifikacni procedury, a déale
z hlediska poskytovanych vystupi, napt. zobrazeni tabulky tspésnosti a predpovédi
hodnot vysvétlované proménné. Diilezité jsou téz grafy, které hraji vyznamnou tlohu
pri snadné interpretaci vysledki.

Jestlize programovy systém tyto moznosti neposkytuje, uzivatel musi ziskavat

dodatecné informace jinymi zpisoby. Naptiklad uzivateli nejde obvykle o to, aby si
vytiskl parametry modelu, ale o to, aby mohl zaradit neznamy objekt do nékteré ze
znamych skupin objektil, coz nékteré procedury bohuzel neumoziuji.
V oblasti shlukovani bylo sledovano spise mnozstvi riznych mér a algoritmu. Z
hlediska mér podobnosti ¢i nepodobnosti je tfeba vyzdvihnout systém SPSS s jeho
26 mirami pro binarni proménné. Je vSak otazkou, kolik procent uzivatelti nékterou
z téchto mér vyuzije a zda pouZije miru spravnou, nebot ani manudl ani napovéda
neposkytuje zdkladni informace o typech bindrnich proménnych (symetrickych a
asymetrickych).

Existuje samoziejmé celd fada dalsich faktort, podle kterych lze hodnotit progra-
mové systémy. Kromé snadnosti ovladani je to napriklad moznost vypoctu s daty
obsahujici chybéjici idaje. V odbornych kruzich jsou preferovany systémy S-PLUS a
SPSS, které poskytuji jednak rozsdhlou nabidku metod, jednak moznost programo-
vani. Ve specidlnich pfipadech vSak miiZzeme zjistit, ze ani jeden z nich nelze pouzit.

Jestlize napriklad chceme shlukovat asymetrické bindrni proménné, matice vzda-
lenosti mtze obsahovat chybéjici hodnoty i v pfipadé, kdy se ve zdrojovych datech
chybéjici udaje nevyskytuji. S-PLUS hlasi, Ze se nesmi vyskytovat zadna chybéjici
hodnota, pro SPSS je na zavadu, kdyZ chybéjicich hodnot je mnoho. ReSenim je
v tomto piipadé vypocitat matici vzdalenosti pomoci nékterého z téchto produkti
(SPSS je prijatelngjsi z hlediska ovladdani) a shlukovani nechat provést v systému
STATISTICA. Postup je sice ponékud komplikovan tim, Ze systém STATISTICA
vyzaduje matici vzdalenosti ve specidlnim tvaru (musi obsahovat navic 3 fadky,
které charakterizuji soubor), nicméné je zfejmé jedinym FeSenim dané tlohy.

7Z hlediska mnozstvi typt metod vyuzitelnych pro tlohy klasifikace Ize nejlépe hod-
notit systém SPSS, za nimz nasleduji systémy STATISTICA a SYSTAT. Nejméné
typt metod zahrnuje STATGRAPHICS. Jednozna¢né vSak nelze doporudit zadny
systém, nebot kazdy ze sledovanych zahrnuje bud urcity postup ¢i specialni grafy,
které v jinych systémech zahrnuty nejsou. Jako priklady lze uvést specialni postupy
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regresni analyzy a specidlni miry vzdalenosti v SPSS, dvourozmeérnou shlukovou
analyzu v systému STATISTICA, metodu additive tree joining a polarni graf u
shlukové analyzy v systému SYSTAT, Poissonovu regresni analyzu a specidlni po-
stupy ve shlukové analyze (fuzzy pfifazovani do shlukii a postupy pro déleni shluk)
v S-PLUS.

V soucasné dobé jiz vySe uvedené programové systémy poskytuji nabidkovy re-
7im pro snadné ovladani. Bohuzel u nékterych produktt (S-PLUS, SPSS) nezahr-
nuje tento nabidkovy rezim vsechny analytické moznosti systému a dokonce nékteré
zédkladni moznosti musi byt nékdy zadavany pomoci piikazti (2D graf u faktorové
analyzy v SPSS).

Pro kazdy typ analyzy je nezbytnou soucasti prace s daty, pricemz zakladni moz-
nosti je vybér proménnych pro analyzu. Z tohoto hlediska je dle naseho nazoru
nejméné prizpusoben potfebam bézného uzivatele systém S-PLUS. Obtiznéjsi na
ovladani jsou pro uzivatele statistickych programovych systémi téz specialni pro-
dukty jako Neural Networks, nebot vyzaduji specificky zptisob zadavani.

Jak potvrzuji diskuse s kolegy, ktefi se zabyvaji analyzou dat, obvykle nelze vy-
stacit s jedinym programovym systémem, je nutné mit nejméné dva a pfi vypoctech
je kombinovat. Pokud lze vysledky ziskat prostfednictvim rdznych produktt, mély
by byt porovnéany, nebot softwarové produkty se mohou lisit z hlediska spolehlivosti
vypocti.
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