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PREDMLUVA

Tématem této diplomové prace je v Ceské literatufe nepfilis popsana fuzzy shlukova
analyza. V préaci je popsan jeden z nejuzivangjsich algoritmi fuzzy C-means (FCM).
Této techniky bylo uZito na zpracovani dat zimisniho monitoringu Ceského
hydrometeorologického ustavu.

Vétsi Cast teoretické Casti je vybérem z mnoha plvodnich &lankd. U nékterych
tvrzeni je uveden jejich dukaz. Pokud je dikaz relativné kratky a srozumitelny, je
dulezitou soucasti vykladu, bez néhoz nelze probiranou latku bezezbytku pochopit.
Zdrojovy kéd je napsan ve vypocetnim systému Matlab. Jeho hlavni ¢ast vznikla
v Centru aplikované kybernetiky pfi FEL, CVUT Praha. Jeho upravena verze byla
pouzita pfi zpracovani dat dvou automatickych stanic Médénec a Chomutov
v Severnich Cechéach za rok 1997.

V celém textu je misto shlukova, shluk apod. pouZito vyrazu clusterova, cluster apod.
V priloze je z ilustrativnich ddvodu uveden zdrojovy kéd programu na Upravu
databaze v jazyce C a dale vlastni zdrojovy kod FCM.



1. UVOD

1.1 FUZZY PRISTUP K PROBLEMATICE

V souCasné dobé se v celé fadé lidskych ¢innosti pouziva nebo spiSe zacCina
pouzivat teorie fuzzy mnozin. ZaCalo to v obecné teorii systému a v regulacni
technice a dnes se fuzzy mnoziny pouzivaji v ekonomii, v Iékafské diagnostice,
k popisu Cinnosti chemickych reaktort apod. V praktickych aplikacich dnes vynikaji
zejmeéna elektronické konstrukeni prvky s fuzzy logikou.

Historie mnozin obecné zacina ve staré antice, kde skupina Feckych filosofu se
zabyvala matematickou strankou vyrok( z hlediska formalni logiky. Od dob
Aristotelovych se uc€ime v logice, zZe tvrzeni, muze byt bud pravdivé nebo nepravdive,
treti moznost neni. Prvni kdo se zacal po filozofické strance zabyvat jinym nez
pravdépodobnostnim pohledem na neurcitost, a ktery zavedl pojem ,vagueness”
(vagnost ) byl americky filozof Max Black.

V roce 1965 publikoval L. Zadeh' svuj élanek s nazvem ,Fuzzy sets®, ktery dal fuzzy
mnozinam jméno, a ktery je vSeobecné povazovan za zacCatek éry fuzzy mnozin.
Cela moderni matematika je zalozena na teorii mnozin. Slabym prvkem této teorie je
rozhodnuti zda prvek patfi ¢i nepatfi do dané mnozZiny. Kazda mnoZina ma svou
charakteristickou funkci, ktera nabyva hodnoty 1 jestlize prvek patfi do mnoziny a 0
jestlize prvek do mnoziny nepatfi. JenZe nalezeni hodnot charakteristické funkce u
vétsiny aplikaci je problém lezici vétSinou mimo matematiku a Casto vubec tézko
rozhodnutelny. Touto oblasti, kdy funkce pfisluSnosti prvku mnoziny nabyva hodnot
zintervalu od [0,1] a prvek tak do mnoziny ,spi$“ patfi — nepatfi se zabyva teorie
fuzzy mnozin.

Clusterova analyza je metoda kvantitativniho vyjadfeni podobnosti jevu, objektd a
nasledné jejich zafazeni do shluku. Klasifikace je €innost vytvarejici rozklad néjaké
mnoziny objektl za ucelem vytvoreni systému tfid. Chapeme-li vznikly systém tfid
opét jako mnozinu hodnou klasifikace, jedna se hierarchicky pfistup shlukovani.
Naopak nehierarchicky pfistup hleda rozklad mnoziny podle vhodné zvoleného
kritéria optimality rozkladu nebo vyuziva pravdépodobnostni pfistup.

V klasické clusterové analyze je objekt pfifazen pravé jedné tfidé dat, pravé jednomu
clusteru. Rozhodnutim ano/ne u odlehlych a hybridnich hodnot velmi ztézuje
zarazeni bodu do tfidy.

Clusterova analyza s prvky fuzzy dosahuje lepsSich vysledkl ve srovnani s normaini
clusterovou analyzou diky tomu, Ze objekt muze patfit do vicero shluku zaroven. To
jak ,hodné“ objekt do clusteru patfi, je dano hodnotou funkce pfFislusnosti. PFi
klasifikaci pomoci fuzzy clusterové analyzy Ize pouzit nékolika algoritmu, nékdy se i
vyrazné liSicich. NejznaméjSi a nejvice pouzivany je fuzzy C-means algoritmus FCM.
FCM metoda patfi mezi tzv. ,unsupervised“ metody bez uditele, které vyuzivaiji cilové
funkce a ur€eni jejiho minima. Funkce je vyjadfena v podobé& sumy vazZenych
vzdalenosti. Vahou je v tomto pfipadé ¢tverec hodnot funkce pfislusSnosti. Algoritmus
FCM je nékdy nazyvan ISODATA podle plvodniho algoritmu shlukovani bez fuzzy
prvkl zaloZzeném na stejném principu.

Objekt (vektor nameéfenych proménnych) mulze patfit do nékolika tfid (cluster()
zaroven. Prislusnost k danému clusteru je urCena hodnotou funkce pfislusnosti.
Clustery jsou charakterizovany prototypy (centroidy), které urCuji centry danych
clusterll. Tato technika predpoklada apriorni volbu poctu clustert. Je to iterativni

1



postup. V kazdé iteraci je pouzito pfedchozich hodnot matice funkci pfisluSnosti pro
vypocCet nové hodnoty. Matice hodnot pfislusnosti se pouzije pro vypocet zlepSené
hodnoty centroidu. Jak bylo FeCeno, je nutna volba clusteri. Tato skuteCnost je
slabym mistem algoritmu, vhodny pocet clustert je subjektivni prvek. Nejvhodnéjsim
nastrojem pro validitu fuzzy datového souboru jsou indexy validity.

CHEMICKA DATA

Analyzou chemickych dat se zabyva samostatna disciplina Chemometrie.
Chemometrie pouzivd matematické metody scilem navrhovat optimalni
experimentalni postupy a ziskavat maximum relevantnich informaci z pokusnych
vysledku. Uplatriuje se pfi ziskavani ekologickych informaci, v klinické biochemii a
jinych mezioborovych praktickych problémech. Pfehled vétSiny metod zpracovani
experimentalnich chemickych dat podava kniha M. Meloun?. Pouziti ,fuzzy-technik"
v Chemometrii naléza Siroké uplatnéni. V souCasné dobé je teorie fuzzy mnoZzin
zavedenou a propracovanou matematickou disciplinou.

PRAKTICKE POUZITI FUZZY METOD

Hlavni pole pisobnosti analyzy dat obecné se da shrnout do nékolika oblasti jako je :
Analyza trendu — faktorova analyza, diskriminac¢ni analyza, regresni analyza.
Klasifikace — clusterova analyza, neuronove sité€, rozpoznavani obrazu.

Ve vSech téchto oblastech nachazeji fuzzy metody velké uplatnéni, zejména pak
v clusterové analyze.

1.2 FUZZY MNOZINY V CLUSTEROVE ANALYZE

Vroce 1965 vySel v Casopise Information Control ¢&lanek ,Fuzzy sets” od
elektroinzenyra pusobiciho v Berkeley v Kalifornii L. A. Zadeh'. Tento &lanek
odstartoval fadu praci na tomto poli az do dneSnich dob. Autor v ¢lanku zavadi
zakladni pojmy a vztahy, které jsou prehledné vysvétleny. Fuzzy mnozina A je
mnozina ,X“, kde ke kazdému ,x“ existuje f(x) z intervalu [0,1], f(x) je funkce
prisluSnosti. Napf. A je mnozina realnych Cisel vétSich nez 1, potom funkce
pFislusnosti maze byt: f(0)=0; f(1)=0; f(10)=0,2; f(100)=0,95; f(500)=1.

A je prazdna fuzzy mnozina, kdyz pro vSechny ,x“ je f(x)=0. Dvé fuzzy mnoziny A,B
se rovnaji, je-li pro vSechna ,x“ fa(x)=fg(x), zkracené fa=fg. DopIne€k fuzzy mnoziny A
je fuzzy mnozina A a je definovana: fa-= 1- fa.

A je podmnozinou B plati-li:

O AcBef,</;

Sjednocenim fuzzy mnozin A,B je fuzzy mnozinaCc, C=AUB
jejiz funkce pfrislusnosti je:

2)  fo()=max[f,(x),f,(x)] zkrdcené f.=f,V fy

Pranikem dvou fuzzy mnozin A,B je mnozina A, C= A B
pro niz plati:

(3)  fo(x)=min[f,(x), f,(x)] zkrdcené f.=f, NSy



Pro takto zavedené sjednoceni a prinik plati obdobné jako pro ,klasické“ mnoziny
Morganova pravidla a distribu¢ni zakon.

Morganova pravidla:
4 (4UB) =4 NB
(5) (4ANB) =4'UB

Distribuéni zakon:

Pro funkce pfislusnosti podle (4) a (7) plati:

®)  1-max[f,,f,]=min[l- £,.1- f,]
©  max[f.,min[f,, f;]]= min[max[f,., £, | max[f, £, ]]

Na nasledujicim obrazku obr 1. je ilustrace sjednoceni a praniku dvou fuzzy mnozin.

obr 1.
Sjednoceni a prinik fuzzy mnozin

a0, B sjednoceni

pranik

fA, fB

p
T i _ i, \L

X

Konvexni mnozZina
Predpokladejme, Zze ,X“ je n-rozmérny Euklidiv prostor E". Fuzzy mnozZina A je
konvexni mnozina je-li:

10 I,={; f(0)2a]
také konvexni mnozina pro vSechna alfa na intervalu (0,1). Z formalni hlediska je

presnéjsi nasledujici definice konvexnosti.
Mnozina A je konvexni, plati-li:

1D £l +1=Dx, ]2 min[f, (x), £, (x,)]



pro vSechna o a A€[0,1].
Jsou-li A,B konvexni, potom také jejich prunik je konvexni mnozina.
Celou situaci nejlépe vystihuje nasledujici obrazek obr 2.:

obr 2.
Konvexnost fuzzy mnozin

FA)

konvexni mnoZina hekorvexni mnoZina

X

Po uverejnéni tohoto ¢lanku na sebe aplikace ve fuzzy clusterové analyze nenechaIX
dlouho &ekat. V roce 1969 vychazi &lanek od matematika Enrique H. Ruspiny®*,
ktery ve své praci zobecnil pojem redukce dat jako zobrazeni z mnoziny dat do
mnoziny reprezentantld. Ukazal jak pfistup ,fuzzy“ feSi do té doby existujici problémy
u pouzivanych algoritmu. V zapéti na to vydava roku 1970 praci, kde podrobné
rozebira feSeni optimalniho rozkladu mnoziny dat coby hledani lokalnich (globalnich)
extréml zvolenych funkci (funkcionall) s vyuzitim pravdépodobnostniho pfistupu.
Misto funkci pfisluSnosti fuzzy mnozin jesSté zatim operuje s hustotou
pravdépodobnosti. Obé tyto prace obsahuji zobecnéni principu, ze kterych vychazi
fuzzy C-means. Bohuzel pro kompletni pochopeni autorovych myslenek je zapotfebi
hlubSich matematickych znalosti.

Jiz pfed publikovanim prvnich praci z teorie fuzzy mnozin se jako kritérium kvality
rozkladu pouZzivala suma &tverct odchylek od centroidu (reprezentanta) shluku tzv.
WGSS funkcional - ,withing group of sums squared errors®.

1, U5 =3 Y u,(dy)

k=1 i=1

kde V je matice centroidil (¢ x p), ¢ je poéet shluku, p-rozmér shlukovanych objektt,
ui je funkce pfislusnosti.



P
dy =d(x;,v;) :”xk _Vi” =,/Z(xkj _Vij)z
=1

v="..>v,) =V, eR” jecentroid proi—ty shluk

Toto kritérium je vyhradné pouzivano pro ,HARD® rozklady, tj. uik neni funkci
pFisluSnosti, ale charakteristickou funkci nabyvajici hodnoty 1 ; 0.
Jw Ize potom pFepsat jako:

JW<U,v>=z(Z||xk—vfn2]
i=1 \ x;eu;

Takto zavedeny J,, hleda optimalni rozklad na zakladé Euklidovy vzdalenosti a jako
takovy se predem hodi na data sférického (kulového) charakteru. Hledani minima
J,(U,v) je obecné sloZita uloha. Jednim z nejvice uzivanych algoritmu je ,iteraéni
optimalizace” ISODATA. Tento zakladni algoritmus ISODATA byl zaveden G. H. Ball
aD.J. Hal a posléze rozpracovan R. Duda a P. Hart®. V roce 1974 vydal J. C.
Dunn’ praci, kde uvadi zobecnéni ISODATA algoritmu a jeho ,verzi fuzzy“ (viz.
teoreticka ¢ast). Spolu s vyvojem fuzzy algoritmu shlukové analyzy se zaroven fesila
i otazka pocateCni volby poctu shluku. VétSina algoritm vyzaduje voleny pocet
shlukd. Prvni kdo na to upozornil byl E. Ruspiny, ktery navrhl zavést veli€inu
analogickou informacni entropii podle C. E. Shannon®. Nasledné autofi A. DelLuca a
S. Termini® tuto myslenku rozpracovali a zavedli definici entropie fuzzy mnozin (viz.
teoreticka Cast) na nepravdépodobnostnim pFistupu s vyuZitim funkci pFislusnosti.
Autofi vychazeji ze Shannonovy informacni entropie kterou upravily ve smyslu
funkce pfisluSnosti a zavedli pojem normalizované entropie fuzzy mnoziny jako
meéfitka jeji rozmytosti. Rozmytost autofi pokladaji za nepfimo umérnou kvalité
rozkladu, dospivaji tak k dulezitému zavéru, ze validni rozklad sebou nese
minimalizaci normalizované entropie rozkladu.

Po entropii rozkladu zaved| roku 1974 J. C. Bezdek'? koeficient rozkladu F.. Bezdek
navazuje na praci J. C. Dunn’ a misto indexu separace coby obecného vyjadreni
jakosti rozkladu uvadi koeficient rozkladu, ktery je relativné dobfe pocitatelny a jeho
maximalizace vede k dobrému rozkladu (viz. teoreticka ¢ast).

Zavazna otazka, ktera do té doby nebyla zodpovézena, je otdzka konvergence
funkcionalu fuzzy ISODATA. Hledani minima je iterativni postup, ktery obecné
nemusi dosahnout svého minima. J. C. Bezdek'' ukazuje pomoci Zangwillova'
konvergenéniho teorému, ze iterace fuzzy ISODATA, tj. obecné Picardova iterace,
dosahuje vzdy lokalniho minima. Tato prace nebyla uplné pfesnd, a tak v roce 1987
W. T. Tucker' dokazuje na prikladech, Ze Picardova iterace muze misto lokalniho
minima dosahnout sedlového bodu. V zapéti vychazeji dvé spole¢né prace™ ', ve
kterych je uvedeno za jakych podminek iterace aproximuje sedlovy bod.

V roce 1981 vychazi kniha jednoho z nejplodnéjSich autort praktickych aplikaci fuzzy
mnozin J. C. Bezdeka'®, ktera prehlednou formou probira problematikou fuzzy
kritérii. Autor se v knize vénuje zakladnim technikam clusterové analyzy, které jsou
zalozeny na hledani extrému fuzzy ucCelové funkce a jejich modifikacim. V prvnich
Castech se vénuje zakladnich pojmum jako fuzzy relace, fuzzy algebra, zobecriuje
pojem ,HARD® a ,FUZZY" rozklad mnoziny dat. Ze zakladnich technik shlukovani
uvadi Ruspiniho funkcional hustotu ve srovnani s fuzzy C-means. Rozvadi jejich
vlastnosti, problematiku konvergence funkcionall (viz. teoreticka &ast) apod.

5



V dalSich oddilech se vénuje tolik problematické otazce validity clusterd a stim
souvisejici volbé poctu clusterd. Bezdek v knize Caste¢né vychazi ze svych dfive
vydanych praci a ¢lanka.

Jesté predtim, vroce 1980, vysel &lanek J. C. Bezdek, R. Ehrlich, W. Full”’
podavajici praktickou aplikaci Fuzzy c-means v geostatistické analyze geologickych
dat. Autofi v praci ukazuji zdrojovy kéd algoritmu v programovacim jazyce fortran.

Algoritmus FCM je béznym standardem ve fuzzy clusterové analyze, avSak neni
univerzalni. Univerzalni algoritmus neexistuje. Jiz z podstaty je FCM vhodny na data
sférického charakteru. Na datech se zjevnou tendenci linearity nedosahuje dobrych
vysledku.

V roce 1993 vychazi od R. Krishnapuram prace, v niz autor na zakladé dfive
uvedenych praci o teorii ,possibility (moznosti) zavadi clusterovou analyzu na
zakladé moznosti  ,possibilistic clustering” (PCM), jako postup feSici nedostatky
FCM. PCM se ukazuje jako zajimavou alternativou FCM, ktera by se mohla hodit
vice na data obsahujici odlehlé hodnoty.

18,19

Fuzzy clusterovou analyzou dat reprezentovanych fyzikalné-chemickymi vlastnostmi
povrchovych vod se zabyvaji autofi P. Barbieri , G. Adamia, A. Favretto , A. Lutmanc,
W. Avoscan , E. Reisenhofer ?°. V severovychodni &asti Italie byly odebrany vzorky
ze studni se sladkou vodou pramenici v hloubce, za uCelem zjisténi znecisténych
lokalit. Lokalit bylo 38. Vzorky byly odebirany z hloubek od 20 do 200 m ftfikrat
v pribéhu roku. Stanovovanych vlastnosti bylo 10, byly to: vodivost, teplota,
rozpustény kyslik, vapnik, hofCik, chloridy, dusicnany, sirany, atrazin a
desethylatrazin. VSechny studné& byly na uzemi jiznich rovin Friuli-Venezia Giulia
Region. Odbéry probihaly 1996/1997. Atrazin je v Italii od roku 1985 zakazan coby
herbicid. On a jeho metabolity patfi mezi vyrazné toxické latky, presto se v pudé stale
objevuje v hojném mnozstvi. Vzorky byly odebirany na jafe 1996, na podzim 1996 a
na jafe 1997. V kazdém vzorku bylo stanoveno vSech 10 parametra.

Jako fuzzy algoritmus byl pouZit algoritmus ,FANNY?'. Pro uréeni reprezentativniho
odbéru autofi pouzili algoritmus ,PAM“?'. Vzorkovani bylo provedeno laboratofi
A.R.P.A.-FVG, ustav provincie Udine. Na obrazku 3. je geografické rozlozeni
odbérovych mist. Zvlastni pozornost byla vénovana atrazinu a desethylatrazinu.
Dobra selektivita byla zaru€ena na plynovém chromatografu s hmotnostni detekci
GC-MS, a extrakci na pevné fazi SUPELCO, timto bylo dosazeno detek&niho limitu

(0.01 pg.I™.



obr 3.
Geografické rozloZeni odbérovych mist

Fig. 1. Distibution of the 38 sampling wells (&) in the southern plain of Friuli (Taly); boundaries and a code for each of the commons
ilisted within the text) in which wells are located. are reporled.

V obou pfipadech algoritmi PAM i FANNY je nutna apriorni volba poctu clusterd. Pro
jeji spravné ur€eni se pouzila metoda ,examination of silhouette indexes®. Pro kazdy
objekt ,i“ je pocCitana hodnota linie (silhouette value) s(i) a graficky vyhodnocena. a(i)
znaCi prumérnou nepodobnost (ve formé Euklidovy vzdalenosti) i-tého objektu vUuci
ostatnim objektim clusteru ,a“. d(i,C) je prGmérna nepodobnost objektu ,i“ vidi
ostatnim clusterdm riznym od ,a“. NejmenSi z nich je b(i)=d(i,B) a je to pro objekt ,,i
druhy nejlepsi cluster. Hodnota linie pro objekt ,i“ je potom:

a(i)-podobnost

b(i)-nejblizSii podobny cluster

b1y —ali)
max{aii). b(i)}

sl =

Vidime, Ze s(i) lezi vzdy mezi —1 a +1. Hodnotu blizko k —1 indikuji $patnou
klasifikaci, zatimco hodnotu u +1 znaci dobrou. Hodnota kolem 0 vyjadfuje



skuteCnost, Ze objekt nelze jednoznacné klasifikovat do jednoho shluku. Obrazek 4.
ukazuje ,silhouette” graf vSech objektu pro 6 clusterl a PAM algoritmus.

obr 4.
Silhouette graf objektt

f T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Silhouette width
Average silhoustte width ;. 0.36

Fig. 2. Silohuette plot for the PAM partiioning in six clusters of the data set.

Nasledujici tabulka obsahuje srovnani algorotmt PAM a FANNY pomoci celkové

prumérné ,silhouette” Sifky pro pocet shluku 2 az 10.

Table 3

Orverall average sithouette widths for clustering algorithms PAM
and FANNY. number of clusters ranging 2-10

MNumber of Overall average Orverall average
clusters (&) silhovelte width silhouette width

(PAM) (FANNY)

2 0.30 0.30

3 0.26 0.11

4 0.31 0.16

5 0.35 021

il 0.36 021

T 0.27 0.23

B 0.30 0.26

9 0.32 0.26

10 0.31 0.26

NejlepSiho vysledku dosahuje PAM s 6 clustery, primérna hodnota dosahuje 0,36.



V 89,5% pfipadech (34 z 38) plati, Ze objekt patfi pouze do 1. clusteru. Da se fici, Ze
vlastnosti vody z hlediska sledovanych parametrd nejsou vyznamnéji sezénné
zavislé. Podle poctu, kolik ze tfi vzorkd jednoho odbérového mista pro 3 ro€ni obdobi
patfi do kazdeho clusteru, se da urcit funkce pfislusnosti od 0 do 3. Ta je graficky
zobrazena na obrazku 5. Sesti rGznymi symboly s rozdilnou velikosti podle funkce
pFislunosti. Regiony $esti clusterd jsou vyhrani¢eny obrysovou &arou. Ctyfi
z objektd-odbérovych studni patfi vice nez jednomu shluku, a tak se v regionech
prekryvaji. Jména 5 regionu odpovidaji zemépisné poloze krom Sestého, vyznacujici
ho se vyraznym obsahem chloridl, dusicnanu a ATZ, DATZ, tento je nazvan
,polluted”.

obr 5.
Regiony odbérovych mist

Cluster 1

D Pulksted .

Clustes 2

4, Morthern
Clusier 3

' Eesten
Cluster 4

¥ Cenlral
Clustm §

D Sauthim
Clusier &

'& Wiosl orn

Fig. 3. Map reporting symbols displaying for the six clusters identilfied by PAM; symbols of medoids of each cluster appear underlined.
Continuous lines inscribe wells belonging to the same cluster.

Jizni region je charakterizovan velmi nizkym obsahem kysliku pravdépodobné vlivem
redukujiciho prostfedi raselinovych puad, které v minulosti byly bazinou. Zapadni
region se vyznaCuje velkou vodivosti a sirany, coz je asi zpUsobe pfFitomnosti
sadrovcovych skal kudy protéka feka pfed zasobovanim podzemnich pramend. Dva
severni vybocujici regiony ,northern® a ,polluted® se odliSuji vlivem povrchovych vod
s malou adsorbci a vymeénou iontu, Cili podzemni vody obsahuji velké mnozstvi iontd.



DalSi dva odliSujici se regiony na jihu jsou opét pod vlivem povrchovych vod a to
protékajicimi fekami Tagliamento a Isonzo River.

P¥i klasifikaci pomoci fuzzy clusterové analyzy |ze pouzit nékollika algoritmd nékdy
se i vyrazné liSicich. Pouzitim FCM v fizeni procesu se zabyvaji autofi Pekka
Teppola, Satu-Pia Mujunen, Pentti Minkkinen??. Pouziti FCM se stava ponékud
zavislost. To je pfipad Cisticky odpadnich vod a kalu. Autofi se zamérfuji na spojeni
FCM a metody PCA na kontrolu procesu se sezonnimi trendy. V PCA jsou data
projektovana na osy hlavnich komponent. Kazda z nich nese informaci o majoritni
Casti variability. Uzitim PCA dojde k dimenzionalni redukci a tak k zjednoduseni bez
ztraty dulezitych informaci. Ve vlastnim algoritmu FCM autofi pouzili mensi obménu
ve smyslu adaptability center shlukd (ty se méni podle celkové efektivity algoritmu) a
to zavedenim parametru a.

Veskeré vypocCty byly provedeny ve vypocCetnim systému matlab 5.1. Nasledujici
tabulka ukazuje rozdily namérené v Iété a v zimé u vybranych veliCin. Data byla
ziskana z procesu Cisténi vod z ,Enso Publication Papers Oy paper mill“ in Summa,
Finsko. Celkem bylo sledovano 20 proménnych. Data pfedstavuji naméfené denni
hodnoty od 1.ledna 1995 do 28. unora 1997, celkem bylo 787 objektd. PCA byla
pouzita na normalizovana data. Data byla rozdélena do 2 skupin, kalibracni
sestavala z 260 objektu a zbyvajicich 527, méfenych od 18. zafi 1995 do 28. unora
1997, slouzilo jako ovéfovaci Cast. V PCA bylo pouzito 6 komponent, které
vysvétlovaly postupné 30%, 18%, 12%, 7%, 6%, 5%, celkem 78% variability X. Skére
pro jednotlivé komponenty v kalibracni i v testovaci mnoziné jsou zobrazeny na obr
6.
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obr 6.
Skére komponent
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Fig. 2. Score values of (a) the calibration set and (b} the test set. Sign * + " corresponds to those objects of class | {winter season) which
have a membership value over 0.9 in that corresponding class 1. Sign *O7, similarly, corresponds to class 2 (sunmmer season). These mem-
berships have been calculated by using a non-adaptive FCM algorithm. The corresponding feature weights were {a) for the calibration set
w=[142, 1.1, 1.1, 1.0, 1.0, 1.0] and (b} for the test set w=[12.7, 2.1, 1.3, 1.2, 1.1, 1.0] The bigger the weight, the better the principal
component separates the classes.

Na obrazku 7. autofi ukazuji jak se méni poloha centroidu clusteru ve sméru PC1,
PC2 v zavislosti na zapocitaném vzorku u statického FCM algoritmu s Euklidovou
vzdalenosti a adaptabilniho FCM algoritmu s Mahalanobisovou vzdalenosti.
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obr 7.
Zmeéna polohy centroidu

935 T
o0 F 5 Mahalanobis, the non-adaptive FCM (calibration set )
Enclidesn, the non-adaptive FOCM (calibration s=t }
85 T 7
Mahalanobis, the modified (@ = 0.1) flexible FCM (test set )
80
=
= Mahalanobis, the modified (o = 0.1} adaptive FCM (test set )
&" Mahalanobis, both the non-adaptive and the flexible FCM (test set )
75
Euclidean. the modified (o = 0.1} flexible FCM (test set )
Mahalanobis, the adaptive FCM (test set )
20 Euclidean, both the non-adaptive and the flexible FOM (test set )
Euclidean, the modified (@ = 0.1) adaptive FCM (test set )
- L : =] clide: - P ts
63 Euclidean, the adaptive FCM (lest set )
1 1.5 2 2.5 3
Exponent, m
Fig. 5. A comparison of different FCM algonthms through regressing the membership matrix U on the score matrix T for both the calibra-
tion set and the test set. The parameter e was 0.1 in all the modified FCM algorithms.

Analogicky k uvedené praci ti sami autofi provedli fuzzy clusterovou analyzu na
skore z PLS. Obdobnym pfistupem pfi fizeni CistiCky odpadnich vod a to pomoci
FCM a PLS se zabyvaji Pekka Teppola, Satu-Pia Mujunen, Pentti Minkkinen®. Autofi
misto PCA jako v predeslém pripadé pouzili metodu PLS za ucelem extrakce

Vigvivs

procesu. Hodnoty skore byly pouzity v FCM.
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2. TEORETICKA CAST

2.1 OVzDuUSI

2.1.1 ZAKLADNIi POJMY - OVZDUSIi, ATMOSFERA

OvzduSim obecné rozumime vzdusny obal zemékoule neboli zemskou atmosféru.
Pfitom obvykle rozliSujeme tzv. volné nebo venkovni ovzdusi, tj. ovzduSi mimo
uzaviené nebo jinak obestavéné prostory (budovy, vyrobni haly aj.), a vnitfni ovzdusi
pracovnich, obytnych a jinych prostoru.

Slozeni vzduchu, tj. obsah jednotlivych plynnych slozek v pfirozené atmosfére, neni
vzhledem k neustalym zménam v ovzduSi stalé. Pomérné pfesné Ize stanovit jen
obsahy hlavnich sloZek vzduchu, tj. dusiku, kysliku a vzacnych plynd. VSechny
ostatni slozky se ve vétsi, ¢i mensi mife zuc€astriuji riznych chemickych reakci a jsou
soucasti elementarnich kolobéhu, takZe jejich obsah kolisa v zavislosti na mistu a
rocnim i dennim obdobi. Primérné chemické slozeni vzduchu vybranych latek uvadi
tab.1.

Tab. 1
Priimérné chemické slozeni vzduchu

Slozky Suchy vzduch Vihky vzduch
vzduchu obj mg/m?® hmotn. obj g/m® hmotn.
(ppm) (ppm) (Ppm) (ppm)
Oxid
dusny 0,5 0,90 0,76 0,49 0,87 0,74
(N20)
Oxid
dusicity 0,001 - 0,003 - - -
(NO2)
Oxid
sificity 0,0002 - 0,0009 - - -
(SOy)

Vedle plynnych slozek obsahuje atmosféricky vzduch rovnéz kapalné a tuhé slozky
ve formé aerosolU, tvofenych mikroskopickymi ¢asticemi hmoty, tuhymi i kapalnymi,
rozptylenymi v plynném prostiedi. Kapalné slozky se nachazeji v ovzdusi ve formé
mlhy a mrakd a tvofi je drobné kapicky vody, zkondenzované z vodni pary. Soucasti
ovzdusi jsou i dalSi tuhé a kapalné aerosoly, jejichz koncentrace se pohybuje od
jednotek nanograml az po desetiny miligramu. Tyto aerosoly vznikaji nad mofi i
pevninami pUsobenim vulkanickych erupci, lesnich pozart, pusobenim vétru,
biologickymi aktivitami (pyl, bakterie, spory) i fotochemickymi reakcemi z plvodné
plynnych slozek.
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2.1.1.1 ZNECISTOVANI ovzDUSi

V uzSim slova smyslu zneciStovanim ovzdusi se rozumi vypousténi hmotnych latek v
tuhém, kapalném nebo plynném skupenstvi ze zdroju do ovzdusi, které bud’ pfimo
nebo po chemickych zménach v atmosfére, nebo ve spoluptsobeni s jinou latkou
negativné ovliviuji kvalitu a slozeni venkovniho ovzdusi.

Vzhledem k tomu, Ze znecistujici latky jsou z atmosféry postupné odstranovany, ma
pro hodnoceni uginku znecistovani ovzdusi znacny vyznam rovnéz doba setrvani
jednotlivych znecistujicich latek v atmosféfe. V podstaté existuji tfi zakladni principy,
na jejichz zakladé jsou tyto latky z atmosféry odstranovany:

sucha depozice, ktera predstavuje zachyt latek pfi styku se zemskym povrchem

mokra depozice, predstavujici vymyvani nékterych latek destém, nebo jejich
odstranovani pfi tvorbé mrakd

chemické reakce v troposfére, pfipadné u reaktivnéjSich latek v nizSich vrstvach
atmosféry

Primérné doby setrvani latek v atmosféfe se u jednotlivych plynnych sloZzek znaéné
odliSuji. V tab. 2 jsou uvedeny doby setrvani jednotlivych plynnych latek podle
MOLDANA?*. Pro tuhé ¢astice je doba setrvani udavana v rozmezi 1 az 5 dnu pro
vrstvu v blizkosti zemského povrchu, 5 az 10 dna pro dolni ¢ast troposféry a priblizné
1 rok pro dolni ¢ast stratosféry.

Tab. 2
Doby setrvani jednotlivych latek
Prvek nebo sloucenina Primérna doba setrvani v
atmosfére
oxid dusny N,O 4 roky
oxid dusiCity NO, 11 dnu
oxid dusnaty NO 9 dnu
oxid sificity SO, 4 dny
jemné tuhé ¢astice v blizkosti 1-5 dnu
zemského povrchu

Znecist'ovani ovzdusi oznacuje urcitou Cinnost ¢i déj, tedy vnaseni, i vypousténi
(emisi) znecistujicich latek do atmosféry.

Znecisténi ovzdusi oznaCuje naopak urcity stav, ktery je disledkem pavodni
¢innosti ¢i déje. Rozumi se tim tedy pfitomnost neboli obsah (imisi) znecistujicich
latek v ovzdu$i v takové koncentraci, pfi niz dochazi k nepfiznivému ovliviiovani
prostiedi.

Pojmem emise se tedy rozumi vstup urcité latky, pfip. skupiny latek do atmosféry.

Pfitomnost znecistujicich latek v pfizemni vrstvé atmosféry je oznacovana jako
imise.
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Emise = znecistujici latky pfi vstupu ze zdroje do atmosféry
Imise = znecist'ujici latky v atmosfére v blizkosti prijemcu

Mirou pro zneciStovani ovzdusi jsou hmotnostni toky jednotlivych znecistujicich latek
na vstupu do atmosfeéry, vyjadiené bud’ v absolutnich hodnotach, nebo vztazené na
jednotku Casu, jednotku produkce apod. Mirou znecisténi ovzdusi jsou pak tzv. imisni
koncentrace (vyjadirené obvykle v pg.m™ nebo ppb), &imZ se rozumi koncentrace
znecistujicich latek v ovzduSi. Je zfejmé, Zze emisni koncentrace byvaji o nékolik
Fadu vy$si nez imisni a vyjadfuji se zpravidla v g.m™> (nebo mg.m™) nebo v %
objemovych, pfipadné i v ppm (1 ppm = partes per milion, tj. 1/1 000 000, tedy jedna
miliéntina celku; 1 ppb = partes per bilion, tj. jedna miliardtina celku).

2.1.1.2 CLENENI ZNECISTUJICICH LATEK

Pfi hodnoceni zneciStovani ovzdusi je dulezitym kritériem druh znecistujici latky.
Znecistujici latky nejCastéji rozliSujeme podle skupenstvi, chemického slozeni a
podle uc€inku ¢€i miry Skodlivosti (nebezpec&nosti, rizikovosti) z hlediska pfijemcu.
Podle skupenstvi se latky znecistujici ovzdusi €leni na tuhé, kapalné a plynné.

V souvislosti s uvedenym délenim znecistujicich latek podle jejich u€inku nutno
vymezit i miru Skodlivosti ¢i nebezpecnosti jednotlivych latek z hlediska prijemca.
Stanoveni této miry Skodlivosti vychazi z hygienického hlediska plusobeni téchto
latek na zdravi lidi a vyjadfuje se obvykle hodnotou tzv. nejvysSSich pfipustnych
koncentraci (NPK) Skodlivin ve venkovnim ovzdu$i. Nejzavaznéjsi Skodliviny podle
hygienickych kritérii jsou uvedeny ve smérnici &. 58 hlavniho hygienika CSR z roku
1981, z niz uvadim v tab. 3 vybrané latky, sefazené podle miry jejich nebezpecnosti.
Poradi téchto latek a soucinitel jejich nebezpecénosti byly stanoveny (po
zaokrouhleni) bud’ pro 30 minutovy (Kmax) nebo 24 hodinovy primér (Kd).

Tab. 3
NejvyS$si pfipustné koncentrace
NejvyssSi pripustné koncentrace v
Latky znecist'ujici ovzdusi ug-m'3 (0°C; 0,1 Mpa)
Kmax (30 minut) Ka (24 hodin)
oxid sifiCity : 500 150
nesedimentujici (polétavy) prach 500 150
neobsahujici toxické slozky biologicky
aktivni
oxidy dusiku (vyjadieny jako NO5) 100 100

2.1.2 PRACH

Pojmem prach se oznacuji malé €astice tuhych latek, které po rozptyleni v klidném
disperznim systému maji padovou rychlost, ktera odpovida zakondm volného padu.
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Déli se obvykle do tfi velikostnich skupin: hruby prach (Castice vétSi nez 40 um),
stfedni prach (Castice velikosti 1 az 40 um) a jemny prach (Castice mensi nez 1um).
Velikost jednotlivych Castic se pohybuje ve velmi Sirokém rozmezi, a to od velikosti
fadu 10 um aZ po 10° um. Tento druh znedidténi je vytvaren &asticemi tuhych ve
znacné Sirokém velikostnim spektru od makromolekul az po viditelna zrna. SloZeni
téchto Castic je velmi rozmanité a zahrnuje celou Skalu anorganickych i organickych
latek; muze pfitom jit jak o Castice nezivé (prach pfirozeného plvodu ze zemského
povrchu nebo prach vznikajici pfi mleti surovin a vyrobkl, mofské soli, ¢astice popela
z lesnich pozaru, vulkanické Castice, prachové Castice z primyslovych spalovacich
procesu, produkty reakci v ovzdusi), tak i o Zivé Castice (pyl rostlin a stromu, viry,
bakterie, Fasy, prvoky, hmyz, ¢asti hmyzich tél apod.).

UCINEK PRACHOVYCH CASTIC NA LIDSKE ZDRAVI

Vliv prachovych a aerosolovych ¢astic v ovzdusi na lidské zdravi zavisi pfedevSim na
velikosti Castic, Castice vétsi nez 100 um pro svou znacnou hmotnost pomérné rychle
sedimentuji a maji proto relativné maly pfimy zdravotni vyznam. Daleko zavaznéjsi je
ucCinek vSak jemnéjSich ¢astic. Tyto mohou byt tvofeny nejriznéjsimi latkami, a to jak
anorganickymi prachy (kovovymi Casticemi, kiemicitany, fluoridy, oxidy, dusi¢nany,
chloridy, sirany aj.), tak i prachy organického pavodu (napf. dehty, bakterie, pyly).

Z hlediska ukladani €astic v plicich jsou nejnebezpecnéjsi Castice stfedni velikosti,

Vv s

oznacuje jako PMyp.

213 PLYNNE ZNECISTUJICI LATKY

Plyny a pary znecistujicich latek se do ovzdu$i dostavaji jednak ze zdroja pfirodnich,
jednak jako vysledek lidské Cinnosti, a to pfedevsim se zplodinami spalovani paliv Ci
z pramyslovych technologii. Mezi hlavni plynné znecisténiny, s nimiz se ve volném
ovzdusi setkavame nejCastéji, patfi nékteré plynné slouceniny siry a dusiku.

21.31 SLOUCENINY SiRY

Oxid sificity SO; - je vedle aerosolovych Castic nejrozSifenégjsi latkou znecistujici
volné ovzdu$i. Jedinym jeho hlavnim pfirodnim zdrojem je vulkanicka ¢innost. Jeho
hlavnimi zdroji jsou spalné procesy, ve kterych se spaluje palivo s vysokym obsahem
siry, tj. pfedevsSim elektrarny, teplarny, domaci topenisté a nékteré technologické
procesy (cca 80 % vSech emisi SO,).

Oxid sifiCity nezistava v atmosféfe beze zmén, ale jeho koncentrace rychle klesa,
zejmeéna nasledkem oxidace na oxid sirovy, ktery za pfitomnosti vodni pary okamzité
hydratuje za vzniku kyseliny sirové. ZjednoduSené Ize tyto reakce popsat
nasledujicimi rovnicemi:

SO+ % O+ h.v—> SO
SO;5 + H,O —> H,S0O,4

Pfima oxidace SO, na SO; probiha nejCastéji cestou fotooxidace SO, v plynné fazi na

povrchu tuhych castic. Vysledna rychlost oxidace proto zavisi na mnoha aspektech
jako poveétrnostni podminky, teplota, slunecni svitu, pfitomnost katalyzujicich
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pevnych Castic apod. Bézné se oxidaci odstrani béhem 1 hodiny z ovzdusi 0,1% az
2% pfitomného SO,. Vznikly oxid sirovy je okamzité hydratovan vzduSnou vihkosti
na aerosol kyseliny sirové, ktery muze reagovat s prachovymi alkalickymi ¢asticemi v
ovzdu$i za vzniku siranll. Srazkové vody tak mohou byt okyseleny az na pH = 4,0.
Kyselé desté uvoliuji z pady hlinikové a dalsi kovové ionty (Cu, Pb Cd), které dale
poSkozuji pudni mikroorganizmy, znehodnocuji vodu atd.

Oxid sifiCity je vzhledem ke svym reduk&énim a kyselym vlastnostem drazdivy plyn,
ktery negativné pusobi na zdravi zivocichl,, zejména na zdravi lidské a poskozuje
predevSim dychaci systém a ocni spojivky; akutné vede ke kontrakci hladkych svalu
dychacich cest, zejména u astmatiki, ve vysSich koncentracich pusobi zanétlivé
zmény plicniho epitelu a poSkozuje fasinkové bunky dychacich cest.

Dlouhodobé pulisobeni SO, pfi koncentracich nad 50 pg.m™ vede ke zvySeni
umrtnosti na choroby krevniho ob&hu a chronickou bronchitidu. Chronickymi ucinky
zasahuje intenzivné do metabolizmu a imunitnich reakci organizma.

Oxid sifiCity uz ve velmi malych koncentracich negativnhé pulsobi rovnéz na
rostlinstvo. Jedny z nejcitlivéjSich jsou liSejniky, které rychle hynou. U vySSich rostlin
poskozuje jejich fotosynteticky aparat, coZ vede k odumirani (nejvice jsou napadeny
rostliny s neopadavymi listy, tedy jehli€nany).

21.3.2 SLOUCENINY DUSIKU

Oxidy dusiku - paleta oxidl dusiku v atmosféfe je velmi pestra; zahrnuje celkem 5
rliznych oxidd, v nichz dusik vystupuje jako jedno az pétimocny.

( N7O - oxid dusny, NO - oxid dusnaty, N2O3 - oxid dusity, NO, - oxid dusicity a N2Os -
oxid dusi¢ny).

NejrozSifenéjSim oxidem dusiku v atmosféfe je bezbarvy oxid dusny N»O, jehoz
koncentrace v troposféfe dosahuje az 450 pg.m™ (zahrnuje 97% hmotnosti vSech
sloucenin dusiku). Jeho hlavnim zdrojem je bakterialni rozklad dusikatych latek v
pudé a v povrchovych vrstvach oceanu. VyznaCuje se velmi malou reaktivitou a
nema proto Zadny vliv na Zivotni prostfedi a neni tak povazovan za skodlivinu. K jeho
rozkladu dochazi az ve stratosfére, kde se fotochemicky rozklada na dusik a kyslik.

Z vysSich oxidu dusiku je prakticky bezvyznamny oxid dusity N,Os, ktery se
bezprostfedné pfeménuje na (NO + NO,), stejné tak i N2Os, jenz vznika oxidaci NO,
ozonem a rychle reaguje s vodni parou za vzniku kyseliny dusi¢né.

Z hlediska Skodlivého vlivu na Zivotni prostfedi je nejvyznamnéjSi vyskyt oxidu
dusnatého NO a rezavé zbarveného oxidu dusiCitého NO, v troposféfe. Vzhledem k
tomu, Ze vétSina analytickych metod udava sumu téchto oxidu, obvykle tyto dva
oxidy shrnujeme pod spole¢ny nazev ,suma oxidl dusiku” a oznaCujeme jako NO,.
Pfi stechiometrickych vypoctech uvazujeme NOy jako NO..

PFirodnimi zdroji NOy jsou zejména vulkanicka ¢innost, bakterie a elektrické vyboje v
atmosfére (zpUsobuiji pfirozené koncentradni pozadi NO: 0 az 7,4 png.m™a NO,: 0,4
az 9,4 ug.m>). Znaéna &ast NO, pochazi ze spalovacich procesti probihajicich pfi
vyrobé energie i v dopravé a z chemickych vyrob (vyroba kyseliny dusi¢né, nitrace
organickych latek apod). Produkce NOy je tak soustfedéna do pramyslovych center a
velkych méstskych aglomeraci. Pfi vysokych teplotach, za nichz probihaji reakce
spalovani fosilnich paliv, vznika pfedev§im NO, ktery je ve smési NO, zastoupen z
90 az 95 objemovych procent. V ovzdusi jsou oxidy dusiku ucastny celé fady reakci.
Emitovany NO je v atmosféfe samovolné oxidovan na NO;, s naslednou tvorbou
kyseliny dusi¢né podle reakcniho schématu:
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2NO + 0, —>2NO,
2 NO; + H,O —> HNO3; + HNO,

Kyselina dusi¢na se po své neutralizaci prachovymi alkalickymi casticemi, jako jsou
CaO, MgO stava ve formé svych soli soucCasti aerosolovych Castic, s nimiz je z
atmosféry odstrafiovana prostfednictvim srazek. MnozZstvi dusiku, které se tak
dostane do pudy a vod méni ekosystém v obou sférach a zejména pak ve vodé
dochazi k nezadoucimu rozmnozeni nékterych druhd vodnich rostlin, které zvySuji
biologickou spotiebu kysliku a pfi vysSich koncentracich vedou k uhynu ryb.

Ze zdravotniho hlediska puUsobi oxidy dusiku NOy nepfiznivé zejména na dychaci
organy, kde mohou vést k jejich onemocnéni, pfipadné i ke vzniku onemocnéni
nadorovych. PFi vySSich koncentracich se NOy vaze na hemoglobin a zhorSuje
prenos kysliku z plic do krevniho obéhu. Pro eventualni mozné akutni poskozeni se
uvadi limitni koncentrace 190 pg.m>, ktera pfi trvani jedné hodiny mize zménit
dychaci funkce zdravého ¢lovéka. Denni imisni limit pro NOy je 100 pg.m>,
kratkodoby tficetiminutovy limit je dvojnasobny.

2.1.4 LIMITY ZNECISTOVANI OvzDUSI

Pfipustnou uroven znecistovani ovzdus$i urCuji dle stavajici legislativy (zakon
309/1991 Sb., o ovzdus$i v platném znéni) emisni, imisni a depozi¢ni limity pro
jednotlivé znecistujici latky.

Emisni limit je nejvySe pfipustné mnozstvi znecistujici latky vypousténé ze zdroje
znecistovani do ovzdusi, vyjadfené jako (pouzije se obvykle jedna z uvedenych
moznosti):

Tyto emisni limity musi dosahovat hodnoty odpovidajici nejlepSim dosazitelnym
prostfedkiim (technologiim) a jsou pro vybrané znecistujici latky u vybranych zdroj(
znecistovani (technologii a zafizeni), stejné jako tzv. ,obecné emisni limity“ (plati pro
zdroje, jez nejsou zahrnuty mezi vybrané zdroje znecistovani), uvedeny ve vyhlasce
MZP CR. 117/1997 Sb. ve znéni vyhlasky C. 97/2000 Sb.

Imisni limit je nejvySe pFipustna hmotnostni koncentrace znecistujici latky obsazena
v ovzdusi. Hodnota imisnich limitl pro jednotlivé znecistujici latky obvykle odpovida
stanovenym hodnotam nejvySSich pfipustnych koncentraci (NPK), vyjadfujicich
Skodlivost znecistujicich latek z hygienickych hledisek z pohledu lidského zdravi. V
legislativé Ceské republiky jsou hodnoty imisnich limitG pro vybrané znecistujici latky
pro ostatni $kodliviny pak ve Smérnici MZd C. 58/81/20/. Hodnoty imisnich limitG pro
vybrané znegistujici latky dle prilohy Opatieni FVZP jsou uvedeny v tabulce 4.
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Tab. 4
Imisni limity pro zneé&istujici latky platné pro tzemi Ceské republiky

Vyjadreni Imisni limity (ug.m™)
Polutant jako
IH; | IHq | IHk Obecny pozadavek
Prasny aerosol SPM 60 |150]500|Koncentrace IH4 a IHkx nesmi
Oxid sifigity SO, 60 |150]500]PYt Vv prub&hu roku rekroceny
, - ve vice nez 5% pripadu
Oxidy dusiku NOy 80 11001200

IH, . primérna ro¢ni koncentrace znedistujici latky. Primérnou koncentraci se

rozumi stfedni hodnota koncentrace, zjiSttna na stanoveném misté v Casovém
useku jednoho roku jako aritmeticky prdmér z pramérnych 24-hodinovych
koncentraci.

IHg4 - primérna denni koncentrace znedistujici latky. Primérnou denni koncentraci se
rozumi stfedni hodnota koncentrace, zjiSt€na na stanoveném misté v Casovém
useku 24 hodin. Primérnou denni koncentraci se rozumi téz stfedni hodnota
nejméné dvanacti rovnomérné rozlozenych méreni

prdmérnych pualhodinovych koncentraci v Casovém useku 24 hodin (aritmeticky
pramer).

IHk - primérna pullhodinova koncentrace znecistujici latky. Primérnou palhodinovou
koncentraci se rozumi stfedni hodnota koncentrace, zjiSténa na stanoveném misté v
Casovém useku 30 minut.

V tabulce 5. jsou uvedeny pfipravované imisni limity podle EU.

Tab. 5
Pripravované imisni limity
Znedéistujici [Casovy interval |Limitni Mez tolerance |Max. tolerovany
pFrimés hodnota pocet prekroceni
(ug.m-3) za kalendarni rok
kalendarni rok 50 - 0
24 hod 125 - 3
S0: 1 hod 350 150 24
kalendarni rok 40 20 0
NO,
1 hod 200 100 18
PM1o kalendarni rok 40 8 0
24 hod 50 25 35

Depoziéni limit je nejvySe pFipustné mnozstvi znedistujici latky usazené po dopadu
na jednotku plochy zemského povrchu za jednotku ¢asu. Depozi¢ni limity nebyly v
CR dosud zadnou vyhlaskou ani opatfenim stanoveny, v hygienickych predpisech je
uvadéna hodnota depozi¢niho limitu pouze pro spad prachu (tuhych znecistujicich
latek). Za hyglenlck¥ unosny spad prachu se dle hygienickych pfredpist povazuje
hodnota 150 g.m
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2.1 CLUSTEROVA ANALYZA

2.2.1 ZAKLADNI POJMY

,Clusterova analyza je obecny logicky postup formulovany jako procedura, pomoci
niz seskupujeme objektivné jedince do skupin na zakladé jejich podobnosti a
rozdilnosti*

Tryon (1939)

Posuzovanim vzajemnych podobnosti véci a jevll se zabyva oblast aplikované
matematiky, clusterova analyza.

Klasifikaci je nazyvana €innost vytvarejici rozklad néjaké mnoziny objektd, tj. Cinnost
vedouci k vytvofeni systému tfid. Klasifikace se nechape jako identifikace ve smyslu
,fozeznani ke které tfidé objekt (vlastnost) patfi“, klasifikaci jsou tfidy vytvareny.
Pokud takto vzniklé tfidy dale rozkladame podle naSich pozadavkl, jedna se o
2hierarchickou klasifikaci“, opakem je nehierarchicka klasifikace.

Hierarchické metody lze rozdélit na dvé velké skupiny: divizni a aglomerativni
metody. Divizni pfistup ke shlukovani spocCiva v postupném rozdélovani mnoziny
objektl jako celku a naopak aglomerativni pfistup seskupuje jednotlivé objekty az ke
kone¢nému stavu, tj. spojeni vSech objektlu do jedné mnoziny.

rozklad mnoziny objektld urCenych ke klasifikaci, ktery je optimalni podle vhodné
zvoleného kritéria (nejcastéji funkcional) optimality rozkladu, u nehierarchickych
metod napfed zvolime pocet clusterld ,c“ a hledame takovy rozklad mnoziny na
clustery, nad kterymi pfedem zvoleny funkcional kvality rozkladu nabyva extrémnich
hodnot (minim).

Objektem se mysli néjaka mnozina predmétl, jevl nebo vlastnosti, které jsou
popsany vektorem Cisel, tedy p-tici stavl pfedem uréenych p-znakl. Napf. objektem
je zemépisna poloha, na které se méfi 5 chemickych veli€in v ovzdus$i. Kazdé takove
misto je popsano vektorem 5 Cisel, kde Cisla pFedstavuji naméfenou hodnotu
koncentraci, rozpéti, odchylky apod. Objektem uréenym pro shlukovou analyzu je p-
tice hodnot vybranych znakd. Dulezitym pojmem je matice dat. Matice dat jsou
usporadané vysledky vSech méfeni, je to vstup pro clusterovou analyzu, jeji rozmér
je obvykle (poCet objekti X pocet sledovanych znaku) tedy objekty tvofi fadky a
znaky sloupce.

Standardizace

Nékdy se urCité znaky znaky jevi jako hlavni (dominujici) a jiné jako malo dulezité.
V téchto pfipadech se data upravuji tak, aby byly souméfitelné, provede se
standardizace dat. Standardizaci se provadi pfes k-ty znak, kde k=1...p. Vypocte se
stfedni hodnota a smérodatnou odchylku pro jednotlivé sloupce (znaky) matice dat.

n-.

1

e la.

X = ink Sk:|:;Z(xik_xk)2:|
i=l1 i=1

20



- Xik je Clenem matice X=(xi) typu (n X p)
Standardizovana hodnota potom je:

Po standardizaci maji hodnoty znaku stfedni hodnotu X, rovnu nule a smérodatnou
odchylku s, rovnu jedné.

Normovani

Objektem je vektor, je to nejCastéji fadek matice dat. V nékterych datovych
souborech je vysledek clusterové analyzy negativné ovlivnén nestejnymi normami
vektorl‘] Normovénl’m rozuml'me pFevedeni vektorl"J na vektory jednotkové délky

viv s

kazdého vektoru normou tohoto vektoru

Normalizovani
Normalizovani je uprava vektoru, Zze soucet jeho prvku je roven jedné,tj. vydéleni
prvka vektoru souctem vSech jeho prvku.

Vyjadreni podobnosti

Mnohé clusterové algoritmy charakterizuji podobnost objektd na zakladé
geometrického modelu matice dat, tj. na zakladé vzdalenosti.  Objekt je
charakterizovan p-znaky které mizeme chapat jako p-rozmérny euklidovsky prostor
E,. Euklidovskou metriku definovanou v tomto prostoru vyuZijeme jako miru

vvvvvv

Euklidovska metrlka dvou bodu Ya=(a+...ap) a Yb =(b4...bp) je:

1

i {ge)

2.2.2 PROSTOR FUZZY ROZKLADU

2.2.21 HARD ROZKLAD

Mnozina X={x4...X,} je kone€na mnozina. V.y je mnoZzina realnych (c x N) matic, ,c“ je
celé Cislo, kde 2 < ¢ < N. Prostor hard c-rozkladd mnoziny ,X* je mnozina ,M", kde:

M, {UGV

u, €{0,1} Vi k; Zuk—IVk 0<Zu <NV1}

i=1
Uik = Uij(Xk) je jedni¢ka nebo nula, podle toho zda ,xi* je nebo neni prvkem i-té
podmnoziny ,X".

Vyraz iuik =1 Vk fika, Ze kazdy ,xi“ patfi pravé do jednoho clusteru.
i=1
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N . « . . , v v P
Vyraz (< Z”'k <NVv; fika, ze zadna podmnozina ,X" neni prazdna, a ze zadna
I
k=1
podmnozina neni rovna vlastni mnoziné ,X* neboli 2 < ¢ <N.

2222 FUZZY ROZKLAD

X je kone€na mnozina. VN je mnozina realnych (c x N) matic, ,c“ je celé Cislo, kde
2 < ¢ < N. Prostor fuzzy c-rozkladl mnoziny ,.X* je mnozina ,Mx“, kde:

M, ={UchN

c N
u, €[N Vik ;D u, =1Vk;0<> u, <N vz}
k=1

i=1
Z uvedeného vyplyva, Ze ,M;" je podmnozinou ,Ms".

Degenerovany c-rozklad je zobecnéni mnozin ,M:“ a ,M.*, kdy plati:

N
0<> u, <N Vi

k=1

Takovy rozklad se znaci ,Mq“ a ,Mrco”.

2223 VLASTNOSTI PROSTORU FUZZY ROZKLADU

Rekli jsme si, ze ,M." je kone&na mnozina. D& se ukazat, Ze jeho velikost (tj. podet
vSech moznych hard-rozkladu) je:

M. |= 5{2@(—1)1}

Napf. je-lic = 10 a N = 25, dostavame 10'® hard 10-rozkladd.

Dulezitou vlastnosti prostoru rozkladu, ktera se Casto vyskytuje ve vztazich
clusterové analyzy je konvexni obal. HlubSi rozbor této problematiky pfesahuje
ramec této diplomové prace. Konvexni obal nekonvexni mnoziny ,A“ se da pfedstavit
jako nejmensi mozna konvexni mnozina ,B“, ktera obsahuje (obaluje) podmnozinou
LA“. Graficky si Ize mnozinu ,B* pfedstavit tak, Ze kazdy jeji prvek Ize spojit pfimkou
s jakymkoli dalSim a vznikla usecCka bude cela lezet v mnoziné ,B“. Z matematického
hlediska mnoZzina ,S* uvnitf vektorového prostoru ,V* je konvexni, pokud ¢ast pfimky
spojujici dva body z ,S“ je také jejim prvkem.

S jekonvexnie x,yeS=>ax+(1-a)yeS Vace [0,1]
Je-li ,V* prostor vektoru a ,S* < ,V*“. (C;) je mnozina v§ech konvexnich mnozin

prvkem ,V* takovych, ze ,S* c ,C* < ,V*. Konvexni obal mnoziny ,S" je potom
pranikem ,C;“:
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conv(S) = ﬂCl.

Je-li ,S* konvexni, pak ,S* = conv(S).
Konvexni obal mnoziny S se zkonstruuje jako:

conv(S) = {\7 eV

my my
V= Za,jk; Zak =La, 20;5, € S}

k=1 k=1

223 ZAKLADNi OPERACE V PROSTORU ROZKLADU

R je mnozina reélnych Cisel, RP je linearni prostor p-rozmérnych realnych vektor.
Na tomto prostoru je definovano:

skalarni soucin vektora ,x“ a ,y*

P
(223.1) (x,y)=x= inyi
i=1
Ctverec délky vektoru ,x“ tj. ¢tverec normy ,Xx"
P
(2.2.3.2) ||x||2 =xx' = Z(xl. ) = <x,x>
i=1
vzdalenost objektd ,x,y“: tj. Euklidova metrika

2233) d(ey)=|r—y|=3(x -,)

i=l1

uvedené vztahy plati pro vSechny fadkové vektory

X = (X1, X2 ... Xp), Y = (Y1, Y2 ...Yp) €RP.

Predpokladejme mnozinu X = {x4, X2 ...Xn} € RP, tedy ,X“ obsahuje N-vektorli o
dimenzi ,p“. Libovolny ,hard rozklad® je ,c“ podmnozin (Y;) mnoziny ,X“ pfiCemz
jednotlivé podmnoziny splfuji: {Yi:1<i<c} :

(2.23.4a) x =JY,
i=1

(22.3.4b) 0=Y,Ny, Vi#j
(2.2.3.4c) 0=7Y, Vi<i<c

Pozn. (,0“znaci prazdnou mnozinu)

se nazyva nedegenerovany hard c-rozklad mnoziny ,X“ (nedegenerovany proto, ze
plati 2.2.3.4c). OznaCme P. jako mnozinu vS8ech rozkladu ,c“ podmnozin X"
Charakteristickou funkci podmnoziny Y; je zobrazeni w;: X — {0,1}. Funkce nabyva
hodnot 1 pro objekt ,xi“ prvkem podmnoziny Y, (xx € Yi), jinak 0. Hodnotu
charakteristické funkce pro prvek ,x“ znaCime ,wi"“. Pro kazdy prvek P = {Y1...Y} €
P. existuje mnozina Q = {ws...w.} charakteristickych funkci takova, Ze:
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(2.2.3.5a) 1=vw

i=1

(2.2.3.5h) O=w, Aw, Vi#j
(2.2.3.5¢0) 0= w, Vi<i<c

je charakteristickou funkci sjednoceni ~ Y:\JY,
w; VW, coz je maximum z {wi, Wi} pro kazdy vektor ,x*
(neboli sjednoceni charakteristickych funkci)

je charakteristickou funkci praniku Y[ Y,
w, AW, €0z je minimum z {wi, Wi} pro kazdy vektor ,x"
(neboli prazdna mnozina)

VySe uvedené vztahy (2.2.3.4a,b,c) a (2.2.3.5a,b,c) jsou plné srovnatelné (izomorfni),
tj. shluk je definovan vyétem objektl nebo hodnotou charakteristické (popf.
prislusnosti) funkce. Tfidu v8ech c-tic charakteristickych funkci ozna¢ime Q.. Jak P,
tak i Q. mohou byt povazovany za prostor nedegenerovanych hard c-rozkladu.
Vztahy (2.2.3.5a,b,c) mohou byt uvedeny v jednodussi formé:

(223.6a) D w,=1 VI<k<N
i=1

(223.6b)  O0=w Vi<i<e

Dle Zadeh' Ize provést fuzzyfikaci tfidy Q.. Oznaéme {u;: 1 <i < ¢ } fuzzy podmnoziny
X (L,ui“ dle konvence znadi jak fuzzy mnozinu, v nasem pfipadé i-ty shluk, tak
zaroven funkci pfislusnosti ). Analogicky k charakteristické funkci definujeme funkci
pFislusnosti jako zobrazeni ui: X — [0,1]. Jeji hodnoty (uik) nabyvaji spojité hodnot
zintervalu [0,1] a jsou nazyvany hodnoty (stupné) pfisluSnosti k i-té fuzzy
podmnoziny ,X“. Stejné jako w, uj(xk)=uik. Roz§ifenim vztah( (2.2.3.6a,b) ziskame ,c”
fuzzy podmnozin Q '={uy,...uc} jako nedegenerovany fuzzy c-rozklad splnujici:

(2237a)  Du, =1 VI<k<n
i=1

(223.7b)  0#u Vi<i<c

224 FUNKCIONAL KVALITY

Funkcional obecné je predpis, ktery kazdému prvku z jeho defini€niho oboru pfifadi
Cislo. Oproti funkci ovSem jeho defini¢ni obor netvofi Cisla z néjaké mnoZiny, ale
funkce. Funkci je ,U“ matice pfisludnosti, ktera kazdému ,xc* pfifadi uy. Pfedpis
vychazi z jiz dlouho pouzivaného funkcionalu ,WGSS* - sumy ¢tverct odchylek od
centroidu shluku.

2241 J (U,7)= Z[ 2 fx v, ||2J

i=l \ x,eX

Hledani minima tohoto funkcionalu je iterativni postup nazyvany podle autor(
ISODATA (lterative Self-Organizing Data Analysis Techniques).
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Dunn’ ve své praci zavedl zobecnéni ISODATA a rozsifil pro fuzzy funkce
prislusnosti. Jako P(c) oznaCuje mnozinu vSech degenerovanych hard rozkladl a
P«(c) jako mnozinu vSech degenerovanych fuzzy rozkladd. Jako prvni fuzzy rozSifeni
uvazuje funkcional J(U,v):

¢ N
(2242) JUF) =3 u,|x, —v[

i=1 k=1

OznaCime-li , U;" “a , vi" % (vrovnicich toto oznaCeni Casto splyva spliva s ,t* jako
transpozice), jako matici pfislusnosti a centroid i-tého clusteru takové, Ze funkcional
»~J“ nabyva minima, potom plati:

(2.2.4.3q)

¢ =minfs, -

1= 1<i<d |y, —v]=¢]
T = 1<i<d|x, —v] >¢)

potom

iel =u/(x)=0 A Zulf(xk)zl
iel
Pozn.
¢ nemusi byt pouze jedno minimum, existuje-li pouze jedno, pak I/ sestava

Z jednoho ,,i“.

(2.2.4.3b) '

Pro vSechna 1< < cexistuje n&jaké u; (xk) # 0, tj. optimalni rozklad dosazeny
minimalizaci ,J“ je nedegenerovany a vzdy obsahuje c-neprazdnych mnozin.

(2.2.4.3c)
Centroid se pocita podle:

N
Z u;(x,).x,
V! = k=1N
Z T/l; (‘xk )
k=l
Dukaz:

(2.2.4.3a)
Zfejmé plati:
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(2.2.43al) J,(U' V)< (UV)= D ul(x)|x, — v, 2

i=1

C
’ < zui(xk )”'xk _V;
im1

(2.243a2) D ul(x)|x V)| = genUrlew,. )l =] =
i=1 i=l

(S e Db 1 2 (S e =4

iel iel¢

Z (2.2.4.3a2) vyplyva Ze ui(xx) na pravé strané (2.2.4.3a1) vyhovuje nerovnosti
plati-li:

wl(x,)=0 Viel°An Dul(x)=1

iel

(2.2.4.3c)

Dukaz a celé odvozeni je zalozeno na derivaci ve sméru. O derivaci ve sméru se
uvazuje v pfipadé, Zze nahodna veli€ina je vicerozmérna (vice nez jeden rozmeér).
Pro funkci z = f(x,y) udavaji jeji parcialni derivace podle ,x,y“ rychlost zmény
funkénich hodnot ve sméru osy ,x“ a ve sméru osy ,y“. Tuto uvahu lze zobecnit na
jakykoli smér udany vektorem lezicim v roviné ,xy“ a analogicky ve vicerozmérném
prostoru.

Necht f(x4....xn) je funkci ,n“ proménnych, bod ,X* je z defini¢niho oboru a vektor ,a"
(n-rozmérny) ma normu jedna: X eDf ,aeV" |d|=1, nasledujici limita se potom

nazyva derivaci funkce ,f“ v bodé ,X“ a ve sméru vektoru ,a“ a znaci se Df(X,a):

limd X +ha) = F(X)

h—0 h

Nasledujici obrazek obr 8. celou situaci dokumentuje:

obr 8.
Derivace ve sméru
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Nyni zavedeme funkci ,g“ pouze jedné proménné, a to centroidu daného clusteru ,vi",
funkci ,g9“ ztotoZnime s funkcionalem. Funkce pfislusnosti pro ,x* bereme jako
nejlepSi mozné (a konstantni) z hlediska minimalizace funkcionalu, tedy podle dfive
uzitého znaceni mame (matici pfislusnosti s ¢arkou):

N N
(2.243c1)  g(v)=J,(U"v,) =D u(x)|x, —v] =D (x ) (x, = v, x, = v,)
k=1 k=1

Centroid je vektor ,p“-Cisel (x, € R”), je to nezavisle proménna funkce ,g“. NasSim

cilem je urcit takové ,v, aby funkcional nabyl nejmen$i hodnoty vibec, tj. aby
derivace funkce ,g“ byla rovna nule. Pokud bychom uvazovali derivaci ( , g “ = 0)
pouze ve sméru soufadnicovych os (parcialni derivace), neméli bychom jistotu, Ze
urena nezavisle proménna skute¢né minimalizuje ,g“ (viz. sedlo pro 2D pfipad).
Nejistotu odstrani derivace ve vSech moznych smérech jednotkového vektoru ,w“od
nezavisle proménné ,vi* (pro 2D pfipad ,w“ lezi v jednotkovém kruhu, pro 3D pfipad
2W* lezi v jednotkové sféfe...a analogicky pro pD). Vektor ,w“ je stejného rozméru
jako ,vi“. Derivace ve sméru polozena rovna nule hleda takove ,v;*, které minimalizuje
funkcional, podle zavedeného znaceni to je ,v ‘. Dosadime-li do (2.2.4.3c1) misto ,v;*
nezavisle proménnou ve sméru, dostaneme :

N
(2.2.4.3¢2) Dg(v,w)= %g(v; + hw) = %(Zu:(xk )<xk -V, — hw{xk -V, — hw>j
k=1

d > ! ! !/ > ! d ! ’
(2.2.4.3c3) E[Z‘ul (xk)<xk -V, —thk —V, —hw>j = ;ui (xk)%<xk -V, —thk -V, —hw>

vyraz na pravé strané (2.2.4.3c2 a 2.2.4.3c3) rozepsan do souradnic je:

<xk — v —huix, — V! —hw> =(x,, = v, —hw ) +(x, =V, —hw, ) +...... + (xkp —v, —hw, )2
derivace potom je:
i<xk —v —hwlx, =V —hw> :—[(xk1 v =hw, ) +(x,, =V, —hw, )+ -I-(xkp -V, —hwp) ]

= 2(ku -V, —hw, )(—wl) + 2(ka -v, —hw, )(—wz) F vt 2(xkp - vlfp —hw, )(—w =

= —2[(ku vl = hw o)+ (x, =Vl = hwy ) 4 e (xkp —v, —hw, )(wp )] =
po dosazeni h=0
= —2[(ku )W)+ (x, =V JWy) e + (xkp -V, )(wp)]

dosazenim do (2.2.4.3c3)
N d N

(2.2.4.3c4) Zu;(xk)%<xk — vl —hwlx, — v —hw> = —2Zu;(xk )<xk —vl.'|w>
k=1 k=1
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Pravou Cast (2.2.4.3c4) ted poloZime rovnou nule a vzniklou rovnici feSime. Vektor
,W* je jednotkovy, a jako takovy nemuze byt nulovy, Cili nefeSi vzniklou rovnici:

N N
- 2Zui’(xk)<xk - v;|w> =0 Zui’(xk)(xk —v)=0
k=1 k=1
upravou
N N
(Z ul(x, )}’; = Zui,('xk )X
k=1 P
a zdvérem
N
Zui’(xk )X,
V.’ _ k=l

i~ N
Zu;(xk)
k=1

2.2.4.1 ROZSIRENi FUNKCIONALU
Dunn’ dale rozsifuje funkcional na tvar:

c N ) 5
(224.1.) JU V=D u,|x, v

i=l k=1

a dokazuje, ze i pro néj plati dfive uvedené vztahy a odvozuje vztah pro vypocet ,ui"
pomoci Lagrangeovych multiplikatoru.

V nasledné vyslych pracech riznych autor se objevuje vysledny vztah funkcionalu
FCM, kde se na rozdil od (2.2.4.1.1) objevuje m-td4 mocnina funkce pfislusnosti:

N ¢
(2.2.4.12) J,(U9) =YD (,)"(d,)* kde UeM, AveR? A(d,)" =|x, —v,|

k=1 i=l
m je vahovy koeficient, m € [l,oo]

Pro takto zavedeny funkcional zvolme konstantni ,m“. Definujme mnoziny
definovanych ,i“ (1, ,INk ) jako Dunn’ , pouze misto ¢ coby minima uvazujeme pfimo
nulovou vzdalenost.

—fi[1<i<cd, =|x -v]=0}

Ik
I, ={12,...c}—1I,

Potom pro (U,v) e (M, x R?) nabyva (2.2.4.1.2) minima pokud plati:
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(224.13) I, =0=u, =

nebo
(224.14) I, #0=>u, =0Viel, AY u, =1
iel)

a potom centroid je:

N
Z(uik)mxk
(224.15) v, =4 — Vi

N
(uy )"
=1

VySe uvedené vztahy tvofi iteraci FCM algoritmu, v té je nejdllezitéjsi vztah pro ,ui"
a vztah pro centroid. Ke vztahu (2.2.4.1.3) dospéjeme hledanim vazaného extrému
funkcionalu (2.2.4.1.2) metodou LaGrangeovy funkce a multiplikatoru.

ITERACE FCM
Algoritmus Fuzzy C-means, FCM (nékdy nazyvan fuzzy ISODATA), je obecna
Picardova iterace, ktera iteracné feSi podminky (2.2.4.1.3),(2.2.4.1.4) a (2.2.4.1.5).

Algoritmus by se dal popsat jako:

) Volba ,c“, volba metriky (vétSinou Euklidovy), volba vahového exponentu
,m*, inicializace ,U“ (tj. volba prvni, nahodné U° matice pfislu$nosti)

) Vypocet centroidl podle (2.4.1.5)

)  Vypocet nové matice pfislusnosti ,U“ podle (2.4.1.3)

IV)  Porovnani U"" v predeslé iteraci a U' v nové, je-li norma jejich rozdilu
men3i neZli zvolené & (Sasto 0,01), [U' -U""| < &, kon&i vypogetni cyklus

Ve skute€nosti bod IV) neplati az tak doslova, nékdy se bere jako kritérium ukon&eni
rozdil po sobé jdoucich hodnot funkcionalu. Dllezitym parametrem je koeficient ,m“.
Jeho volba vyrazné ovliviiuje vysledek. Cim se vice tento koeficient blizi jedniéce,
tim vice tihne rozklad k ,hard“. Naopak s ristem k nekone¢nu se jednotlivé uj blizi
1/c a rozklad je maximalné ,fuzzy*“.

2242 KONVERGENCE FUNKCIONALU
Funkcional FCM obecné konverguje k lokalnimu minimu. Otazka globalniho minima

nebyla nikdy pfilis diskutovana, pfedpoklada se, Ze dosazeny rozklad po mnoha
iteracich je ten optimalni.
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Dukaz konvergence FCM, tj. s kazdou iteraci jsem blize optimalnimu FeSeni, je
zalozen za teorému podle Zangwill'?. V praci J. C. Bezdek' autofi ukazuji nebezpeéi
konvergence k sedlovému bodu. Demostruji to na jednorozmérnych datech
s obracenym FCM, kdy se zvoli jako prvni centroid a matice pfisluSnosti se nasledné
dopocitava. Pocet clusterl je 4. Vstupni matice dat je fadek: {x1, X2, X3, X4} = {-3, -1,
1, 3}. Pogateéni centroid vV je (-1, 0, 1), vahovy koeficient m = 2.

Aby autofi ukazali, Ze vysledkem je sedlovy bod, zavedli centroid jako funkci realné
konstanty ¢ (a-je konstanta z predeslého vypoctu, cca 2,9):

v, =(-a,&,a)

Pribéh funkcionalu druhé iterace (prvni je se zavedenym centroidem) na ¢ Ize
ukazat, provede-li se jeho rozvoj podle Taylorova polynomu, dostane se:

J,U,,v,)=c, +c,&
c, =16
¢, 0,015

Z rozvoje jasné plyne, Ze pro ¢ = 0 je ,J2* maximalni. Jeho prubéh v zavislosti na
epsilon je na nasledujicim obrazku 9, obrazek neni pfilis Citelny, avSak jako
demonstrace postacuje. Osa ,y“ je funkcional a ,x* parametr epsilon. Tento pfiklad
jasné dokazuje, ze bez ohledu na vstupni matici mohou iterace skoncit v sedlovém
bodu. Do té doby uvedené prace se zabyvaly extrémnimi pfipady s neobvyklymi
vstupnimi maticemi.

obr 9.
Sedlovy bod funkcionalu

Mg
)
1HEm |-
i, . P
e 4 iy, "I.'."
L o
- ' e —
g - a L ] 11
g b Tiker ad w Fff. w1 Temss B) ooy + ot |

Jako druhy pfiklad sedlového bodu autofi uvadéji pfipad, kdy po neur€eném poctu
iteraci je vysledkem matice pfislusnosti odpovidajici maximalni rozmytosti (viz ¢ast
koeficient rozkladu), tj. :
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-0
4-0

Potom se da ukazat, Ze pro matici D:

1 0 --- 0
-1 0 -~ 0
D= .
0 0 0

existuje epsilon |¢] < 1 takové, Ze pro vyslednou matici ,U.“ je ,Jm" minimaini:
C

U,=U" +é&D

J (U, v)<J (U W)

koeficientm musi splnovat:

m <
N-2

Z toho tedy plyne, Ze Jn, nabyva pro (U',v') hodnoty sedlového bodu. Zkracené

vstupni matice s prvky 1/c vede k iteraci k sedlovému bodu.

Zavérem FCM je tedy jednoznacné konvergentni algoritmus, avSak za urcitych
podminek existuje riziko dosahnuti sedlového bodu.

2.2.5 VALIDITA CLUSTERU

Mg viriv s

problematiky clusterové analyzy. Jedna z prvnich praci zabyvajici se objektivnimi
metodami volby je J. C. Bezdek'® zroku 1974. Posouzeni validity rozkladu je
zalozeno na objektivnim urCeni miry pfekryti fuzzy mnozin (,rozmytost), tj. do jaké
miry se clustery déli o prvek ,x«“. Zakladni uvaha je, ¢im je rozklad lepSi — dosazen
optimalni rozklad, tim se vice blizi k ,hard".

2.2.51 KOEFICIENT ROZKLADU

Hodnota funkce pfisluSnosti prvku ,xc“ vzhledem k mnoziné vzniklé pranikem vicero
mnozin je Cislo, které nam fekne s jakou nejmensi moznou pfislusnosti mame chapat
prvek ,x¢“ jako Clena v8ech sledovanych mnozin, tj. s jakou nejvétsi mirou tihne
prvek ,x* ke sledovanym mnozinam soucCasné. Toto ale nevystihuje rozmytost
nejlépe. Ugeln&jsi se jevi pouziti algebraického soudinu funkci prislusnosti.
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Q'={uy...uc} € Qr, Q je tfida vSech c-tic funkci pFislusnosti.

1 n
(2.2.5.1.1) (ﬁj;“ik”fk ... pfedstavuje stfedni vazbu, primé&rné propojeni mezi

mnozinami u;,u; pro . .
Wi P 1<i,j<c,kde i # j

Rikame, ze mnoziny u; uj jsou bez vazby (vzajemné se nepronikaji) je-li jejich stfedni
vazba nulova, to je zfejmé pouze v pfipadé, Ze prunik je nulovy. Hodnota

S U .
L, p ey . “ o Dy :. ik™ jk
je pfimo umérna mife, s jakou se ,x“ rozdéluje mezi obé mnoziny.

Oznacme ,Vc\* linearni prostor realnych matic rozméru (c x N). Na tomto prostoru je
definovan analogicky ke skalarnimu soucinu vektort skalarni sou€in a metrika matic
(A,B) € Ven jako:

(2.2.5.1.2a) (4,B)=1r(4B")
(2.2.5.12b) |4|= \/Z(a,_,)2 = J(4,4)

(2.2.5.1.2¢) d(4,B)=|A-B|

Definujme zobrazeni ¢ které pfevadi ,Q«"“ na,Ven', € :Qc — Ven. Potom toto
zobrazeni pfevede ,Q™ na matici hodnot pfisluSnosti:

Uy .. Uy

(22.5.13) £0)=U=|:

ucl ’ “ucN

(22.5.14) S.(U)= U]lvf

Mnozina matic pfisluSnosti v prostoru Ven je Mg = E[Qr]. Rozmytost Ize v maticové
podobé zapsat jako:

Pozn. Obvykly tvar matice pfislugnosti je (N x c) a pak je v Sitateli U'U.

Matice S¢(U) je rozméru (c x c), nazyva se matice podobnosti. Kazdy prvek této
matice odpovida vztahu (2.2.5.1.1), tedy prvek s; odpovida stfedni vazbé mezi u;a u;,
a samoziejmeé plati s;; = s;;, Cili matice je Ctvercova a symetricka.

Z uvedeného vyplyva:

(2.2.5.1.5) s, =0 Vi#j<Uem, je"hard'

Tedy nediagonalni prvek matice je roven nule jedna-li se o ,hard“ rozklad.
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Chovani matice S nejlépe odrazi jeji “trace” stopa, tj. sou€et diagonalnich prvku. Je
to zobrazeni znacené jako F.: M — R.
Plati:

(2.2.5.1.6) FC(U)_tr(SC(U))_tr[ N j_ ¥

Stejné jako konvexni funkce i F. je konvexni a ma jedno globalni minimum na Mg a
lokalni maximum na M.

Pro U € Mg plati:

(2.2.5.1.7a) [lJSFC(U)Sl V2<c<n
c

(2.2.5.1.7b) (1) —FU)oU-= Klﬂ
C C

(225.1.7c) 1=F.(U)<Uem, jehard

Koeficient Fo(U) se nazyva koeficient rozkladu matice “U”, je ekvivalentni celkové
stfedni vazbé mezi vS§emi kombinacemi dvojic fuzzy mnozin. Z toho vyplyva zasadni
poznatek, ¢im je koeficient vétsi, tim se pruniky fuzzy mnozin zmenSuji a rozklad se
blizi “hard”. Prvky matice ,S.” poskytuji informaci o jednotlivych dvojicich clustera dat,
zatimco koeficient F¢(U) je ukazatelem relativniho rozmyti.

Vztah mezi koeficientem rozkladu a validitou clusterl se nejlépe dokumentuje na
obecné uznavaném indexu separace. Index separace jasné fika, kdy je provedeny
rozklad dobry a objekty jsou dobfe separované. Uvahy pro jeho zavedeni ihned
vyplynou z pfedstav, Ze objekty jsou separované, jsou-li daleko od sebe v porovnani
s centroidy clusteri. Jednodus$e jsou-li jakékoli dva objekty z mnozin “A,B” dal od
sebe navzajem nez-li primér (maximalni vzdalenost bodu uvnitf mnoziny) mnoziny
“‘A” nebo “B”, pak je rozklad dobry a idnex je vétSi nez jedna. Problém je, Ze index
separace je nepocitatelny pro velka “N”. Index separace pracuje jiz s rozdélenymi
objekty, a proto misto funkce pfisluSnosti pracuje s charakteristickou funkci.

D4 se ukazat, Ze kdyz roste index separace a rozklad se tak stava evidentné
optimalnim, blizi se limitné také koeficient rozkladu k néjaké hodnoté a ta by méla
byt zfejmé 1. Pro Cisty ,hard“ rozklad je F. = 1. Hledani maxima F; s clustery je
hledanim optimalniho poctu ,.c".

Tyto uvahy ovSem stoji na zakladnim predpokladu, a to je existujici struktura v
datech, tj. Ze existuje néco, v jehoz dusledku jsou data clusterovatelna (blize viz
zavér entropie rozkladu).
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Index separace (c,W) se uvadi jako:

min  min dis(Y,,conv(Y.
1<i<c ISjSC{ @ ( ’))}

e

S

[Pl

Index separace je zavisle proménna na “c” a “W”, kde W=(Y1...Y;) € M, to
znamena, ze W je libovolny hard c-rozklad.

- dia () je primér mnoziny (nejvétsi vzdalenost dvou prvkd v mnoziné)

- dis () je vzdalenost mezi dvéma mnozinami (nejmensi vzdalenost mezi libovolnym
bodem v jedné a libovolnym bodem v druhé mnoziné)

- conv() je konvexni obal mnoziny

Cilem clusterové analyzy je, aby byl index separace po rozkladu co nejvétsi. Pocitat
pro kazdy clen mnoziny “W”, tj. pro vSechny mozné hard-rozklady “X”, index
separace je prili$ slozité a tak to Ize obejit pomoci koeficientu rozkladu.

Dulezity zavér je, ze s rostoucim indexem separace se F(U) blizi jednice a v
limitnim pfipadé “hard” rozkladu, kdy je W = U, je koeficient rozkladu roven jedné.
Tedy uziti koeficientu rozkladu pro odhad optimalniho poctu clusterd je opravnénym
predpokladem.

2.2.5.2 ENTROPIE ROZKLADU

N. Wiener a C. E. Shannon, dva americti vynikajici matematici-zakladatelé teoretické
kybernetiky, v letech 1948-49 zavedli informacni pojem entropie, ktery vychazi ze
statistického charakteru sdéleni. Dosli k zobecnéni pojmu entropie chapané jako
mira nepofadku vibec. Entropii chapou jako mira neurcitosti pfed pfijetim zpravy, jez
se po pfijmu odstranuje a vyjadfuje tak miru informace. Je to mira neurcitosti, kterou
ma prumérné jedno pismeno zpravy. Nebo jesté jinak, je to mira informace, kterou
v priméru ziskame prectenim jednoho znaku.

Podle jejich navrhu je stfedni hodnota informace pfipadajici na jeden symbol zpravy

rovna celkovému mnozstvi déleném délkou zpravy. Vysledkem je nejCastéji uzivany
vztah pro informacni entropii znacenou H.

(22521) H=L=-KY pnp,
n

i=1

-pi je pravdépodobnost vyskytu znaku ,i“ ve zpravé
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Z formalniho hlediska je entropie diskrétni nebo spojitou funkci pravdépodobnosti
jednotlivych znaku. Dale uvazujeme pouze jednorozmérnou informacéni entropii.

H(p,..p,)=—K)_ p,Inp,

i=1
Informacéni entropie ma tyto vlastnosti:

1) entropie H(ps,....ps) je nezaporné cislo, je pozitivni

2) mala zména p; vyvola malou zménu entropie, tj. entropie H(p1,....ps) je spojita
ve svych proménnych

3) entropie nezavisi na pofadi (je symetricka), v jakém jsou zapsany zdrojové
znaky

4) entropie je koherentni vuci zdroji, tj. entropii zdroje (popf. zpravy), ktery vysila
vice nez dva znaky je lze urcit z entropii mensich zdrojl

Pozn.

Logaritmus o zakladu ,r“ se vypocte z pfirozeného logaritmu nasledovné:
Inx

log, x = —
Ina

Vyjadfime-li konstantu K ve vztahu jako: K = IL , dostaneme pro H:
na

(22.522) H(p,,..p,)=—2 p;log, p,

i=1

Velmi dulezita je volba konstanty ,r“, ktera je v podstaté volbou jednotky entropie.
Zvolime-lir = 2, je jednotkou bit, tj. Fikame, Ze hodnota entropie je tolik a tolik bitd.
Pravé pro takto zvolenou volbu jednotky entropie si ukazeme jeji dvé dulezité
vlastnosti, kdy nabyva maximalni a kdy minimalni hodnoty.

1) Entropie je rovna nule tehdy, jsou-li vSechny pravdépodobnosti znaku
kromé jedné z nich rovné nule a jedna pravdépodobnost je rovna jedné.

Dukaz:

Pro vSechny p; plati 0< p, <1, proto jejich logaritmus je zaporny, maximalné nulovy.
Logaritmus se zakladem vétSim nez 1 je rostouci funkce, ktera pro nezavisle
proménné blizici se nule nabyva hodnoty (—). Z tohoto divodu je uzanéné

definovano 0.log0 = 0. Z vySe uvedeného plyne, Zze suma — ipi log, p,

i=1

nabyva nulové hodnoty tehdy a pouze tehdy, kdyz plati :
P =0 A p=1

)] Jsou-li pravdépodobnosti vyskytu vSech hodnot znaku p; stejné, tj. kdyz

P =P =-. =Py =—
S
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informacni entropie dosahuje maxima. Znaky musi mit
samoziejmé rovnomeérné rozdéleni.

Pozn.
Obecné pro dvojznakovou zpravu s rovnomeérnym rozdélenim Cetnosti, kdy

p(A)=p1=p= p(B)=pz2=1-p,
pfechazi H(p,,...p,)=—Y_ p,log, p, natvar:

i=1

=-plog, p—(1-p)log,(1-p) biti

1 1
H(p,1-p)=plog,—+(1-p)log,
p (I-p)

Funkce H je definovana na intervalu 0 < p <1,, jeji graf na obrazku 10. ukazuje
uvedené vztahy a vlastnosti informacni entropie obecné, tj. pozitivitu, spojitost a
symetrii.

obr 10.
Graf informacni entropie dvouznakové zpravy

Informacni entropie dvojznakoveého zdroje zpravy

1,2

1 -

H(p,1-p) 038 . .
(bit) 0.6 . n

0,4

0,2

Prvnim kdo definoval entropii na nestatistickém zakladu ve vztahu k fuzzy mnozinam
byly autofi A. De Luca a S. Termini®. UvaZujme dvé fuzzy mnozZiny s funkcemi
prislusnosti f(x) a g(x), obé definované na mnoziné ,I°.

Pro jejich sjednoceni a pranik plati:
(fv g)(x) = max(f(x), g(x))
(f A 9)(x) = min(f(x), g(x))
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Chceme vyjadfit stupen rozmytosti mnoziny tak jako v pfipadé koeficientu rozkladu.
Pozadujeme, aby veliCina ktera rozmytost méfi a je oznaCena d(f) podle fuzzy
mnoziny ,f“, splfiovala tyto vlastnosti:

a) d(f) musi byt rovna nule pouze tehdy, kdyZz funkce pfislusnosti je 0 nebo1

b) d(f) musi dosahnout maxima je-li ,f“ pro vSechna ,x“ rovna 1/2

c)  d(f) musi byt vétsi nebo rovna d’(f), kde f je zjednodusena funkce pFislusnosti,
tj. £ (x) > f(x) pokud f(x) >1/2 af(x) <f(x) pokud f(x) <0

Zavedeme funkcional H(f) s defini€énim oborem funkci ,f* definovanych na mnoziné ,I*
formalné podobny Shannonové informacni entropii, jehoz obor hodnot je mnozina
nezapornych realnych Cisel.

(2.2.52.3) H(f)= —KZ f(x)In f(x,)

N...je pocet prvku
K...je kladna konstanta

Plati:

H(f) je nezaporna hodnota, pro kterou plati:
H(f v g)+ H(f A g) = H(f)+H(9)

Pokud bychom oznacili vySe zavedeny funkcional jako miru rozmytosti fuzzy
mnoziny, musel by splfiovat jiz uvedené ffi vliastnosti (a,b,c), avsak jiz druha neplati:

a) H(f) = 0 pro f(x) = 0 nebo f(x) = 1, toto vyplyva pfimo z dosazeni do predpisu
pro H(f) (samoziejmé i zde predpokladame 0.In0=0).

b) maximum H(f) je pro f(x) = 1/e, tj. H(f) = K.N/e coz nespliuje nas pozadavek

Z tohoto duvodu zavedeme d(f) jako:

d(f)=H(f)+H(f),kde f(x)=1-f(x)a splije:
i f=f

i) fvg=fAg

iily fAg=fVE

zrejmé plati
d(f)=d(f)

Shannonovu informacni entropii pro dva znaky srovnomérnym rozdélenim Ize
vztahnout na zavedeny funkcional rozmytosti fuzzy mnoziny d(f). Tvar Shannonovy
entropie pro jednu nezavisle proménnou je ,(H(x) = -x.Inx-(1-x).In(1-x))* (to zZe
v pfedpisu je najednou pfirozeny logaritmus misto dekadického, neni
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Spatné......... pro K = 1/a plati rovnost logax = Inx). Celkova entropie fuzzy mnoziny
se odvodi dosazenim za d(f) podle definic (2.2.5.2.3):

H(f)=—KZf(xk)1nf(xk)

H(f)=-K>.(1- f(x,)In(- f(x,))

d()=H()+ H()==K2 ()l f(x,) =KD (1= f(x)In(1 - f(x,)) =
=K [ fGe)n fx) = (= fx)In( = f(x )] = K S(f(x,)

1

Takto zavedené d(f) jiz krom prvnich dvou pozadavkul a) b) splfiuje i tfeti c).
Treti pozadavek Ize shrnout jako:

*

1) 0< f(x)
2) 1xf(x)

f(x) < 1/2 pro 0 < f(x) < 1/2

<
> f(x) > 1/2 pro 1> f(x) > 1/2

Z prubéhu informacéni entropie dvojznakového zdroje zpravy, tj. funkce je na intervalu
(0,1/2) monoténné rostouci a na (1/2,1) monotdnné klesajici, Ize odvodit Ze:

S(F(x) < S(f(x))

Z toho nasledné ihned plyne, Ze:

*

d(f) < d(f)

Pro d(f) stejné jako pro H(f) plati:
d(f) + d(g) =d(fv g) +d(f ~ g)

Pokud je konstanta ve vztahu pro d(f) rovna 1/N, potom d(f) je ,normalizovana
entropie” fuzzy mnoziny v(f), pro kterou plati:

D) =%ZS(f(xk )

i) 0<v(f)<l

ii) v(f)+wg)=v(f Vv g +v(f rg)

Zavedena normalizovana entropie fuzzy mnoZiny jeSté neni entropii rozkladu.
Entropie rozkladu je v podstaté entropie vice fuzzy mnoZzin dohromady jako celku.

Entropie rozkladu je definovana jako:
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N ¢
(22.52.4) HU,c)=-> > u,log,(u;)/N  kdel<c<N;ae(l,0);0.log,0=0

k=1 i=1

Je-li c = 2, potom kazdy objekt k" patfi pouze do dvou mnozin s pravdépodobnosti
U4k @ Uk, pro které plati:

chuik =1 Vk
i=1

tedy ux = 1-uqi, v takovém pfipadé se vztah entropie rozkladu redukuje na jiz znamy
vztah normalizované entropie.

c=2=vu)=HU2) < %ZN:S(u(xk ) = —ZN:iuik log, (u; )/ N

k=1 i=1
Normalizovana entropie fuzzy mnoziny je tak specialnim pfipadem entropie rozkladu.

Pro entropii rozkladu plati:

i) 0<HU,c)<log,(c)

iy HU,c)=0=UeM,_,rozklad je"hard"

co?

iiiy HU,c)=log,(c) U :l
c

Entropie rozkladu je Cislo, které fika, jak je rozklad ,dobfe udélany®. Jak ,moc" jsme
si jisti, Ze objekt patfi zrovna do tohoto clusteru. Cim je toto &islo vétsi, tim existuje
vétSi nejistota pfi rozhodovani. Validitou clusterl je obecné mysSlena opravnénost
vysledkl clusterové analyzy, tedy jistota s jakou tvrdim, Ze objekt patfi do daného
clusteru. Chci-li dosahnout vétsi jistoty, musim zmenSit entropii rozkladu. PFi
optimalnim poctu clustert, coz ma zasadni vyznam pro vyslednou validitu, by méla
byt entropie rozkladu byt minimalni, tj. hledam minimum H(U,c) pfes vSechny ,c* a
pres vSechny mozné matice ,U".

Pozn.

VySe uvedené plati zejména pro ,clustrovatelné” data. Takové datové soubory
skuteCné obsahuji struktury , mezi daty existuje vztah. Minimalizace H(U,c) potom
najde optimalni feSeni, tj. fuzzy rozklad se bude blizit hard rozkladu pfi ¢ << N.
Existuji ovéem data s tendenci ,netvofit clustery®,tj. data prosté v sobé neobsahuiji
informaci o clusterech. V takovém pfipadé by se hledani lokalniho minima H(U,c)
zvrhlo ve tvorbu pfili§ mnoha clustert ze sebeméné ,ulétlych® datovych bodd, az by

¢ — N, coz jaksi neni cilem clusterové analyzy.

Zaveérem, u koeficientu rozkladu se snazime nalézt maximum, kdezto u entropie
rozkladu naopak minimum. Mezi obéma indexy plati vztah:

HU,c)

(22.52.5) 0<1-F(U,c)<
log, (e)

kdea € (1,0),"¢e" je Eulerovo cislo
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2.2.5.3 NORMALIZACE A STANDARDIZACE F¢(U) A Hc(U)

Pozn. Oba koeficienty jsou funkcionaly matice pfislusnosti, jako jejich znaceni
s ddrazem na zavislost na poctu clusterli se pouziva: Fc(U), Hc(U).

Pro ,hard“ rozklad je Hc(U) rovna nule. Tedy je-li ¢ =1 nebo ¢ = N, Hc(U) = 0.
V realnych obsahlych datovych souborech je nepravdépodobné, aby ¢ — N, u
takovych souborll se projevuje negativni tendence obou koeficientl s rostoucim ,c*
k monotonicité. V takovém pripadé prakticky neni mozné urcit jakykoli extrém obou
koeficientl a tudiz ani optimalni pocet clusteru. Pro ,N“ Fadové stovky jejich hodnota
s ,c“ pomérné rychle (feknéme uz u ¢ = 7 je rozdil hodnoty od limitni o {5-10}% )
stoupa (klesa) a drzi se prakticky konstantni, az zase pro ¢ = N nabyva limitnich
hodnot O nebo 1.

Samoziejmé, Ze tato situace nastane tim spis, ¢im data neobsahuji clusterovatelné
struktury vubec. Podobné uvahy vedli k zavedeni normalizovanych a
standardizovanych indexu validity. Standardizované indexy maji stfedni hodnotu
rovnu nule a smérodatnou odchylku jedné. Normalizované indexy nemaji tendenci k
monotonicité. Jejich chovani je obdobné klasickym indexim, napf. optimaini "c" je
pomoci normalizované entropie uréeno opét jako minimum entropie. Odvozeni
vztahu takto pozménénych koeficientl neni az tak jednoduché, pochopeni vyzaduje
rozsahlejSi matematicky aparat.

NORMALIZOVANE KOEFICIENTY

Normalizované koeficienty Hc(U), Fc(U) entropie a rozkladu, nabyvaji hodnot z
intervalu [0,1] a jsou definovany pro 2<c<N.

Hce(U)

(2.2.53.1a) Hc(U) =
log, c

Vi<a<owo

(22.53.12) Fe(U)= L1(1 — Fe(U))
o

Pozn. Nékdy se jako normalizovana entropie uvadi jiny vztah, jehoz chovani je
podobné jiz uvedenému.

N.He(U)

(22.5.3.10) H'c(U) =
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Stfedni hodnota ;2 a smérodatna odchylka o takto zavedenych koeficienti potom

je:
<]
] (ZJ
%) :l(’)g;c
<1 (c-1\x’
" {Z(J 6‘IH
o [HC(U)] =

o[Few)] = N(e=1)c+2)c+3)e+1)

STANDARDIZOVANE KOEFICIENTY

Standardizované koeficienty He(U)a Fe(U) jsou definovany pro 2 <c¢ < N . Takto

upravené koeficienty maji pro velké datové soubory N="stovky“ charakter nahodné
veliiny s normalnim rozdélenim:

He(U) = N(0,))
Fe(U) = N(0,))
Standardizovana entropie &asto vychazi z normalizované entropie H c(U).

Hc(U)—ii
o1 c-1\7n-6
\/(;Niz_(c+lj[ 6N D

(22534) Fe(U)= \/(N(c+ 2)(lc+3)j((c+l)§c(U) _1j
c—

(2.2.5.3.3) He(U)=

2.2.5.4 INDEXY VALIDITY XIE-BENI A FUKUYAMA-SUGENO

V poslednich letech se objevuji navrhy jak vytvofit indexy, které |épe odrazeji kvalitu
rozkladu, indexy, které nejevi rysy monotonicity se vzrustajicim po&tem clusterd. Oba
zminéné koeficienty, rozkladu a entropie, pocitaji kvalitu rozkladu pouze na zakladé
funkce pfislusnosti. Takovy pfistup se ukazuje jako nevhodny pro data s relativné
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velkym rozptylem, coz vétSinou chemicka data jsou. Zkratka, ¢im je v datech
obsazena méné vyrazna clusterovatelna struktura, tim méné se hodi pouziti Fc(U) a
Hc(U), dalsi nevyhodou obou koeficientu je skute€nost, Ze kdyz ,zkolabuje” jeden,
potom s nejvétSi pravdépodobnosti zkolabuje i druhy. Aby se toto odstranilo, mél by
byt index validity krom funkce pfisluSnosti zavisly i na hodnoté samotného
funkcionalu, na matici centroidl, na vahovém koeficientu apod.

Toto splfiuji nové indexy Xie-Beni a Fukuyama-Sugeno. V praci Xuanli Lisa Xie a
Gerardo Beni®® autofi bez uvedeni uvah, které je ktomu vedli, zavadé&ji novy
funkcional validity ,S“.

o

N

: Zuzv’”"i—xk”z

(22.5.4.1) SU,v,x) =" ;

N miny, - v,|
i, )

Funkce prislusnosti v Citateli ,S“ nezavisi na algoritmu jakym byla vypocitana.
Volime-li vahovy koeficient u FCM m = 2, dostava ,S* tvar:

J,

SU,v,x)= ' 5
N ml‘nHvi -V, H
LJ

Minimalizaci takto zavedeného funkcionalu minimalizujeme Cditatele J, a zaroven
maximalizujeme jmenovatele tj. minimalni vzdalenost centroidd. Intutitivné chapeme,
Ze minimalizaci ,S* dostavame optimalni rozklad.

V ¢€asti o koeficientu rozkladu byl ukazan index separace podle Dunn S(c,W), ktery

je zjevné pro optimalni rozklad >1. Da se ukazat, Ze novy funkcional spliuje:

1
SU.F) < —
Y= )

Nikhil R. Pal a J. C. Bezdek?® ve své praci porovnavaji 4 indexy validity, koeficient
rozkladu+entropie rozkladu+Xie-Beni+Fukuyama-Sugeno, na stejném datovém
souboru. Ukazuiji, jak se indexy chovaji s promé&nnym vahovym koeficientem ,m*.
Podle této prace je index Fukuyama-Sugeno nasledujici:

2 _2_
x| =y =)=

(2.2.5.4.2) mwimziiwww

k=1 i=1

TS A

i=1 k=

kde x celkovy primér pfes vSechna ,k".

V soucasné literatufe se indexy validity Xie-Beni a Fukuyama-Sugeno oznacuiji:
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VxB,m U,V;X)
vFS,m (U9 V’ X)

2.2.6 MODIFIKACE FCM, GUSTAFSSON-KESSELOVA
METODA

Obecné funkcional kvality FCM se da zapsat jako:

N ¢
Jm(Uﬂ‘_}aA) = ZZ(uik)m”xk _Vi“zA = <xk _Vi|xk _Vi>A = (xk _Vi)TA(xk _Vi)

k=1 i=l

,A“ je matice rozméru (p x p). Zustava-li ,A“ stejné pro kazdou iteraci a jedna-li se o
pozitivné definitni matici, potom hovofime o klasickém algoritmu FCM. Clustery jsou
potom ovlivhiovany rozptylem jednotlivych znakl v puvodnich datech. NejCastéji se
LA voli jako matice identity, tj. jedni¢ky na diagonale, a potom nejsou vzdalenosti
nicim vazeny. Volim-li ,A“ jako symetrickou pozitivné definitni (vysledny skalarni
souCin musi byt kladny) matici s pfevracenymi rozptyly znakl na diagonale
(mimodiagonalni prvky jsou nulové), potom vzdalenost vazena touto matici je
ovliviiovana rozptyly znak(i. Casteéné tak odstraniuiji velkou variability v datech. P¥i
treti varianté se jako ,A“ pouziva kovarianéni matice puvodnich dat, tato volba
potlaCuje rozptyl znakl a zaroven bere v uvahu vzajemné vztahy mezi znaky.
Jestlize misto kovarian€ni matice A se pouzije fuzzy kovarian¢ni matice, dostaneme
Gustafsson-Kesselovu metodu. U této metody je vSak nutno pocitat fuzzy
kovarian¢ni matice pro jednotlivé shluky a iterace. Vysledkem nejsou kulové clustery
nybrz elipsoidni, které 1épe vystihuji linearnost v datech (napf. 2D data maji tendenci
tvofit pfimku, kfivku, elipsu nebo jiné linearni tvary).

U linearnich dat je tedy vhodnéjSi metoda Gustafsson-Kesselova, ktera lépe
vystihuje pfirozenou povahu dat. Jeji hlavni nevyhodou je, Ze na datovych souborem
s extrémnimi hodnotami dochazi k vypocCetnim komplikacim, protoZe je problém
zduvodnéni je pomérné komplikované. Tohoto zpusobu bylo pouzito napf. v praci
Rousseeuw?’, kde této metody bylo pouzito k optimalni pfipravé jaderného paliva na
bazi obohaceného uranu.
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3. PRAKTICKA CAST

3.1 CESKY HYDROMETEOROLOGICKY USTAV

Historie ochrany ovzdus$i v HMU v Praze zadala v r. 1967, kdy byla zfizena specialni
slozka Cistoty ovzduSi jako odborna zakladna objektivniho sledovani a hodnoceni
vyvoje znecisSténi ovzdusSi pro potfeby ministerstev. Jiz od pocatku cinnosti oboru
ochrana gistoty ovzdusi v HMU byla hlavni pozornost zaméfena na monitorovani
kvality ovzdusi. Jiz na po&atku sedmdesatych let pracovalo v sitich HMU vice nez sto
stanic pravidelné méficich znecisténi ovzdusi pfevazné diskontinualnimi manualnimi
metodami. Nékteré stanice byly pozdéji vybavovany automatickymi analyzatory.
Soustavné sledovani kvality ovzduSi v sitich stanic pfedstavuje obrovské mnozstvi
udaju. Kvalitativni zménou ve zpracovani vysledkd méfeni byla realizace Interniho
informacniho systému. Tento systém zahajil Cinnost v r. 1971 a jeho vysledkem bylo
vytvofeni banky dat na novych pocitaCich a vydavani tisténych roCenek Cistoty
ovzdusi. Vytvofeni Useku ochrany gistoty ovzdusi v CHMU poé&atkem devadesatych
let posililo postaveni Ustavu v této oblasti tak, ze v sougasnosti je CHMU vedouci
instituci na useku sledovani a vyhodnocovani kvality ovzdusi v CR. Mezi st&zejni
¢innosti useku ochrany prostfedi patfi Automatizovany imisni monitoring (AIM) , ktery
se stal patefnim systémem imisniho monitorovaciho systému CR. AIM tvofi 95 stanic
na celém tzemi CR vybavenych analyzatory SO,, NO, NO,, NO,,polétavého prachu.
Na 33 stanicich jsou analyzatory O3, CO, na vybranych stanicich meteorologicka
Cidla. Dale existuje manualni imisni sit, ktera slouzi pro doplnéni a zahusténi méfici
sité na uzemi celé republiky a pro rozSifeni spektra méfenych komponent i na
slozky, které nejsou méfitelné automatickymi analyzatory v on-line rezimu.

Od roku 1992 je Imisni informacni systém vedle ostatnich informacnich agend kvality
ovzdusi, integralni soucasti Informacniho systému kvality ovzduSi (ISKO).
Kazdoro¢né jsou do této imisni databaze ukladana kromé udaja ze siti CHMU a
hygienické sluzby i data ze stanic siti Vyzkumného ustavu lesniho hospodarstvi a
myslivosti (VULHM), Organizace pro racionalizaci energetickych zavodi (ORGREZ)
a fady instituci a ustavl resortu zemédélstvi, pfedevSim z Vyzkumného ustavu
rostlinné vyroby a ze siti spoleCnosti Ekotoxa.

Jak bylo uvedeno v pfedmluvé, naméfena data pochazeji ze stanic v Severnich
Cechach. V nasledujici tabulce je uveden prehled po&tu méficich mist registrovanych
v [IS-ISKO v SeveroCeském kraji podle viastnika v roce 1997.

Rok 1997
V uvedeném Cisle je zahrnuto nékolik typu stanic, at uz podle méfené slouceniny
nebo podle druhu provozu stanice. V SeveroCeském kraji jsou zahrnuty tyto okresy:
?htc))r%utov, Most, Teplice, Usti nad Labem.
ab.
Prehled méficich mist registrovanych v IIS-ISKO v Severoceském kraji

1997
Oznaceni vlastnika
region CHMU HS VURV ORG (celkem)
Severofesky 25 17 5 25 72
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Vlastnici:

CHMU Cesky hydrometeorologicky Ustav

HS Hygienicka sluzba

VURV Vyzkumny ustav rostlinné vyroby

ORG Organizace pro racionalizaci energetickych zavodu

Nejpodstatnéjsi Casti imisniho monitoringu jsou automatické stanice méfici zaroven
S0O,, NOy, a PMyo. Z celkového poctu 72 stanic ve vybranych okresech to Cini 13
stanic. V nasledujicich tabulkach jsou rozepsany tyto AlM-stanice, jejich umisténi,
vlastnik a identifika¢ni Cislo, vSe stejné pro roky 1997.

Tab. 7
AIM stanice vybranych polutant(i v Severoéeském kraji

Okres Most
ID Umisténi \/Iastpik
1004 Flaje CHMU
1005 Most CHMU
1317 Rudolice v Horach |CHMU

Okres Chomutov

ID Umisténi Vlastnik
1001 Chomutov CHMU
1000 Médénec CHMU
1002 TusSimice CHMU

Okres Teplice

ID Umisténi Vlastnik
1007 Krupka CHMU
1008 Teplice CHMU
1009 Vsechlapy CHMU
1226 Bilina HS

Okres Usti nad Labem

ID Umisténi \/Iastpik
1010 (}habal"ovice (}HMU
1011 Usti n. Labem-Ko¢kov | CHMU

1012 Usti n. Labem-mésto |CHMU

3.2 METODY MERENi NA AIM-STANICICH

VSechny tyto stanice pracuji v kontinualnim rezimu s automatizovanym sbérem a
vyhodnocenim po 30 minutach. Automatizované monitorovaci stanice na méreni
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SO,, NOx a PMyg pracuji na vSeobecné znamych a pfijatych principech. V pribéhu
let dochazi k jejich Castené obméné a tim ke zméné vyrobce a jejich parametrd. V
letech 1997 to byly ve vybranych okresech pro PM;, stanice firmy VEREWA
vyuzivajici radiometrické stanoveni prachu, pro SO, fluorescencni analyzator
Thermo Environmental Instruments a pro NOy chemiluminiscenéni analyzatory firmy
Thermo Environmental Instruments.

3.2.1 MERENI SO,

Princip méfeni vSech automatickych stanic TEI-43, Thermo Environmental
Instruments SO,, by se dal shrnout jako méfeni fluorescenéniho zafeni. Vzorek
(plynna smés) je ozafovan UV lampou, pfitom dochazi k energetické excitaci molekul
SO,. Pfi zpétném pfechodu molekuly do zakladniho stavu dochazi k uvolnéni energie
ve formé fluorescencniho zafeni. Intenzita fluorescence, ktera se detekuje
fotonasobi¢em je pak pfimo umérna koncentraci oxidu v méfici komurce. Ve
fluorescenéni komulrce se molekuly oxidu obvykle budi zafenim o vinové délce 215
nm. Fluorescenéni zafeni se snima kolmo na budici, protoZe intenzita budiciho
zareni je nékolikanasobné vysSi a dochazelo by ke zkresleni. Nasledujici obrazek
11. ukazuje absorbanci béZnych plyna v zavislosti na vinové délce, vSe v ultrafialové
oblasti. Nevyhodou této detekce je snizeni emise v dusledku zhaseni fluorescence
nékterymi slouceninami.

obr 11.
Absorbance béznych plyni

0y
NQ, - :.1'
_______ HO ------
e S0, —— |
NG ———_|
N ND —
AN i
N
.
W -
\ ]
Ohbe: 16 Absorpénf spekira afkterfch plynd
v ultrafialove oblasti
1 -

I
260 280 - 300 - 320
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obr 12.
Obecné schéma s popisem fluorescencniho analyzatoru SO,

| _'_.--'.F"

| p——

| ==~

Obr. 50, Schéma Mprescenénibo analyzatom S0,
I - mufovi vyhejka, impulsné napdjend, 2 - tofka, 3 - interferentnf filr, 4 - méficl komora,
§ - fotondsobid, & - zesiloval

3.2.2 MERENI NO,

Méreni koncentrace NOy se provadi chemiluminiscenénim analyzatorem pro méfeni
nizSich koncentraci NO, NO, a NO,. Princip metody je zaloZzen na excitaci molekul
dusiku ozénem. Zakladem je chemicka reakce oxidace oxidu dusnatého ozdénem
doprovazena emisi svételného zareni. Jedna se o model 42 firmy Thermo
Environmental Instruments (viz. obrazek 12.), je to pfistroj druhé generace schopny
stanovit oxidy dusiku v ovzduSi o koncentraci od jednotek ppb az po 20 ppm. Model
pouziva fotonasobi¢ o malém priméru a jednu reakéni komoru, které jsou ¢asové
sdileny pro méfeni NO a NOy . Rozdil obou méfeni tak umozfiuje generaci tfi
kontinualnich signali pro NO, NO; tj. (NOx-NO) a NOytj. (NO+NO,).
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obr 12.
Analyzator NO, model 42

Zminovana reakce s ozonem se da zapsat jako:
NO + O3 - NO; + O,
NO, — NO, + hv

Aby analyzator mohl méfit koncentraci NOy, musi umét méfit i oxid dusicity, ktery se
ovSem reakce s ozonem neucastni, protoze je jejim produktem. Aby se mohl NO,
méfit, musi se prevést prfed vstupem do reakéni komory na NO. U modelu 42 se
prevod uskuteciuje v redukénim konvertoru na bazi Mo. V konvertoru vyhfivaném na
325°C probiha redukce podle schématu:

3NO, + Mo —» 3NO + MoOs;

Vzorek okolniho vzduchu vstupuje do modelu 42 kontrolni kapilarou pritoku a je
veden do solenoidového ventilu. Solenoidovy ventil sméruje vzorek bud do
konvertoru NO; (j. NOx rezim) nebo mimo konvertor NO3 (tj. NO rezim). P¥i prachodu
vzorku konvertorem predstavuje chemiluminiscence zméfena v reakCni komore
koncentraci NOy. PFi obejiti konvertoru je mozné méfit pouze koncentraci NO.
Nasledujici obrazek 13. celou situaci dokumentuje schématem.

48



obr 13.
Schéma pratoku plynu analyzatorem

QLT AR

oDsTRANOVAT ozdws

— T B

CHIADTIC

VEKUCMETR

BREAKCNI kKoMOoORA

OZONIZATOR

FILTR VZ20ORKUJ

——— =-VEZOREK

sUSICSKA VZDUCHU

Obr.I—2. Scheéma pr2toku modelu 42

Signaly generované v téchto dvou reZzimech provozu jsou ukladany a uchovavany v
paméti mikropo€itate modelu 42. Jejich rozdil je vyuzivan k tvorbé signalu NO,.
Cislicové analogovy prevodnik pak prevadi tyto tfi ulozené hodnoty na analogové
signaly, a ty jsou vedeny na vystupy na zadnim panelu pfistroje.

Energie vyzafovaného fotonu odpovida blizké infracervené oblasti mezi 600 az

2500 nm. Aby bylo dosazZeno citlivosti v infratervené oblasti je pouzit multialkalicky
typ fotonasobiCe. Aby byl snizen proud za tmy, je fotonasobi¢ ochlazovan pfiblizné
na -3°C. Vlastni reakéni komora je zevnitf pozlaceny termostatovany kvadr. Zména
teploty je hlavnim ruSivym elementem stanoveni, a tak méfeni je provadéno pfi 50°C.
Ozonizator dodava pfiblizné konstantni mnozstvi ozonu. Je napdjen pulsy vysokého
napéti, které zpusobi tich%'/ vyboj ve vzduchu, jenz se tak obohacuje ozonem na 0,5%
obj. pfi pratoku 120 cm®/min. Dulezity je prebytek ozonu vié&i stechiometrii, jeho
mirny nadbytek nevadi.
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V nasledujici tabulce 8. jsou uvedeny technické parametry analyzatoru:

Tab. 8
Technické parametry analyzatoru

Mez stanovitelnosti 0,50 ppb
Presnost + 0,5 ppb
Linearita + 1% z rozsahu
Pratok vzorku 0,65 I/min

Pratok ozonizovaného vzduchu 0,12 I/min

Provozni teplota (5 -40)°C

Hmotnost 45 kg

3.2.3 MERENiI PRASNE FRAKCE PM,,

Méfeni koncentrace PMy, (fakce prasného aerosolu do 10 um) se provadi
radiometrickou metodou, ktera je zaloZzena na absorpci beta zafeni ve vzorku
zachyceném na filtraénim materidlu. Z rozdilu absorpce beta zafeni mezi
exponovanym a neexponovanym filtraCnim materialem, ktery je umérny hmotnosti
zachyceného prasného aerosolu je odvozen udaj o jeho koncentraci. Analyzator je
vyrabén firmou VEREWA Mess-und Regeltechnik GmbH, Mulheim/Ruhr, typové
oznaceni je ,beta prachomér F 703 V/R Il (viz. obrazek 14.).

obr 14.
Betaprachomér
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Beta prachomér VEREWA F 703 V/R Il méfi koncentraci prachu v jednotkach mg/m3
vlhkého plynu. Pro stanoveni koncentrace prachu je méfen objemovy prutok plynu a
je stanoveno mnozstvi prachu v ném obsazené. MnoZstvi prachu usazené na filtru ze
skelné tkaniny, se stanovuje na zakladé zeslabeni zafeni uhliku *C, méteného
Geiger-Mullerovym ¢&itaCem. Radiometricka metoda méfeni je vSeobecné pouZitelna,
protoze stanovi mnoZstvi prachu v Sirokych meznich hodnotach bez ohledu na
chemické a fyzikalni vlastnosti prachu a nosného plynu. Jestlize usazeny prach o
mnozstvi M je homogenné rozlozen na ploSe filtru ,a“ plati nasledujici vztah pfiblizné
az do 5 mg/cm?;

()-(5)

u — je linearni koeficient zeslabeni pouzitého beta zareni v cm™
p — je hustota absorp&niho materialu v g/cm?®
wp - je koeficient zeslabeni zafeni hmotou, ktery je prakticky nezavisly na

chemickém slozeni v cm2/g

d=M/a - je hustota prachu na jednotku plochy filtru v mg/cm? (mg/cm?) pro
usazeny prach M(mg) na konstantni ploe usazovani ,a“ (cm?)

Ng, N - jsou Castice beta zaznamenané Citaem jako napétové pulsy bez a
nebo s hustotou ,d“ za minutu. Hustota impulzi je mirou intenzity
zareni. Jednotka plochy filtru zalezi na ménitelné sondé, bézné to je
2,54 cm”.

Koeficient zeslabeni hmotou je umérny poméru:

(Atomové Cislo Z) / (nukleonové Cislo A)

Tento pomér je pro vétSinu prachl konstantni okolo 0,5, Cili zeslabeni beta zareni
nezavisi na chemickém sloZzeni. Pouze vodik, pro ktery je pomér roven jedne,
vyrazné ovliviiuje méfeni avSak nutno dodat, Zze vodik neni béZnou soucasti pracha.
Tedy neméni-li se plocha filtru, muZzeme mnozstvi prachu vypocist z uvedené
rovnice.

Filtr je vyroben ze skelnych vlaken o velikosti zrna 0,3 um. V analyzatoru je ve formé
kotouCe o délce 45 m a Sifi 45 mm, ktery se postupné odviji podle ¢asového cyklu.
Bézné se pouziva méfeni jednou za 30 minut, {j. filtr vystaci na 260 dni.

Jak jsem uvedl, plocha filtru zavisi na pouzité sondé dosedajici na filtr, pfes kterou
Cerpadlo nasava plyn. Bézné se poziva jednotka 7HE s plochou 2,54 cm?, ktera je
schopna zadrzet od 1,5 mg do max. 10 mg absolutné.
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V nasledujici tabulce 9. jsou uvedeny vybrané parametry analyzatoru.

Tab. 9
Viybrané parametry analyzatoru

nastavitelny — interné jednorozsahovy
omezeni mnozstvim navzorkovaného
Méfici rozsah [pg/m3] aerosolu v zavislosti na dobé vzorkovani
a koncentraci

min. navazka 1,5 mg; max. navazka 10

mg

PouzZivané méf. rozsahy 500, 1000 yg/m°

Mez detekce 30 pg tj. pfi 3 hod a 3 m°/hod: 3,33
ug/m’

Stabilita nuly 2 % méficiho rozsahu

Presnost 2 % méficiho rozsahu

3.3 VYPOCETNiI PROSTREDI MATLAB

MATLAB je interaktivni systém pro védecké a technické vypolty zaloZeny na
maticovém poctu. Umoznuje FeSit velkou oblast numerickych problému, aniz bychom
museli programovat vlastni program. Nazev matlab vznikl zkracenim  MATrix
LABoratory.

Vypocetni systém MATLAB se béhem uplynulych let stal celosvétovym standardem v
oblasti technickych vypoctl a simulaci nejen ve sféfe védy, vyzkumu a pramysilu, ale
i v oblasti vzdélavani. Nejnovéjsi verzi je verze MATLAB 6. Vyrobcem je americka
firma the MathWorks, Inc. Tento "chytry maticovy software" pracuje v podstaté
pouze s jednim typem dat a tim je obdélnikova matice s readlnymi nebo komplexnimi
prvky. Skalary potom vyjadfujeme jako matice rozméru (1 x 1) a vektory jako matice
s jednim fadkem (1 x n) nebo jednim sloupcem (n x 1).

Vlastnosti, ktera patrné nejvice pfispéla k rozSifeni MATLABuU, je jeho oteviena
architektura. Uzivatel se mize vytvofit funkce podle sebe, tyto funkce jsou normalné
zafazeny mezi knihovni funkce. Oteviena architektura MATLABuU vedla ke vzniku
knihoven funkci, nazyvanych toolboxy, které rozSifuji pouZziti programu v pfislusnych
védnich a technickych oborech. Toolbox je soubor nadefinovanych funkci, které jsou
ureny pro praci a vypocty v urcité védni discipliné. Napf. toolbox feknéme pro
,heuronové sité“ obsahuje funkce, které vykonaji se vstupnimi parametry slozité
operace s jednoduchym pro uzivatele dualezitym vysledkem. Pokud bychom tyto
operace chtéli naprogramovat v jazyce nizSi urovné, museli bychom vynalozit
mnohem vice usili a kazdou, i zakladni operaci, algoritmizovat. Tyto knihovny,
nabizeji pfedzpracované specializované funkce tzv. ,m-files s pfiponou m“, které je
mozno rozsifovat vlastnimi funkcemi a predefinované funkce modifikovat.
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3.4 VLASTNi ALGORITMUS FCM

Jak bylo uvedeno, uloha minimalizace funkcionalu je iterativni postup. Napsat cely
algoritmus tak, aby po jednotlivych iteracich daval vystup neni v klasickych
programovacich jazycich az tak jednoduché. V kazdé iteraci se méni matice funkci
prislusnosti a zaroven matice centroidu. Nejlépe je ukazat cely algoritmus rozepsany
postupné do dvou iteraci. Pfedpokladejme, ze mame vesSkera data prfevedena do
vstupni datové matice, tj. matice rozméru (n x c) = (poCet shlukovanych bodu x pocet
clusterd) popf. transponovana (¢ x n). Reknéme, Ze se jednd o matici dat
z odbérového mista ,Médénec” v okrese Chomutov za mésic unor. Sloupce matice
jsou mérené veli€iny tedy SO,, NO, a PM4o. Data byla pfedem upravena aby byla
databaze kompaktni, nékteré dny nefungovala stanice na méfeni SO, a jiné zase na
PMy, proto vysledny pocet objektd u kterych znam koncentrace vSech tfi polutant(
nemusi byt roven pocCtu dni v mésici. Dale predpokladejme (z analyzy validity
clustr(l), Zze jako nejvhodnéjsi pocet clusteru je 3. Takova matice ma rozmér 24 x 3.

PRVNI ITERACE

Prvnim krokem je matice nahodnych funkci pfislusnosti ,C* rozméru datové matice.
V matlabu je jednoduchy pfikaz ,rand®, ktery generuje Ccisla v intervalu (0,1)
s rovhomérnym rozdélenim. Dale se ,C* transponuje, aby se s ni lépe pracovalo
tedy C (3 x 24).

C=rand(24,3)
c=C’

Podle teorie musi byt suma funkci pfisluSnosti objektu pfes clustry rovna jedné, proto
musime ,C* upravit. Se¢teme funkce pfisluSnosti objektu pfes vSechny clustery, to
celé pro v8echny objekty. Dostaneme vektor s(24) o 24 prvcich. Pfikaz sum(C(:,i)) je
suma pfes prvni rozmér ,:“ matice C, tj. vSechny fadky, pro i-ty sloupec. Chceme-li
nasobit prvek matice A s prvkem B, to celé pro obé matice stejného rozméru
zaroven, pouzije se prikaz ,A .* B“. Upravu matice C silze predstavit jako:

X N Y N 7 _X+Y+Z_l
X+Y+7Z X+Y+7Z X+Y+Z X+Y+Z

Vysledkem je upravena matice ,U".

fori=1:24
s(i)=sum(C(:,i))
end;

sl=s.~-1
a=ones(3,1)*s1
u=c_C'

U=u.*a'

Dale se postupuje podle vzorce pro vypocet centroidu pro i-ty cluster. V mém pfipadé
je takovy centroid vektorem 3 souradnic, kazda pro SO,, NOy a PM4p. Cilem je dostat
matici centroidd pro vSechny clustery. Volitelny parametr ,m“ se €asto voli 2 (viz.
teoreticka Cast).
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Z( )" X,
Z( )"

=1

V.

1

V promé&nné medenecunor je vstupni matice dat, e1, €2, e3 jsou pomocné proménné
rozméru (24 x 3.....3 za proménné) postupné pro 1., 2. a 3. cluster.

el=medenecunor.*(ones(3,1)*U(;,1).A2")’
e2=medenecunor.*(ones(3,1)*U(:,2).A2")’
e3=medenecunor.*(ones(3,1)*U(:,3).~2")’

Vektor v11 je rozméru (1 x 3). Sum(U(:,1).A2) ve jmenovateli je podle vzorce

N N

Z(uik)’” , sum(e1(:, j)) je podle Z(uik)"’x]_q pro j rovno postupné 1,2 a 3 podle SO,
=1 k=1

NOy a PMyo. Vysledkem je matice ,v“ majici v prvnim fadku vektor v11, ve druhém
v21 a analogicky v31, tedy napf. v21 je centroid druhého clusteru a v prvni iteraci.

vili=[ sum(el(:,1)) sum(el(:,2)) sum(el(:,3)) 1/sum(U(:,1).~2)
v21=[ sum(e2(:,1)) sum(e2(;,2)) sum(e2(:3)) 1/sum(U(:,2).72)
v31l=[ sum(e3(:,1)) sum(e3(;,2)) sum(e3(:,3)) 1/sum(U(:,3).M2)
v=[v1l; v21; v31]

Nyni vypocCitdme matici novych funkci pfislusnosti podle vzorce:
-1

c(d m—1
u, = Z[d—”‘J i #j....jsou clustery, k...objekt
Jk

J=1

d1,d2,d3 jsou matice (24 x 3....SO2,NO,PMy), kde d1 predstavuje 24 diferenci mezi
koncentracemi 3 polutantll daného objektu a prvniho clustru postupné, analogicky
plati i d2,d3.

di=medenecunor-ones(24,1)*v1i1l

d2=medenecunor-ones(24,1)*v21
d3=medenecunor-ones(24,1)*v31

Pfikaz diag(matice) vraci sloupcovy vektor diagonalnich prvka. Diagonalni prvky
matice (d1*d1") tvofi vektor 24 prvkii (za kazdy objekt) sum &tverct odchylek
koncentraci polutantt od prvniho (d1) clusteru, {j.

24 x ( delta’c(SO,)+delta’c(NOx)+delta’c(PM;q) )

kil=diag(d1*d1')"

k21=diag(d2*d2')'
k31=diag(d3*d3')’

U1 je matice funkci pfislusnosti po prvni iteraci. C1, C2, C3 jsou sloupcové vektory
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funkci pfislusnosti 1. 2. a 3. clusteru.

C m—1
(k11.*e) v pfedpise pro C1,2,3 je vlastné Z{QJ

J=1 Jjk
e(24) je rfadkovy vektor 24 prvkl, kde kazdy prvek je prevracena suma cCtvercl
vzdalenosti daného objektu od centru jednotlivych clusterd. Vzdalenost k-tého bodu
od prvniho clusteru je v podstaté:

d,, =+/delta’c(SO, )+ delta’c(NO, ) + delta*c(PM, )
Ctverec vzdalenosti potom je:
(d,)* = delta’c(SO,) + delta’c(NOy ) + delta’c(PM,, )

Uvazime-li, Ze parametr ,m“ jsme zvolili 2, potom vyraz 1/k11(i)+1/k21(i)+1/k31(i)
(i-je objekt) pfedstavuje:
2

C 1 E
2\a,

Sougin (1/k11(i)+1/k21(i)+1/k31(i))*k21(i) pro n&jaké dané ,i, tieba i=5, je:

2
i(@} "
J=1 djS

Pokud budou vysledky soucin (1/k11(i)+1/k21(i)+1/k31(i))*k21(i) pro zvySujici se
J°0d 1 do 24 zapsany pod sebe, dostane se sloupcovy vektor, ktery je druhym
sloupcem matice U1 (24 x 3).

fori=1:24
e(i)=1/k11(i)+1/k21(i)+1/k31(i)
end

cl=((ki1l.*e).~(-1))’
c2=((k21.*e).~(-1))"
c3=((k31.*e).~(-1))’

Ul=[cl c2 c3]

Nasledné mohu podle teoretické €asti vypocist koeficient rozkladu v prvni iteraci Fc1.
Prkaz ,trace(matice)” pocita stopu (matice).

SuU1=(U1'*Ul1)/24
Fcl=trace(SU1l)

Entropie rozkladu se pocita podle:

HWU,c)= —iiuik log,(u, )/ N

k=1 i=1
Clen a1 odpovida sumé pres objekty, pro prvni cluster. V matlabu je log pfirozenym
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logaritmem.

N
Z uy In(uy, )
P

H1 je potom sumou pfes vSechny clustery.

al=sum(U1(:1).*log(U1(:1)))
a2=sum(U1(:,2).*¥*log(U1(:,2)))
a3=sum(U1(:,3).*log(U1(:,3)))
Hi=-(al+a2+a3)/24

V teoretické Casti bylo ukazano, jak krom indext validity clusterd je mozné za méfitko
jakosti rozkladu brat i vlastni hodnotu funkcionalu rozkladu.
A1 je suma pfes objekty. Vysledkem je hodnota funkcionalu J1 po prvni iteraci.

ul 2
Z ()" ka -V H
=1

Al=sum(k11'.*U1(:;1).A2)
A2=sum(k21'.*U1(:,2).A2)
A3=sum(k31'.*U1(:,3).A2)
J1=A1+A2+A3

Takto se da zapsat prvni iterace algoritmu FCM. Nasledné v druhé iteraci je pouzito
stejného znaceni az na nékteré proménné, které se v kazdé iteraci prepisuiji.

DRUHA ITERACE

el=medenecunor.*(ones(3,1)*U1(:,1).~2")’
e2=medenecunor.*(ones(3,1)*U1(:,2).~2")’
e3=medenecunor.*(ones(3,1)*U1(:,3).~2")"

vi2=[ sum(el(:,1)) sum(el(:,2)) sum(el(:,3)) 1/sum(U(:1).72)
v22=[ sum(e2(:,1)) sum(e2(:,2)) sum(e2(:,3)) 1/sum(U(:,2).~2)
v32=[ sum(e3(:,1)) sum(e3(:,2)) sum(e3(:,3)) 1/sum(U(:,3).12)
v=[v12; v22; v33]

di=medenecunor-ones(24,1)*v12
d2=medenecunor-ones(24,1)*v22
d3=medenecunor-ones(24,1)*v32

ki12=diag(d1*d1')’

k22=diag(d2*d2')’

k32=diag(d3*d3')’

fori=1:24

e(i)=1/k12(i)+1/k22(i)+1/k32(i)

end

cl=((k12.*e).~(-1))’

c2=((k22.*e).~(-1))’

c3=((k32.*e).~(-1))"

U2=[c1 c2 c3]

SU2=(U2'*U2)/24

Fc2=trace(SU2)

al=sum(U2(:1).*log(U2(:1)))

a2=sum(U2(:,2).*log(U2(:,2)))

a3=sum(U2(:,3).*¥log(U2(:,3)))

H2=-(al+a2+a3)/24

Pro druhou iteraci Ize ukazat vypocet indexu validity Xie-Beni. Hodnota funkcionalu
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J2 pro vypocet indexu Xie-Beni je jiz vypocCitana.

Al=sum(k11'.*U1(:,1).22)
A2=sum(k21'.*U1(:,2).712)
A3=sum(k31'.*U1(:,3).~2)
J2=A1+A2+A3

Podle vzorce

J,(UV:X
by (U, X)=—2u )

. 2
o/ min | v [
i#—'j

se musi urcit minimum ze Ctverce vzdalenosti, v nasem pfipadé ze tfi Cisel.

Vi2=(norm(v12-v22))~2
V22=(norm(v12-v32))/~2
V32=(norm(v22-v32))"2

Urci se jako nejmensi napf. V32, tedy index Xie-Beni potom je:
vxb=31/(24*V32)

VySe uvedené vypocty byly uvedeny jako ukazka algoritmu FCM po iteracich.
Samoziejmé, Ze se to jako postup vypoctu FCM neda pouZit, psat (programovat)
kazdou iteraci je neefektivni. V centru aplikované kybernetiky pfi FEL, CVUT Praha
vznikl program, ktery feSi FCM nastroji systému matlab a umoZzZniuje tak ziskat
vysledky mnohem efektivnéji a snaze. Soucasti programu jsou i grafické funkce
prezentujici vysledky.

3.41 POPIS ZDROJOVEHO PROGRAMU FCM, MATLAB
VER. 6

Slovni popis fadku zdrojového textu velice usnadnuje orientaci a celkové pochopeni
byly pouzity v programu FCM. Program FCM sestava z nékolika funkci, z nichz
nejdllezitéjSi jsou tyto: cluster_graf.m, cluster_color3.m, barvicky.m a fuzzyCMA1.m.

Vstupni datova matice ma jeden zrozméri roven poctu znakud, tyto se nékdy
nazyvaji dimenze. Castokrat je pocet dimenzi vétsi neZ tfi a v takovém pfipadé jiz
nelze jednoduSe graficky prezentovat vysledky jako zobrazeni ukazujici seskupeni
objektl matice na zakladé clusterové analyzy. V pfipadé imisniho monitoringu byly
sledovany pouze tfi proménné, tfi dimenze SO,, NOy a PM4y. Soucasti zdrojového
programu jsou i funkce pro grafickou prezentaci vysledk( v 3D prostoru. Funkce
cluster_graf.m, cluster_color3.m umoziuji zobrazit jak 2D tak i 3D grafy, v grafu jsou
body patfici k pfislusnym clusterim odliSeny barevné. Funkce barvicky.m slouZzi
k identifikaci clusterd a soucasné tak i k identifikaci jednotlivych bodu v clusteru.

Nejdulezitéjsi funkci provadeéjici vliastni FCM je fuzzyCMA1.m.
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fuzzyCMA1.m —

funkce fuzzy C-means

Funkce obecné ma vstup a vystup. Proménné definované ve funkci jsou lokalni, po
opusténi funkce jsou zapomenuty. V béznych programovacich jazycich je problém,
aby funkce vracela vice hodnot. V matlabu to sice jde, ale kvuli pfehlednosti je lepsi
pouzivat strukturované proménné. Strukturovana proménna je v matlabu oznacena
jejim obecnym nazvem nasledovanym teckou, ktera specifikuje jednotlivé proménné
dale. Funkce fuzzyCMA1.m ma jako vstup i vystup strukturovanou proménnou. Jeji
plny nazev s parametry je:

function [output]=

fuzzyCMA1(input)

Input je strukturovana proménna. Ma nékolik hodnot, nejdllezitéjsi jsou:

input.data

input.n_clust
input.expon
input.steps

vstupni matice dat v transponované poloze, tj. rozméru (dimenze
x objekty

apriorni volba clustert

vahovy koeficient

pocCet iteraci, zformalniho hlediska je lepSi mit za ,stoping"
kritérium objektivni hodnotu budto funkcionalu nebo normu
rozdilu matic pfislusnosti ve dvou po sobé jdoucich iteracich. Pfi
vypocCtech bylo jako stopovaci kritérium vzata norma matic
prisluSnosti. Jako hodnotu hraniéni hodnota byla zvolena
hodnotu 0,01. Jakmile hodnota normy klesne pod 0,01, vypocet
se zastavi.

Output je strukturovana proménna vystupu funkce. Opét ma nékolik hodnot,

nejdulezitéjsi jsou:

output.Fc;

Vektor hodnot koeficientu rozkladu po iteracich.

output.Hc;

Vektor entropie rozkladu po iteracich.

output.U;

Pole bunék matic funkci pfisluSnosti po iteracich. Pole bunék je zde vlastné vektor
objektl, kde kazdy objekt je matice.

output.C;

Pole bunék matic centroidu po iteracich. Pole bunék je zde vlastné vektor objektu,
kde kazdy objekt je matice.

output.Obj;

Vektor hodnot funkcionalu po iteracich.

output.XB;

Vektor hodnot indexu validity Xie-Beni po iteracich.

output.FS;

Vektor hodnot indexu validity Fukuyama-Sugeno po iteracich.
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output.stoping
Vektor hodnot ,stoping” kriteria po iteracich.

output.Hc_norm1l
Vektor hodnot normalizované entropie rozkladu po iteracich.

output.Hc_norm2
Vektor hodnot normalizované entropie (jeji druhy tvar-viz teoreticka ¢ast) po iteracich

output.Hc_stand
Vektor hodnot standardizované entropie rozkladu po iteracich.

output.Fc_norm
Vektor hodnot normalizovaného koeficientu rozkladu po iteracich.

output.Fc_stand
Vektor hodnot standardizovaného koeficientu rozkladu po iteracich.

Ihned po definici vnéjsi funkce fuzzyCMA1 nasleduje pfedani dat ze vstupu.
data = input.data;
n_clust = input.n_clust;

Nasleduje volani funkce fcma, ktera je vnofenou funkci funkce fuzzyCMA1 a provadi
iterativni vypocet. Funkce ma pochopitelné stejny vstup jako fuzzyCMA1 a vystup
také. Za volanim funkce s parametry nasleduje vytvofeni strukturované proménné
vystupu.

[U,C,0bj,mess,Fc,Hc,XB,FS,stoping,Hc_norm1,Hc_norm2,Fc_norm,Hc_stand,Fc_
stand]=fcma(data, n_clust, expon, steps, stop, Anorm, c_in, zerod)

output.Fc=Fc;

output.Hc=Hc;

output.XB=XB;

output.FS=FS;

output.U=U;

output.C=C;

output.Obj=0Dbj;
output.norm=Anorm;
output.stoping=stoping;
output.Hc_norml=Hc_norml;
output.Hc_norm2=Hc_norm2;
output.Hc_stand=Hc_stand;
output.Fc_norm=Fc_norm;
output.Fc_stand=Fc_stand;

Pak nasleduje definice funkce fcma se zdrojovym kédem funkce.

Function [U,C,0Obj,mess,Fc,Hc,XB,FS,stoping,Hc_norm1,Hc_norm2,Fc_norm,
Hc_stand, Fc_stand]=fcma(data, n_clust, expon, steps, stop, A, c_in, zerod)
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Nékdy vhodné sledovat jak se méni matice ,U“ a ,C“ po iteracich, proto jsou
definovany jako ,cell array” o pfedepsaném poctu bunék. Pfi zpracovani dat vypocet
vzdy skoncil do 100 iteraci, tak staci nadefinovat pocet bunék 200, coz je implicitné
dana proménna ,steps”.

C=cell(1,steps);
U=cell(1,steps);

Ze vstupni matice se zjisti jeji rozmér.

PocetDat=size(data,?2);
Dimenze=size(data,1);

Dale se zvoli nahodna matice funkci pfislusnosti tak, ze soucet pro vSechny clustery
je roven jedné. Velmi dulezitym pfikazem, ktery zjednoduSuje cely vypocet FCM
vubec je ,repmat® ktery opakuje matici podle zadanych rozmérq, blize Help Matlab.
Dist je jednotkova matice zadaného rozméru, ktera predstavuje matici vzdalenosti.

Umat=rand(PocetDat,n_clust);
Umat=Umat./repmat(sum(Umat,2),1,n_clust);
Dist=ones(PocetDat,n_clust);

Nasleduje ,for“ cyklus po iteracich do maximalniho poctu 200 iteraci. V ném se
provadi vypocet centroidl a matic prislusnosti.

for iterace=1:steps

Cmat=data*(Umat.~expon)./repmat(sum(Umat.~expon,1),Dimenze,1);
C{1,iterace}=Cmat;

,C" je pole bunék ,cell array“ matic centroidu po iteracich.
U{1,iterace}=Umat;
for cluster=1:n_clust

Dist(:,cluster)=sum( (data-repmat(Cmat(:,cluster),1,PocetDat))’ *A .* (data-
repmat(Cmat(:,cluster),1,PocetDat))’ ,2);

end

Vysledkem je matice &tvercll vzdalenosti rozméru (PocetDat x n_clust), ,A“ je matice
identity s jedni¢kami na diagonale. Volba matice ,A“ umozniuje pocitat FCM variantu
Gustafsson-Kessel pro eliptické clustery.

Dist=Dist.~0.5;

Matici &tvercl vzdalenosti je nutno pro dalSi vypocty odmocnit.
[idato_nula,jshluk_nula]=find(Dist<=zerod);

Najde souradnice nulovych prvkd v matici ,Dist”.
idato_nula_os=unique(idato_nula);

Odstrani duplicitni prvky.
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idato_spocti=setdiff([1:PocetDat]’,idato_nula_os);

UrCi objekty matice dat, které nejsou souCasné centroidem.
nulove_prvky=find(Dist<=zerod);

Najde prvky matice ,Dist®, které jsou nulové.

Umat(idato_spocti,:)=1./( Dist(idato_spocti,:).~A(2/(expon-1)) .* repmat(
sum( 1./ (Dist(idato_spocti,:) .~ (2/(expon-1)) ),2) ,1,n_clust) );

Vysledkem je matice ,Umat® funkci pfisluSnosti pro danou iteraci rozméru
(idato_spocti x n_clust), kde ,idato_spocti“ oznaCuje nenulové fadky, tj. objekty, které
nejsou zaroven centroidem. Je-li objekt centroidem, jemu pfifazena hodnota
prislusnosti rovna jedné a

Umat(idato_nula_os,:) = 0;

Umat(nulove_prvky) = 1;

Umat(idato_nula_os,:) = Umat(idato_nula_os,:) ./
repmat(sum(Umat(idato_nula_os,:),2),1,n_clust);

Dopocita funkce prislusnosti u ,problémovych objektu“, které byly sami centroidy.
Obj(iterace)= sum(sum((Umat.”expon) .* Dist.~expon ));
Vypocet hodnoty funkcionalu (objective-function).

for f=1:(n_clust-1)

for sloupec=(f+1):n_clust
pomoc(sloupec-f)=(norm(Cmat(: f)-Cmat(:,sloupec)))”2;
end

norma(f)=min(pomoc);

end

Pomocna proménna pro urCeni Xie-Beni.

ahoj=sum(Umat.”~expon);

for g=1:n_clust
soucet(g)=ahoj(g)*((norm(Cmat(:,g)-mean(data')'))*2);
end

celkovysoucet=sum(soucet);

Pomocna proménna pro ureni Fukuyama-Sugeno.

tebuh=0;

nazdar=0;

for g=2:n_clust
tebuh=tebuh+1/g/2;
nazdar=nazdar+1/g;
end

Pomocné proménné pro ur€eni standardizovanych koeficientl rozkladu a entropie.
XB(iterace)=0bj(iterace)/(PocetDat*nejmensi);

Fc(iterace)=sum(sum(Umat.”~2))/size(data,?2);
Hc(iterace)=-sum(sum(Umat.*log(Umat)))/size(data,2);
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FS(iterace)=0bj(iterace)-celkovysoucet;
Hc_norm1l(iterace)=Hc(iterace)/log(n_clust);
Hc_norm2(iterace)=PocetDat*Hc(iterace)/(PocetDat-n_clust);
Fc_norm(iterace)=(n_clust/(n_clust-1))*(1-Fc(iterace));
Hc_stand(iterace)=(Hc(iterace)-nazdar)/((((1/PocetDat)*tebuh-(n_clust-
1)/(n_clust+1))*(pi~2-6)/(6*PocetDat))~0.5);
Fc_stand(iterace)=((PocetDat*(n_clust+2)*(n_clust+3)/(n_clust-
1))20.5)*(((n_clust+1)*Fc(iterace)/2)-1);

if iterace > 1
stoping(iterace)=norm(matice{1,iterace}-matice{1,iterace-1});
if (stoping(iterace) < 0.001)

iterace

break;

end

end

Vypocet indexu validity a vyhodnoceni ,stoping® kriteria.

end

Konec celého ,for” cyklu po iteraci.

cluster_graf.m-funkce grafického vystupu

Definice funkce grafického vystupu. Jako vstupni parametry ma ,in, out, IDdata’

“®
)

coz je vstup, vystup fuzzyCMA1 a IDdata je stejna matice jako vstupni datova
matice, navic ma ovSem 2 sloupce ,mésic a den“ kvuli identifikaci objektld po

clusterovani (viz dale).
function h=cluster_graf(in,out,IDdata)
Definice globalnich proménnych na identifikaci clusterovanych objektu.

global pp;
global id;

Stanoveni dimenzi, (sloupcu vstupni matice), které chci vykresilit.
dimenze=input('Zadej dimenze v kterych chces vykreslit vysledek (napr. [2 3
5D ')

Pro muj pfipad 3D dat, funkce vola dalSi funkci cluster_color3 pro praci ve 3D
prostoru.

if size(dimenze,2)==

h=cluster_color3(out.U,out.C(dimenze,:),in.data(dimenze,:),IDdata);
end

cluster_color3-funkce pro praci ve 3D prostoru

Jako vstupni parametry ma jiz znamé parametry, zalezi na jejim volani z funkce

62



Cluster_graf.m.
function h=cluster_color3(U,C,data,IDdata);

Ur&eni clusteru, ke kterym ma objekt nejvétsi funkci pfislusnosti, I je vektor Cisel
predstavuijici clustery ve kterych ma pfislusny objekt nejvétsi pfislusnost.

[X,I]=max(U");

PP{ii} a id{ii} jsou pole bunék obsahujici mnoZziny objekl patficich do “ii-tého”
clusteru, id{ii} navic od pp{ii} obsahuje identifikacni sloupce.

for ii=1:size(C,2)
pp{ii}=data(:,find(I==ii));
id{ii}=IDdata(:,find(I==ii));
end;

Fur}kce kon¢&i Matlabovskymi funkcemi, které podle parametr(i vykresli poZzadovany
graf.

str="plot3(’;

strC="plot3(’;

for ii=1:size(C,2)
str=sprintf('%spp{%d}(1,:),pp{%d}(2,:),pp{%d}(3,:),".",",str,ii,ii,ii);
strC=sprintf('%sC(1,%d),C(2,%d),C(3,%d)," *",",strC,ii,li,ii);

end;

str =sprintf('%s,''MarkerSize',5);',str(1:end-1));
strC=sprintf('%s,''MarkerSize',20);',strC(1:end-1));

h=figure;
eval(str);
hold on;
eval(strC);
grid on;
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3.5 IMISNi DATABAZE

Cesky hydrometeorologicky Ustav zajistuje sbér imisnich dat z Gzemi celé republiky.
V prubéhu roku 1995, v fijnu, doslo ke zméné méfeni prasnych imisi. Misto SPM
V praci jsou zpracovana data z imisniho monitoringu 1997. VSechny méfici stanice
jsou plné automatické AlM-stanice. Stanice sama méfi a pfedava naméfena data.
Obcas se vyskytne porucha na stanici. Pfikladem je neménnost naméfenych dat. Do
souhrnné databaze je stanice zafazena, pokud vypoctena imisni charakteristika
spliuje nasleduijici kritéria:

Pro 30 minutové data (tj. kazdych 30 minut jedno méfeni) a pocitany pramér za 24
hod., musi byt doba nejdelSiho souvislého vypadku dat 8 palhodin a minimalni pocet
namérenych dat 24 pUlhodin.

Naskyta se jeden problém a to opakovani dat popf. nesouvisly vypadek. Jestlize je
nékolik hodnot za sebou stejnych, je velka pravdépodobnost, Ze stanice nefunguje
dobfe. To samé plati, jedna-li se o nesouvisly vypadek nepfekraCujici hranici 8
méreni. Problém Ize ¢asteCné odstranit upravou databaze (viz. pfiloha).

MEDENEC A CHOMUTOV

V oddile 3.1 je uveden piehled stanic imisniho monitoringu v SeveroCeském kraji. Ke
kazdé stanici byla zpracovavana jeji databaze za rok 1997. V pribéhu zpracovani se
ukazalo, Ze zbrat v uvahu vSechny tyto stanice je zbyteCné a zmatecné. Z téchto
dlvodu byly vybrany dvé stanice ve stejném okrese Chomutov a to stanice s nazvem
Médénec a Chomutov. Stanice Médénec lezi v nadmorské vySce 827 m. Stanice
chomutov lezi v nadmorské vySce 344 m. BliZSi specifikace obou mist je snadno
dostupna v informaénich stanicich CHMU.

Z databaze tabelarniho prehledu CHMU byla vybrana databaze iz spoéitanych
priméra. Dale byly dotazem vybrany ty datumy, kdy odbérové stanice poskytovaly
data o vSech tfech sledovanych polutantech SO,, NOy, PM4o. Vznikla databaze méla
nékolik sloupcli z nichz nejdlilezitéjsi jsou koncentrace polutantt v ug.m™ a pg.cm?,
den, mésic a jméno stanice.

Tab. 10
Vzor zpracované databaze

SO2 NOX | PM10 |DENMESICROK |STA NAZ
218.74360.922  91.765 1997 Médénec
207.59580.047| 131.080 1997 |Médénec
96.980146.003]  22.158 1997 |Médénec
107.14550.583] 54.375 1997 |Médénec
49.46531.615  79.333 1997 Médénec

246.253/79.375  35.721 1997 |Médénec

1
1
1
1
1
1

DA |IWIN[=

Prvek, ktery mél vliv na clusterovani je €as. Clusterova analyza hleda €asovou
podobnost v datech. U takto rozsahlych databazi je obtizné rozhodnout, co se ma
clusterovat. Je zfejmé, Ze jednim z nejvétSich vlivi na koncentraci je ro€ni obdobi.
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Clusterovat data po mésici nema pfili§ cenu. Soubor je maly a rozptyl dat pfebije
Casoveé trendy, které nemohou v mésici vyniknout. Po nékolika zkouskach byl vybran
soubor po Ctvrtleti zaCinajici od ledna. Data byla upravena jako soubory 1 az 4 pro
stanici, kde 1 znaCi data za leden, unor a bfezen. Vysledkem byly soubory (v
Matlabu proménné):

medenecl_97
medenec2_97
medenec3_97
medenec4_97
chomutov1l_97
chomutov2_97
chomutov3_97
chomutov4_97

Toto jsou nazvy promeénnych obsahujici data, s kterymi se provadéla analyza.
Z tabulky Ms-Excel se data pfevedly do matlabu pomoci pfikazu

kanal=ddeinit('excel’,'nazev souboru.xls');
medenec2_97=ddereq(kanal,'r92c1:r177c3");

Po provedeni clusterové analyzy je potfeba identifikovat objekty, které k sobé patfi.
Proto byly jesté vytvofeny proménné napf. IDmedenec2_97. Tyto proménné
obsahuji ty samé 3 sloupce polutanti jako medenec2_97 navic s dvéma sloupci za
den a mésic. Prfi pfevodu z "Excelu" stacilo nacist o dva sloupce dat vice.

medenec2_97=ddereq(kanal,'r92c1:r177c5");

Pro kazdou proménnou byla sledovana zavislost 10 charakteristik s cilem urcit
optimalni pocet clustert. Pfi vSech vypoctech byl pouzit vahovy koeficient m = 2.
Pocet clusterd obecné neni libovolné Cislo. B&zné se uvadi jako &islo v rozmezi 2 az
JN . Tii mésice predstavuji cca 90 dni, (v primé&ru méné vzhledem k homogennité
databaze), takze jako maximalni pocet clusteri bohaté staci 8. Jako kritérium
ukonceni vpoctu byla zvolena norma rozdilu matic pfisluSnosti v po sobé jdoucich
iteracich. Hodnota kritéria byla zvolena 0,01.

Sledovanych 10 charakteristik bylo:

XB koeficient validity Xie-Beni

Fc koeficient rozkladu

Hc entropie rozkladu

FS koeficient validity Fukuyama-Sugeno

Hc_norm1 normalizovana entropie podle (2.2.5.3.1a)
Hc_norm2 normalizovana entropie podle (2.2.5.3.1b)
Fc_norm normalizovany koeficient rozkladu
Hc_stand standardizovana entropie rozkladu
Fc_stand standardizovany koeficient rozkladu

Obj funkcional kvality
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TABULKY CHARAKTERISTIK
V nasledujici tabulkach je uveden pfehled charakteristik pro jednotlivé proménné.
Kazda tabulka je oznaCena nazvem podle proménné. VSechny maji maximalni pocet
clustert 8 a ukazuji ty samé charakteristiky.

MEDENEC1_97

Pocet
clustertl 2 3 4 5 6 7 8
XB 0,0442 0,1683 0,1587 0,1082 0,343 0,4042 0,4916
Fc 0,9076 0,8134 0,7691 0,7401 0,6813 0,6689 0,6321
|Hc 0,1637 0,3414 0,4629 0,5336 0,6451 0,6848 0,7685
|FS -2,44E+05(-3,36E+05|-3,49E+05(-3,44E+05|-3,47E+05| -3,43E+05 |-3,45E+05
|Hc_norm1 0,2362 0,2362 0,3108 0,3339 0,3316 0,36 0,3519
|Hc_norm2 0,1674 0,1674 0,3532 0,4844 0,565 0,6911 0,7425
|Fc_norm 0,1849 0,1849 0,2799 0,3079 0,3249 0,3824 0,3863
|Hc_sta nd -17,0476 | -17,0476 | -23,7385 | -30,7458 | -38,769 | -43,5671 |[-51,3962
|Fc_stand 15,3304 | 15,3304 23,03 32,7533 | 43,3179 | 49,8477 | 61,5589
|0bj 1,75E+05 | 9,28E+04 | 6,59E+04 | 4,82E+04 | 3,73E+04 | 3,20E+04 |3,20E+04
MEDENEC2_97
Pocet
cluster 2 3 4 5 6 7 8
XB 0,0912 0,1505 0,2586 0,2119 0,2325 0,5503 | 0,5404
Fc 0,8608 0,7583 0,7152 0,6868 0,6353 0,5714 0,5684
|Hc 0,2394 0,4386 0,5506 0,6312 0,7514 0,888 0,9163
IFs -2,11E+04 (-4,75E+04|-5,49E+04 -5,46E+04|-6,16E+04 |-6,12E+04 |-6,69E+04
[Hc_norm1 0,3454 0,3454 0,3989 0,3971 0,3922 0,4194 0,4563
[Hc_norm2 0,2451 0,2451 0,4541 0,5774 0,6702 0,8078 | 0,9667
IFc_norm 0,2783 0,2783 0,3626 0,3878 0,3915 0,4377 0,5
|Hc_stand -12,913 | -12,913 | -18,6381 | -25,8076 | -32,9633 | -36,9617 |-38,9963
IFc_stand 12,0797 | 12,0797 | 18,5512 | 27,3425 | 36,7927 | 43,0527 | 46,178
|0bj 3,71E+04 [ 2,03E+04 | 1,34E+04 | 9,95E+03 | 8,04E+03 | 6,62E+03 |5,29E+03
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MEDENEC3_97

Pocet
clusterll 2 3 4 5 6 7 8
XB 0,1166 0,1449 0,3128 0,2673 0,2196 0,1924 0,4056
Fc 0,68231 0,7546 0,6643 0,6289 0,6261 0,6185 | 0,9199
Hc 0,2948 0,4412 0,6336 0,7521 0,784 0,8206 0,865
IFs -1,34E+04 (-3,99E+04|-4,40E+04 (-4,28E+04|-4,87E+04 |-5,8 3E+04 |-4,92E+04
[Hc_norm1 0,4253 0,4253 0,4016 0,457 0,4673 0,4375 | 0,4217
|Hc_norm2 0,3014 0,3014 0,4561 0,6624 0,7953 0,8386 | 0,8882
IFc_norm 0,3537 0,3537 0,3681 0,4476 0,4639 0,4486 | 0,4451
[Hc_stand -10,515 | -10,515 | -19,132 |-22,56323| -27,7784 | -36,4482 | -44,19
IFc_stand 10,0684 | 10,0684 | 18,9139 | 23,7157 | 31,8238 | 43,368 54,75
|0bj 3,83E+04 [ 2,07E+04 | 1,42E+04 | 1,12E+04 | 8,39E+03 | 6,49E+03 |5,80E+03
MEDENEC4 97
Pocet
clusterti 2 3 4 5 6 7 8
XB 0,0825 0,1637 0,1676 0,2657 0,2771 0,3674 0,3025
Fc 0,8514 0,7507 0,711 0,64 0,593 0,6037 0,6018
Hc 0,2499 0,4516 0,5535 0,7051 0,8271 0,8387 0,8768
IFs -3,71E+04|-6,60E+04|-8,82E+04 |-9,22E+04(-9,51E+04 | -1,06E+05 [-1,09E+05
|Hc_norm1 0,3606 0,3606 0,4111 0,3993 0,4381 0,4616 0,431
[Hc_norm2 0,2557 0,2557 0,4674 0,5796 0,747 0,8869 0,9102
IFc_norm 0,2972 0,2972 0,3739 0,3853 0,45 0,4884 0,4623
[Hc_stand -12,6054 | -12,6054 | -18,3174 | -26,1072 | -29,7374 | -33,5244 | -42,448
|Fc_stand 11,6897 | 11,6897 | 18,3228 | 27,4469 | 32,4751 | 38,5054 | 51,6955
|0bj 5,75E+04 | 3,23E+04 | 2,15E+04 | 1,60E+04 | 1,28E+04 | 9,77E+03 |8,03E+03
CHOMUTOV1_97
Pocet
cluster(i 2 3 4 5 6 7 8
XB 0,0378 0,1699 0,2964 0,2673 0,2503 0,3012 0,6485
Fc 0,9138 0,773 0,6934 0,665 0,6199 0,5916 | 0,5437
Hc 0,1599 0,3963 0,5678 0,6469 0,7681 0,8456 0,967
IFs -3,01E+05(-5,40E+05]|-5,65E+05(-5,79E+05|-5,53E+05|-5,44E+05}-5,43E+05
[Hc_norm1 0,2307 0,2307 0,3607 0,4096 0,4019 0,4287 | 0,4396
[Hc_norm2 0,1636 0,1636 0,4101 0,5945 0,6854 0,8236 | 0,9178
IFc_norm 0,1724 0,1724 0,3404 0,4088 0,4168 0,4562 0,4764
[Hc_stand -17,1455 | -17,1455 | -20,9744 | -25,4037 | -32,7298 | -36,7042 |-42,0571
IFc_stand 15,641 15,641 19,9544 | 25,8905 | 35,2839 | 41,8697 | 49,931
|Obj 3,02E+05 | 1,45E+05 | 9,78E+04 | 7,03E+04 | 5,72E+04 | 4,67E+04 |4,14E+04
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CHOMUTOV2_97

Pocet
clusterll 2 3 4 5 6 7 8
XB 0,1907 0,1914 0,2385 0,507 0,4356 0,4496 0,4148
Fc 0,7698 0,6863 0,5987 0,5213 0,5225 0,4974 0,4975
Hc 0,3686 0,5734 0,7672 0,9434 0,9787 1,0761 1,1082
IFs 2,26E+03|-7,95E+03(-1,10E+04 |-1,14E+04|-1,85E+04 |-1,88E+04 |-2,19E+00
[Hc_norm1 0,5318 0,5318 0,5219 0,5534 0,5861 0,5462 0,553
|Hc_norm2 0,3774 0,3774 0,5941 0,8046 1,0016 1,0521 1,1715
IFc_norm 0,4604 0,4604 0,4706 0,535 0,5984 0,573 0,5864
[Hc_stand -6,5091 | -6,5091 | -12,2645 | -15,3154 | -17,1853 | -24,9361 |-28,5895
IFc_stand 6,4152 6,4152 13,3812 | 17,2319 | 19,5631 | 29,1677 | 35,5436
|0bj 2,00E+04| 1,21E+04 | 8,62E+03 | 6,68E+03 | 5,00E+03 | 4,15E+03 (3,38E+03
CHOMUTOV3_97
Pocet
cluster(i 2 3 4 5 6 7 8
XB 0,1673 0,3205 0,2818 0,2858 0,3446 0,3452 0,37
Fc 0,7678 0,6321 0,5554 0,4995 0,4636 0,4599 | 0,4349
|Hc 0,3731 0,6447 0,8413 0,9943 1,113 1,1607 1,1264
IFs -2,48E+03(-9,02E+03|-1,13E+04|-1,20E+04|-1,24E+04 |-1,63E+04 }-1,33E+04
[Hc_norm1 0,5382 | 5,38E-01 | 5,87E-01 | 6,07E-01 | 6,18E-01 | 6,21E-01 | 5,97E-01
[Hc_norm2 0,3819 0,3819 0,668 0,8823 1,0056 1,1964 1,2636
IFc_norm 0,4644 0,4644 0,5518 0,5928 0,6256 0,6437 | 0,6301
|Hc_stand -6,2902 | -6,2902 | -8,8985 | -4,7248 | -14,6127 | -17,8317 [-23,9067
IFc_stand 6,289 6,289 9,4924 13,4809 | 17,3006 21,91 30,1545
|0bj 1,74E+04 | 1,06E+04 | 7,70E+03 | 5,96E+03 | 4,82E+03 | 3,96E+03 |3,48E+03
CHOMUTOV4_97
Pocet
clusterd 2 3 4 5 6 7 8
XB 0,1865 0,2532 0,2224 0,2627 0,3 0,2303 0,2039
Fc 0,7576 0,632 0,5679 0,5385 0,5079 0,4936 0,4881
Hc 3,87E-01 | 6,48E-01 | 8,19E-01 | 9,19E-01 | 1,03E+00 | 1,11E+00 [1,15E+00
IFs 2,63E+03|-1,97E+04|-3,30E+04 |-4,87E+04 |-4,34E+04 |-4,67E+04 |5,92E+04
[Hc_norm1 0,5579 0,5579 0,5898 0,5909 0,5707 0,5746 0,5684
|Hc_norm2 0,3954 0,3954 0,6701 0,8568 0,972 1,1021 1,198
IFc_norm 0,4849 0,4849 0,552 0,5762 0,5769 0,5905 0,5908
[Hc_stand -5,7739 | -5,7739 | -8,9931 | -13,1638 | -18,9672 | -22,8878 |-27,7003
IFc_stand 5,8168 5,8168 9,7536 14,98 21,9648 | 28,1479 | 36,0014
|Obj 6,15E+04 | 3,80E+04 | 2,69E+04 | 2,03E+04 | 1,65E+04 | 1,38E+04 (1,10E+04
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ZAVISLOSTI CHARAKTERISTIK PRO OBE STANICE
V nasledujicich grafech jsou uvedeny zavislosti sledovanych charakteristik pro obé
stanice. Kazdy graf porovnava prubéh dané charakteristiky pro obé stanice. Osa ,x"
predstavuje pocet clusterd. Osa ,y“ je hodnota charakteristiky.
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VOLBA POCTU CLUSTERU

volba optimalniho poctu clustert. Ze vSech uvedenych grafl vyplyva nékolik véci.
Pfedné standardizované koeficienty rozkladu a entropie nejsou zdaleka zavislé na
poctu clusteru tak, aby bylo mozné jednoznacné urcit optimalni pocet clusteru.
Otimalni rozklad je v minimu klasické entropie rozkladu a v maximu koeficientu
rozkladu. Oba datové soubory medenec97 a chomutov97 neobsahuji zifejmé
dostateCné clusterovatelné struktury. Projevuje se u nich tendence monotonicity pro
oba koeficienty. V takovém pfipadé se optimalni rozklad urCuje jako prunik dvou
pfimek, dvou te€en na zacatku prubéhu pro 2 clustery a na konci pro 8 clustert. Pro
nase ucCely staCi graficky pravitkem vyznacCit obé teCny v jiz vytisknutych grafech.
Koeficienty Fc a Hc se hodi na soubory s velmi dobfe clusterovatelnymi daty. Pokud
se v pribéhu obou koeficientli objevi jednoznacny extrém, potom je podle toho
urené ,c* mozno brat jako nejlepSi. Koeficient Xie-Beni je nejvice reagujici
charakteristika na zménu poctu clusterti, avSak nutno dodat Ze obCas se nechova
nejlépe. Jeho minimum by meélo urcit optimum, ale obcas koeficient také tihne
k monotonicité a miva extrémné odliSné hodnoty. Koeficient Fukuyama-Sugeno se
chova nejlépe, jeho tendence se pfiliS neméni. Z poCatku ostfe klesa a posléze
nabyva tendenci konstantni funkce. Jako nejlepsi pocet clustert se bere proménna,
od které koeficient zaCina jevit rysy konstantnosti. Koeficient normalizované entropie
ma vyznam brat v uvahu pouze Hc_norm1(U). Koeficienty normalizované entropie a
rozkladu nemaji obecné pfilis velkou vypovidaci hodnotu. Dle mého nazoru by se
méli pfipadné brat v uvahu jejich lokalni extrémy. Ohledné hodnoty funkcionalu je
zjevneé, Ze se jedna jednoznacné o monotonné klesajici funkci. Teoreticky je mozné
posuzovat dvé hodnoty funkcionalu liSici se o jeden cluster po sobé a je-li rozdil
mensi nez zvolena hodnota, nasli jsme optimalni rozklad. Takovy postup ovSem neni
prilis vérohodny ve srovnani s koeficienty validity vzhledem k evidentni monotonicité
funkcionalu. Jako lokalni extrém popsanych diskrétnich charakteristik je bod, jehoz
nejbliz§i sousedi maji hodnotu charakteristiky mensi(vétsi).

Jako lokalni extrém popsanych diskrétnich charakteristik je bod, jehoz nejblizSi
sousedi maji hodnotu charakteristiky mensi(vétsi).

Médénec1_97

Pro medenec1_97 bylo vybrano 5 clusterd. Xie-Beni (dale XB) ma jednoznacéné
minimum, Fukuyama-Sugeno (FS) voli jiz 4, ale 5 vyhovuje taktéz. Pranik teCen Fc a
Hc je mezi 4 a 5. Normalizované Hc_norm1(U) a Fc_norm(U) nabyvaji oba lokalnich
minim pro pocet clusterti ¢c = 5.

Médénec2_97

Pro medenec2 97 bylo vybrano ¢ = 5. XB ma pro ¢ =5 lokalni minimum, FS neni
prilis zfejmy stejné jako Fc a Hc, Hc_norm1(U) a Fc_norm(U) maiji pro ¢ = 5 lokalni
extrém.

Médénec3_97
Pro medenec3_97 bylo vybrano podle Fc ¢ = 3. VSechny charakteristiky krom XB a
Fc jsou nejednoznacné. Fc ma maximum v c = 3.

Médénec4_97

Pro medenec4 97 bylo vybrano ¢ = 4. XB ma témér lokalni minimum. XB v tomto
pfipadé neni nejlepsi, protoZze nema vyrazné extrémy. TeCny Fc a Hc také voli ¢ = 4.
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Hc_norm1(U) a Fc_norm(U) maiji pro ¢ = 4 lokalni extrémy.

Chumutov1_97
Pro chomutov1_97 bylo vybrano ¢ = 6. XB ma jednoznacné minimum, FS je zfejmé
konstantni, Hc_norm1(U) a Fc_norm(U) maji lokalni extrémy.

Chumutov2_97

Pro chomutov2_97 bylo vybrano ¢ = 6. U tohoto datového souboru je rozhodnuti
velmi nejednoznacné. Podle XB muze byt ¢ = 6 nebo 8. Fc, Hc a FS jsou
nejednoznacné. Podle Hc_norm1(U) a Fc_norm(U) je to c =5 nebo 7.

Chumutov3_97

tvosox

a Hc.
Chumutov4_97

Vv,

Také Hc_norm1(U) ukazuje na c = 4.
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BAREVNE OZNACENI CLUSTERU

Po volbé poctu clusterli a clusterové analyze vubec, je dllezitym vystupem matice
funkci pfislusnosti. Maximum funkce pro dany objekt pfes vSechny clustery
rozhoduje kam objekt zaradit. Timto zplisobem jsou objektum pfifazena C&isla 1 az 8,
kde Cislo znaci porfadove Cislo clusteru. Jako vysledek clusterové analyzy je uveden
3D graf clusterovanych objektl v barvé v prostfedi Matlabu. Co barva to cluster
s poradovym cCislem. Abychom védéli které barvé vzdy pfislusi jisté pofadi, existuje
pomucka ve formé obrazku. Toto Cislo oznacCuje poradi clusteru a vzdy mu pfislusi
urcita barva.
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3D GRAFY CLUSTEROVANYCH OBJEKTU

Prostfedi Matlabu umozZfiuje zobrazeni 3-dimenzionalnich grafd s barevnym
odlisenim jednotlivych clustert. 3D grafy pomahaiji pfi grafické interpretaci vysledka.
Osy grafu pfedstavuji koncentrace polutantl. Clusterovany objekt je barevné
zvyraznény bod v grafu. Kazda barva oznacuje jeden cluster.

Graf clusterovanych objektu s barevnym odlisenim-chornutowl (97
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Graf clusteravanych objektu = barevhym odlisenim-chomuoto3(97)
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Graf clusteravanych objektu s barevnym odlisenim-chomuotovd (97)
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Graf clusteravanych abjektu = barevhym odlisenim-medenec? (97

MO

(Graf clusterovanych objektu s barevnym odlisenim-medeneci (37)
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Graf clusterovanych objektu s barevnym odlisenim-rmedenec3(J7)
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IDENTIFIKACE OBJEKTU

Nezbytnou soucasti clusterové analyzy je identifikace jednotlivych bodu tak, jak byly
zarazeny do cluster(. V nasledujicich tabulkach jsou uvedeny vSechny clusterované
objekty s identifikaci a pfislusSnym clusterem, ke kterému patfi dle maximailni funkce
pFislusnosti. Ne vSechny tabulky maji stejny pocet radku (pocet objektu v clusterech
se samoziejmé liSi), a proto nejsou stejného rozméru. Prvni sloupec kazdé tabulky
"cl." udava Ccislo clusteru podle barevné identifikace 3D grafu. Kazda tabulka je
oznaCena nazvem datového souboru.

Médénec1_97 Médénec1_97

cl.| SO, NO, | PM,, | den | mésic SO, NO, | PMy, |den|mésic

Q

e .
11246,25| 79,38 | 35,72 | 6 1 2 (218,74 60,92 [ 91,77 1 1
11278,57|61,34 | 32,24 | 7 1 2 |207,60| 80,05 |131,08| 2 1
11275,28| 74,62 124,11 | 8 1 2 1211,05/ 68,59 | 4564 | 10| 1
11285,44|71,94 | 77,67 | 11 1 2 |209,57|113,68/ 63,0517 | 1
11374,91/133,00/ 37,99 | 19 1 2 |182,84| 66,78 | 26,35| 24 | 1

2 |166,18| 31,88 | 51,98 | 2 2

Médénec1_97 Médénec1_97

SO, NO, | PMy, |den SO, | NO, | PMy, |den|mésic

o
3
<
!,\
(2]
o

96,98 | 46,00 | 22,16 | 3 49,47 { 31,62 (79,33 | 5

107,15| 50,58 | 54,38 | 4 53,86 | 29,14 | 56,58 | 27

81,85 | 30,65 | 15,64 | 9 28,50 | 29,45 (56,31 | 3

110,22 | 27,87 | 18,29 | 14 42,86 | 28,65 148,94 | 7

67,72 | 35,03 | 21,80 | 18 36,02 | 22,43 189,94 | 8

67,84 | 59,36 | 22,53 | 21 73,34 | 30,89 |105,97| 9

93,73 | 32,04 | 18,36 | 22 34,20 | 22,70 {121,63| 10

130,97 | 63,90 | 42,83 | 25 111,02| 47,34 {182,45| 11

78,54 | 35,56 | 60,94 | 26 81,67 | 41,53 [147,99| 12

82,85 | 26,70 | 31,53 | 24 2,24 | 23,47 196,34 | 13

WLIWWWWWWW W W W|.
[SV] [OV ) FEENy QRN RN RSN (NS N S\ NS\ QRS ) RN
e R B R R B R B S o
WWIWIWWW|WIWIN|=|—

82,79 | 34,85 | 51,55 | 25 13,95 | 11,60 | 75,09 | 31
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Médénec1_97

Médénec1 97

cl., SO, NO, | PMyo |den | mésic|/cl.| SO, | NO, | PM,, |denmésic
5| 4,71 | 10,12 | 24,18 | 22 2 5 131,61 2537 |16,41| 12 1
517,61 | 17,53 | 37,95 | 23 2 5| 712 |17,33|16,87 | 13 1
51 20,30 | 23,61 | 49,34 | 24 2 512358 |17,30 21,63 | 15 1
5| 2,42 | 13,09 | 9,93 | 25 2 5 116,90 | 17,32 22,03 | 16 1
5| 0,48 | 9,65 | 11,14 | 26 2 520,07 | 44,01 | 15,07 | 20 1
5| 510 | 11,42 | 14,03 | 27 2 5 117,54 119,92 | 24,50 | 23 1
5| 435 | 11,84 | 16,95 | 28 2 5| 8,43 |2540|23,12| 28 1
5| 851 |16,42| 30,67 | 1 3 5| 6,87 | 16,67 | 14,82 | 29 1
5| 8,85 |11,88|34,95| 2 3 51 259 | 9,37 |11,84| 30 1
5| 2,30 |10,05|14,74| 3 3 5110,05|13,01|17,83| 31 1
5|114,64 | 14,05 24,07 | 4 3 514599 | 18,75|28,33| 1 2
5117,09 | 21,35 35,54 | 5 3 5| 8,40 |23,04|27,55| 4 2
5| 7,65 | 24,86 |35,07| 6 3 5| 491 114,10|11,89| 5 2
5| 1,64 | 20,02 |64,07| 14 3 5| 7,89 |12,69|2295| 6 2
5| 2,05 |21,21|15,25| 15 3 5 116,66 | 21,23 2543 | 7 2
5| 7,00 | 13,87 | 8,93 | 16 3 5| 450 |13,52|20,06| 8 2
5| 6,54 | 15,39 | 24,92 | 17 3 5| 5,36 | 10,47 |37,32| 9 2
512169 |18,65|35,95| 18 3 5 114,87 | 21,62 | 46,33 | 10 2
5| 9,72 | 14,70 | 33,30 | 19 3 5| 6,30 | 11,66 | 9,94 | 11 2
511592 | 12,03 | 48,70 | 20 3 5| 454 13,04 | 6,47 | 12 2
513,64 | 18,09 | 39,49 | 21 3 51359 [16,86| 5,55 | 13| 2
51 13,30 | 10,34 | 25,66 | 22 3 5| 495 |10,65|12,39| 14 2
5| 16,81 | 10,52 | 15,35 | 23 3 5| 6,32 |11,3018,27|15| 2
5| 23,89 | 22,39 | 51,96 | 26 3 5120,33|12,19|1768| 16| 2
5| 3,88 | 14,67 | 35,15 | 27 3 534,37 | 28,04 136,32 | 17| 2
5| 3,48 | 26,83 | 8,51 | 28 3 5113,91|23,75|1575|18| 2
5| 8,95 |13,52| 16,08 | 29 3 5| 8,85 17,84 12,7219 | 2
5| 7,12 | 8,09 | 27,32 | 30 3 5| 1,65 |10,43|13,73| 20 2
51 1,24 | 13,28 | 15,46 | 21 2
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Médénec2_97

Médénec2 97

cl.] SO, NO, | PMyo |den | mésic||cl.| SO, | NO, | PMy, |denmésic
119822 |2559|33,68| 8 4 2 124,50 | 16,63 |75,07 | 1 4
11121,56| 31,80 | 58,10 | 9 4 2 | 25,53 | 24,44 |128,40| 2 4
11 81,99 | 32,27 | 36,47 | 21 4 2 115,06 | 17,56 |62,99|25| 4
117695 |31,75|57,00| 13 5 2| 936 |17,33(103,84| 3 5
11125,12| 35,52 | 64,22 | 10 6 2 124,87 |121,20|86,75| 15| 5
11| 84,21 |32,76 | 63,81 | 11 6 212918 119,03|71,45|16| 5
11 93,85 |33,09|40,74 | 27 6

118949 | 26,17 | 61,22 | 28 6

Médénec2_97 Médénec2_97

cl.| SO, NO, | PMyo |den|mésic||cl.| SO, | NO, | PMyo |den/mésic
3| 442 | 17,14 |56,29| 3 4 3122,63|14,38|44,05| 18 5
3| 38,05 16,06 | 18,62 | 7 4 3 124,97 | 16,56 | 34,06 | 26| 5
3| 7,06 |22,60|56,37| 10 4 3123,19|16,32|27,85| 1 6
3| 3,59 |22,94|31,25| 11 4 3 12595|13,78 32,21 | 2 6
3117,51 | 22,07 | 39,47 | 17 4 3 131,29 |18,02|29,97 | 8 6
31 13,59 | 19,36 | 42,50 | 22 4 3 114,31 117,43 29,98 | 12 6
3| 14,40 | 15,57 | 33,28 | 23 4 3 110,76 | 15,15|42,39| 16| 6
3| 8,25 | 18,18 | 49,00 | 24 4 3113,43 114,46 31,01 |17 | 6
3| 553 |10,82|45,77| 1 5 3 111,63 |14,57|33,80|18| 6
317,64 | 14,62 | 36,65| 4 5 3121,85121,78|39,05|25| 6
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Médénec2_ 97

Médénec2 97

cl., SO, NO, | PMyo |den | mésic|/cl.| SO, | NO, | PM,, |denmésic

4| 1,23 |11,55(12,78 | 4 4 4| 2,30 | 7,80 | 11,0220 5

4| 2,59 [1550|11,47| 5 4 4| 265 | 7,12 | 3,38 | 21 5

4| 395 | 8,76 | 14,14 | 6 4 4 | 1,28 110,37 11,09 | 22 5

4| 3,00 | 8,55 [18,89| 12 4 4| 6,19 110,1811584 23| 5

4| 3,56 | 7,13 | 22,57 | 13 4 4 | 7,66 | 8,45 | 25,77 | 24 5

41| 1,78 | 18,39 | 14,56 | 14 4 4 | 254 | 9,84 |1287 27| 5

4| 6,36 |13,85|19,53| 15 4 4| 851 | 993 [16,59|28| 5

41| 3,89 [10,88|15,12| 16 4 4 | 9,07 110,03|22,78| 29| 5

4| 3,74 | 17,89 | 25,28 | 18 4 4 | 4,00 | 8,31 | 6,92 | 30 5

4| 6,55 | 9,26 | 18,88 | 19 4 4 | 3,16 | 7,41 | 22,77 | 31 5

41 11,10 | 11,23 | 20,27 | 20 4 4 | 447 111,22 |27,03| 3 6

4| 17,18 | 20,98 | 16,01 | 26 4 4| 2,84 110,84(121,29| 9 6

4| 8,56 | 13,63 | 14,04 | 27 4 4 | 8,36 |14,46|26,61|13| 6

4| 4,32 |13,09 | 18,57 | 28 4 4 | 3,12 | 11,70 | 14,17 | 14 6

41 0,32 | 11,77 | 11,79 | 29 4 4| 1,82 110,78 128,92|15| 6

41 11,15 |1543|19,10| 30 4 4 | 2,45 110,19 17,02 | 20 6

41| 1,07 [10,23|27,57| 2 5 4 | 521 110,38|10,94 | 21 6

411495 (14,49 |21,96| 5 5 4 | 7,71 | 9,03 | 9,71 | 22 6

4| 135 | 953 | 8,78 | 6 5 4| 506 |11,071520|23| 6

411513 13,62 16,22 | 7 5 4 | 4,88 | 11,21|20,66 | 24 6

4| 6,74 | 8,72 | 13,04 | 19 5 4 | 29,06 23,69(13,22|26| 6
4 | 4,39 | 9,94 | 13,78 | 30 6

Médénec2_97

cl.] SO, NO, | PM, |den | mésic

569,94 | 24,83 | 65,83 | 14 5

54192 | 23,98 | 65,32 | 17 5

551,34 | 18,99 | 22,64 | 25 5

5| 56,56 | 23,69 | 44,87 | 4 6

5| 54,59 | 25,41 | 56,67 | 5 6

54490 | 22,03 |47,08| 6 6

566,30 | 21,68 | 44,78 | 7 6

517593 | 24,52 |50,42| 19 6

5| 46,72 | 21,02 | 55,51 | 29 6
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Médénec3_97

cl., SO, | NOy | PMy, |den mésic

11107,42]|27,64 164,97 | 17 | 7

11104,81)| 26,56 |47,19| 12| 8

117952 3503|7020 18 | 8

180,93 12932276719 | 8

166,91 134,24 17894| 20| 8

1]54,29 122,46 90,66 25| 8

1]70,66 | 30,3293,70| 26 | 8

11101,27]31,83 /97,64 | 27 | 8

180,45 22,97 161,47 | 1 9

11152,91| 37,66 | 88,54 | 3 9

Médénec3_ 97 Médénec3 97

cl.| SO, | NOy | PMy |den mésic| cl.| SO, | NOx | PM4 |den mésic

2| 3,29 |10,07 10,70 | 1 7 2 111,95 866 [29,76| 2 | 8

213,70 [ 12,69 | 23,64 | 2 7 2| 8,22 110,97 148,811 13| 8

21 11,12 | 9,87 |27,70| 3 7 2| 517 | 9,75 15397 14| 8

2| 3,64 | 917 114,20 4 7 2 | 854 |11,15(57,00| 15| 8

2| 263 | 8,73 [28,01| 5 7 2| 6,63 |11,47146,14 23| 8

2| 464 | 7,27 |2193| 6 7 2| 494 110,66 14210124 | 8

2| 883 | 948 126,89 7 7 2| 126 | 802179829 | 8

2| 492 | 962 | 16,65 8 7 2132|709 |11,02]/30| 8

2| 619 | 942 33,83 9 7 2 112,44 110,46 120,42 131 | 8

2| 745 | 7,84 |3432|12| 7 2| 970 115974758 5 | 9

2| 594 | 809 |2627|13 | 7 2188 |12,11]14595|/6 | 9

2118,65(11,68(32,03| 14| 7 2181|1865 |1891| 7 | 9

2| 396 | 8,56 [2545]| 15| 7 2| 1,84 | 977 |2576| 8 | 9

2| 9,53 [12,94|3710| 16 | 7 2163|983 1885/ 9| 9

2| 591 | 913 (3258 18| 7 2 1254 | 937 (983 10| 9

2| 448 | 648 [20,12| 19| 7 2 12298 16,46 32,8911 | 9

2| 477 | 6,22 | 6,16 | 20 | 7 2| 844 113,9413362|12| 9

2| 7,03 | 9,47 | 22,60 21 7 2| 1,36 | 6,60 [12,01]13] 9

213,89 | 10,65(33,76| 22 | 7 2 | 247 | 7,17 [16,03| 14| 9

212083(10,89(3347| 23| 7 2| 719 |111,38122,72115| 9

2| 529 [10,15(4566| 24 | 7 2 114,32 117,66 27,10 17| 9

2| 711 | 946 [2885]| 25| 7 2 | 529 |14,52(39,99 18| 9

2| 325 | 644 (236426 | 7 2 | 3,37 | 14,40 (1564 |19| 9

2| 472 | 6,79 [2428| 27 | 7 2 127,90 14,64 118,06/ 20| 9

2123291999 3899 28| 7 2| 8,67 |13,70119,53|23| 9

2|26,42113,28(31,03| 30| 7 2 | 5,64 |13,28(20,89|24| 9

2| 7,82 110,87 | 24,57 | 31 7 2 121,54 |16,40(27,31|126| 9

2| 2,07 | 7,64 17,48 1 8 2| 997 |118,07150,09129| 9
2| 6,65 |16,863997 30| 9
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Médénec3 97

Médénec3 97

cl.| SO; | NOx | PMy |den| mésic || cl.| SO, | NOx | PMyo |den| mésic
3150,25|18,74|35,70| 10 7 3129,34(17,50|63,65| 16 8
3137,58|18,50|49,21| 11 7 3 162,27129,79(49,26 | 17 8
3140,02|18,38| 51,50 | 29 7 3 |137,93[122,07|59,44| 21 8
3143,36 16,54 52,81 | 3 8 3 128,61|18,63|67,35| 22 8
3132,76|16,95|34,38| 4 8 3 131,27122,24|46,66 | 28 8
3127,50(12,91|34,64| 5 8 3 151,39|23,92|57,80| 2 9
3143,71119,12|37,01| 6 8 3122,31119,25|60,95| 4 9
3147,96|20,13|47,69| 7 8 3 127,16120,36|35,90| 16 9
3142,39125,11]52,90| 8 8 3 /66,66 |31,82|40,51| 21 9
3141,04 17,08 |54,27| 9 8 3 162,06(24,62|29,94| 22 9
337,97 122,33 |54,71| 10 8 3 151,28|27,46|24,66 | 25 9
3144,78 | 21,87 | 54,09 | 11 8 3 117,93118,21(49,27 | 27 9
3129,34|17,50|63,65| 16 8 3 128,18|15,71 56,10 | 28 9
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Médénec4 97

Médénec4 97

cl.] SO, NO, | PMyo |den | mésic|/cl.| SO, | NO, | PM,, |den/mésic
11 4,92 |13,48 (20,42 | 1 10 1| 572 |11,82|24,65| 2 11
11 2,83 | 9,83 |12,32| 2 10 1124,55|20,20|19,56| 3 11
1] 2,31 6,45 | 11,32 3 10 1116,43|118,15(17,50| 9 11
1| 497 | 8,44 | 37,58 | 4 10 110,88 |22,21|27,68| 13| 11
111050 | 11,69 (37,90 5 10 1111,19116,01 35,10 14| 11
11 16,44 | 15,12 | 18,62 | 8 10 111,67 |16,2811,75|15| 11
11 2,24 | 831 |27,62| 9 10 11760 |14,12132,13|16| 11
11 2,35 | 9,89 |12,70| 10 10 1122,72118,31118,33 |17 | 11
11 2,59 | 7,06 | 8,27 | 11 10 11 4,04 119,23122,75|21| 11
11 410 | 6,67 | 9,52 | 12 10 11 6,02 |14,36 | 14,22 | 1 12
11 202 | 7,78 | 6,84 | 13 10 1115,16 20,86 (21,27 | 2 12
11 4,70 | 11,39 14,02 | 14 10 11961 129831755 3 12
11 6,51 | 12,34 12,31 | 15 10 116,80 |19,72113,35| 4 12
1112,88 | 13,17 | 29,09 | 16 10 1| 458 |10,56|15,19| 5 12
1| 5,67 | 16,66 | 26,32 | 20 10 11 3,18 |12,41[13,18| 6 12
1113,44 | 19,70 | 39,31 | 22 10 11 553 |12,95(20,36| 7 12
11 3,57 | 11,41 15,23 | 23 10 1116,80|26,35|17,34| 9 12
11 259 | 9,13 | 13,86 | 24 10 116,89 120,85(12,29| 10| 12
1] 3,80 | 9,68 | 10,74 | 25 10 11 433|994 10,10 11| 12
11 524 | 6,54 | 15,52 | 26 10 11 6,36 110,54 10,29 | 12| 12
11 9,42 | 13,47 | 25,66 | 27 10 11 9,31 | 8,89 13,92 13| 12
1111,18 | 8,02 |27,00| 14| 12
11 435 111,89 860 | 24| 12
11 549 |16,25| 7,40 | 25| 12
11 7,06 (14,77 | 813 | 26| 12
11 3,67 | 6,12 | 15,24 |27 | 12
1| 588 | 7,13 |16,35| 28| 12
117,31 | 909 |12,07]|29| 12
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Médénec4 97

Médénec4 97

cl.] SO, NO, | PMyo |den | mésic|/cl.| SO, | NO, | PM,, |denmésic
2| 58,74 | 40,63 | 83,99 | 7 10 3 130,52 |21,66|64,55| 6 10
21125,16| 60,92 | 74,22 | 30 10 3 146,90 |22,43|2519|21| 10
2| 89,51 | 48,86 | 85,35 | 31 10 3 135,51]|27,056(19,63|28| 10
2| 6589 |41,33|69,88| 4 11 3 134,32 128,89(29,87| 7 11
2| 7554 | 39,37 | 66,79 | 20 11 3 145,68 |29,33/20,99| 8 11
2| 96,65 | 67,98 | 59,19 | 22 11 312596 |23,66(21,13|10| 11
21115,35| 47,87 | 23,72 | 24 11 3141,82 121,17 |132,63|18| 11
21126,16| 53,42 | 68,49 | 16 12 315586 |31,78,39,63|19| 11
2| 82,44 | 43,89 49,56 | 19 12 3 143,03 44,66 |56,32| 23| 11
2| 90,73 | 26,14 | 30,92 | 31 12 3 130,14 |32,38|15,83| 25| 11
3 150,59 47,22 30,63 |26 | 11
3 149,29 | 54,74 33,2527 | 11
3 118,79 166,78 132,351 28| 11
3 119,563 143,34|19,63|29| 11
3131,75|27,67 18,9230 | 11
312522 |27,79|20,40| 8 12
Médénec4_97 3 146,69 |19,15|44,84 | 15| 12
cl.] SO, NO, | PMyo |den | mésic|| 3 | 33,49 |27,83|39,44 |17 | 12
4| 47,68 | 36,85 |96,73 | 17 10 3166,45|29,32|27,86| 18| 12
4| 66,22 | 40,12 |125,92| 18 10 3 162,56 |33,53|(18,60|20| 12
4 | 84,74 | 45,39 |135,65| 19 10 3131,61159,70{3455|21| 12
4 | 53,35 | 30,13 {105,55| 1 11 3 140,87 |74,45|20,76 |22 | 12
4 | 83,02 | 50,92 {135,92| 5 11 312267 41,26 |30,35|23| 12
41 89,21 | 59,20 |134,57| 6 11 3|27,22 20,57 |22,24|30| 12
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Chomutov1_97

Chomutov1_97

cl.] SO, NO, | PMyo |den | mésic|/cl.| SO, | NO, | PM,, |denmésic
1] 36,54 | 45,58 | 50,18 | 5 1 1 138,02 |87,84|47,33|23| 2
1| 43,94 | 44,03 |41,09 | 22 1 1 133,90 |98,23|58,53|24| 2
1] 53,75 | 70,41 | 48,31 | 23 1 113724 74,17 121,42|28| 2
1] 44,94 | 66,77 | 53,14 | 4 2 112255|72,04 27,27 | 1 3
121,18 |117,52| 57,11 | 7 2 1 124,74 | 80,17 | 56,01 | 5 3
112,54 | 83,50 |34,43| 8 2 1 144,25 |65,15|44,87 | 7 3
114,75 |1 63,13 |49,85| 9 2 1 139,96 | 56,91 | 60,94 | 9 3
11 36,50 | 60,00 | 37,95 | 10 2 114519 |68,70{7859|10| 3
11 32,79 | 64,19 | 50,99 | 17 2 1 140,73 |34,46|58,08|24| 3
1117,81 | 72,94 |37,85| 18 2 156,48 |70,70|88,86|25| 3
1153,85|50,77{70,10| 26| 3
Chomutov1_97 Chomutov1_97
cl.| SO, | NOyx | PMy |den mésic| cl.| SO, | NOx | PM4 |den mésic
2| 18,22 | 46,94 | 19,38 | 28 1 221,31|37,89(34,13| 2 3
21 12,34 | 31,82 | 12,72 | 29 1 2| 3,73 40,26 (13,87 | 3 3
2| 6,36 |24,98| 9,69 | 30 1 2| 9,63 |5503[36,47| 6 3
2| 7,48 |27,78| 10,44 | 31 1 2| 4,23 |140,31|52,82|13| 3
2| 24,44 | 36,52 | 16,64 | 1 2 2| 6,41 |38,56|43,74|14| 3
2| 935 |42,46|13,24| 5 2 2| 324 |124,67|13,20|15| 3
213,49 162,04 |2539| 6 2 2| 8,03 |28,05[1593|16| 3
211,25 (36,64 | 10,80 | 11 2 2| 546 |32,26|20,27 17| 3
2| 20,88 | 53,45| 12,43 | 12 2 219,00 31,98(34,51{18| 3
211042 | 27,73 | 6,07 | 13 2 2 116,03 144,94|121,04|19| 3
2| 510 |44,82|11,29| 14 2 2 114,82 |34,93(29,09{20| 3
21 14,83 126,99 | 1510 | 15 2 2 | 22,86 | 40,55 | 38,29 | 21 3
2| 6,17 | 19,62 | 15,18 | 16 2 2 114,51 128,13|21,56|22| 3
2| 794 |27,86|11,11| 19 2 217,78 120,39 (26,5523 | 3
2| 7,53 |36,44 11,38 | 20 2 2 | 11,24 140,95(33,12(27| 3
2| 3,23 |56,26 | 16,94 | 22 2 2| 3,64 |15,07(10,30{28| 3
2| 19,08 | 29,43 | 9,70 | 25 2 2| 6,87 |14,08|10,74|29| 3
2| 445 |2211| 7,82 | 26 2 216,63 |16,44 (19,27 (30| 3
2| 5,77 132,87 | 7,80 | 27 2 2| 717 | 31,13 41,80 31 3
221,31 |37,89|34,13| 2 3
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Chomutov1_97

Chomutov1_97

cl.] SO, NO, | PMyo |den | mésic|/cl.| SO, | NO, | PM,, |denmésic
391,52 |4592|40,89| 3 1 4 |1110,70/109,56|109,07| 10 1
31127,38| 78,07 | 64,45 | 4 1 4 1115,99/106,50| 85,85 | 11 1
31100,33| 64,62 | 31,94 | 8 1 4 1119,09/105,29| 68,38 | 19 1
3| 68,54 | 53,00 |47,47| 9 1 4 | 80,85 |156,69| 94,13 | 20 1
31129,08| 66,00 | 33,07 | 12 1 4 | 75,30 | 95,49 | 66,56 | 21 1
380,88 |77,01|47,14 | 25 1 4 | 69,86 |135,47| 83,66 | 24 1
3| 66,21 | 35,99 | 38,50 | 26 1 4 | 88,13 | 89,21 | 80,52 | 27 1
31101,79| 68,21 | 39,59 | 2 2 4 | 84,33 196,38 |115,82| 3 2
3| 66,32 | 66,46 | 22,14 | 4 3 4 | 40,96 | 83,97 |115,78] 11 3
370,25 |61,05|5554| 8 3 4 191,81 |76,06|97,45| 12 3

Chomutov1_97 Chomutov1_97
cl.| SO, NO, | PMyo |den|mésic||cl.| SO, | NO, | PMyo |den/mésic
51230,51|106,79|118,65| 1 1 6 |1345,56/239,85| 73,07 | 15 1
51212,80(107,79|145,01| 2 1 6 |1463,27|270,33|108,52| 16 1
5119591|81,81|34,71| 6 1 6 1414,95|213,48| 62,84 | 17 1
51179,56| 95,59 | 53,39 | 7 1 6 |1341,53/188,42| 96,07 | 18 1
51319,84|107,14| 23,48 | 13 1
51269,73|168,27| 42,55 | 14 1

Chomutov2_97 Chomutov2_97
cl., SO, | NOy | PMy, |den|mésic||cl.| SO, | NOy, | PM,, |den/mésic
11 251 |2266| 7,89 | 4 4 1| 6,10 | 16,91]1951|27| 5
1| 8,57 |24,16|10,57| 5 4 11 2,34 120,80[12,98|28| 5
11 3,21 |1515|17,06| 6 4 11| 8,86 |17,94121,03{29| 5
11 761 |18,42|1565| 12 4 11| 2,42 | 14,94 11,40 | 30 5
11 4,14 |20,31|11,98| 14 4 11| 4,15 | 13,24 15,68 | 31 5
11 4,04 |16,23 19,34 | 15 4 1| 3,07 |20,49|20,23|13| 6
1| 4,06 | 17,77 | 15,39 | 16 4 1| 554 121,90 14,73 | 14 6
1| 8,78 | 20,62 | 22,37 | 30 4 11| 217 |16,70|17,13|15| 6
111,78 | 17,70 | 16,59 | 6 5 1| 5,66 |24,74|16,10| 20 6
11 1,44 | 26,78 | 16,69 | 22 5 111,30 26,99 | 7,58 | 22 6
11 6,97 |23,14|19,69| 23 5 1110,73123,85|1582|23| 6
111145 17,12 121,73 | 24 5 11| 4,51 |20,31]13,98| 24 6

Chomutov2_97
cl.| SO, | NOy | PMy, |den/mésic
2 | 61,53 |5553]40,30| 8 4
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2 |73,89|63,04|60,74| 9 4
2 | 64,93 | 55,31 47,17 | 21 4
Chomutov2_97 Chomutov2_97

cl., SO, | NOx | PMy |den mésic|/cl.| SO, | NOx | PM;o |den/mésic

3] 10,30 [ 44,00 |89,75| 2 4 412199 29,96 |2759|17| 4

3|11,28 [ 37,05|61,13| 3 4 4 119,20 | 39,70 141,64 | 22| 4

3| 8,17 |30,97 | 57,03 | 10 4 4 |32,22 |27,15|23,39| 7 5

3| 15,60 | 54,66 | 49,36 | 24 4 4 | 36,51 21,38 26,58 | 8 5

3| 9,72 |28,02|48,88 | 25 4 4 |2230|21,16 46,97 | 18| 5

31| 16,48 | 29,23 | 50,74 | 26 4 4 |31,11|28,89|29,33|26| 5

31 17,11 | 51,39 | 43,73 | 27 4 4 | 20,15 | 27,87 | 36,27 | 6 6

3| 8,39 [30,89(61,96| 3 5 4 | 24,38 | 33,57 134,48 | 12| 6

3|14,91 | 32,76 | 81,76 | 16 5 4 | 22,62 |26,62|26,68| 16| 6

3| 25,16 | 24,01 |73,80| 17 5 4 | 23,15 |25,66|30,60|17| 6

3| 15,11 | 23,98 | 51,72 | 29 6 4 | 33,60 |26,39|21,03| 18| 6
4 | 33,74 |30,75|34,33|19| 6
4 | 37,68 | 21,64 | 15,17 | 21 6
4 |26,06|32,90|31,42|25| 6
4 |3490|39,84|28,00|27| 6

Chomutov2_97 Chomutov2_97

cl.;] SO, | NO, | PMy |den|mésic||/cl.| SO, | NOs | PMy, |den/mésic

518,51 [ 32,37 19,04 | 7 4 6 | 32,91 |49,63|59,12| 1 4

5| 6,81 |20,26 | 28,33 | 11 4 6 | 48,96 | 37,13 [43,42(13| 5

51 12,24 | 20,63 | 22,83 | 13 4 6 | 43,19 | 28,62 | 30,62 | 1 6

51 13,91 | 28,76 | 18,76 | 20 4 6 | 42,34 | 34,46 | 36,11 | 2 6

51 11,92 | 41,40 | 34,66 | 23 4 6 | 37,95 | 38,74 |47,81 | 4 6

5| 11,47 | 36,67 | 20,65 | 28 4 6 | 36,04 | 24,90 | 63,97 | 5 6

51| 13,00 | 30,33 | 14,24 | 29 4 6 | 37,60 | 28,39 | 46,16 | 7 6

5| 492 |29,79|29,88| 1 5 6 | 37,12 |1 32,53 429210 | 6

5| 591 [34,562[33,45| 2 5 6 | 35,50 | 34,32 | 50,09 | 11 6

5| 11,38 | 36,33 | 30,53 | 4 5 6 | 37,97 | 32,36 { 38,35 28| 6

5| 6,62 |28,74|23,04| 5 5

519,01 | 23,61|18,75| 9 5

51 14,82 | 29,08 | 21,18 | 10 5

51 12,47 | 30,75 | 32,48 | 11 5

5| 7,67 |23,22|27,34| 12 5

5| 7,34 |29,86|21,65| 19 5

51| 16,06 | 26,16 | 21,10 | 20 5

5| 8,74 | 28,52 | 18,49 | 21 5

51| 14,93 | 26,59 | 20,47 | 25 5

5| 7,48 |25,80|28,98| 3 6

5| 7,30 |22,70|27,10| 8 6

5| 4,72 | 22,88 2566 | 9 6

51| 16,65 | 27,40 | 19,50 | 26 6
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Chomutov3_ 97

Chomutov3_97

cl.] SO, NO, | PMyo |den | mésic|/cl.| SO, | NO, | PM,, |den/mésic
11 41,77 | 35,94 | 43,02 | 17 8 2| 8,64 |3165|46,01| 1 7
1| 66,46 | 55,21 | 57,28 | 18 8 2 | 35,36 | 28,41 | 67,74 7
11| 28,83 | 46,41 | 38,28 | 19 8 2 |18,65|24,69|51,33| 3 7
11 33,89 | 45,16 | 42,83 | 20 8 212995 |31,18 (41,56 | 17 7
11 41,34 | 36,54 | 43,33 | 22 8 2 142,12 | 24,34 | 30,90 | 30 7
11 58,44 | 52,19 | 59,14 | 27 8 2 |131,43|26,75|3493| 6 8
1144,71 |42,65|44,83| 3 9 2 |35,71131,78|37,82| 7 8
11 39,20 | 37,37 | 26,34 | 12 9 2 129,13 |32,31|48,74| 8 8
114518 | 57,76 | 29,58 | 17 9 2 | 38,66 | 27,95|4598| 9 8
11 34,94 | 52,94 | 26,10 | 22 9 2 | 25,27 141,36 | 52,55 | 10 8
11 55,54 |51,01]|25,02| 25 9 2 | 29,74 | 35,38 | 58,22 | 11 8
11 46,77 | 45,76 | 34,43 | 26 9 2 122,94 |33,80,41,93|12 8
11 37,47 | 50,67 | 37,00 | 28 9 2 |134,93|36,21/50,22|13| 8
1| 47,56 | 55,12 | 48,10 | 29 9 2| 3,37 | 25,87 |53,43| 14 8
2 114,19 20,76 |47,23| 16| 8
2122,3112505|51,38|28| 8
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Chomutov3_ 97

Chomutov3_97

cl.] SO, NO, | PMyo |den | mésic|/cl.| SO, | NO, | PM,, |denmésic
3| 23,06 | 28,21 | 26,64 | 10 7 4 | 559 121622137 | 4 7
31 30,80 | 24,68 | 32,02 | 11 7 4 | 422 114,42 |1535| 5 7
312,52 | 34,02 | 25,94 | 23 7 4 1541 |13,66|17,54| 6 7
3117,48 | 31,77 | 30,20 | 24 7 4 | 7,50 |1 1510(22,85| 7 7
3| 27,15 | 2513 | 27,84 | 29 7 4 111,05|20,14 | 20,13 | 8 7
330,05 |31,35|31,57| 3 8 4 110,40 | 20,76 | 24,79 | 9 7
312414 | 4219|2498 | 4 8 4 110,62 | 23,19 27,22 |12 7
3112,25 2711|2711 | 5 8 4 111,19 |22,44|18,05| 13 7
3| 9,16 | 19,57 | 41,62 | 15 8 4 | 478 |31,86|19,10| 15 7
317,02 | 34,95 | 39,84 | 21 8 4 | 9,45 |30,35|23,93| 16 7
3| 20,55 | 33,48 |35,35| 23 8 4 | 6,44 119,04 19,49 | 18 7
3| 14,29 | 36,53 | 21,92 | 31 8 4 | 2,84 |12,46| 8,65 | 19 7
330,91 |37,14 | 28,31 | 1 9 4 | 517 118,86 | 4,25 | 20 7
3| 1594 | 26,57 | 38,70 | 2 9 4 | 592 |23,21|16,16 | 21 7
3121,70 | 49,49 | 34,67 | 4 9 4 | 7,29 |29,14|23,10| 22 7
31 19,67 | 36,09 |31,19| 5 9 4 110,85 |23,09 20,72 | 25 7
3| 31,12 | 40,56 | 24,62 | 11 9 4 | 242 16,07 11,69 | 26 7
330,96 | 51,22 17,53 | 15 9 4 | 8,69 |20,46|13,80| 27 7
3| 9,82 | 56,62 |24,93| 16 9 4 | 582 |26,50|13,50| 28 7
3| 15,05 | 58,48 | 29,48 | 18 9 4 | 2,73 119,32110,83 | 1 8
3] 33,65|41,05|21,27 | 21 9 4 | 6,26 |20,48|21,88| 2 8
3| 18,12 | 47,30 | 27,02 | 23 9 4 | 460 |23,72112,83[29| 8
3| 8,43 | 31,75 | 26,07 | 27 9 4 | 592 |20,08|11,70| 30 8
4 | 3,06 |24,00|25,00| 6 9
4 | 2,74 119,01 14,09 7 9
4 | 2,73 118,82|14,88| 8 9
4 | 250 | 15,44 |12,02| 9 9
4 | 1,68 | 2537 | 6,84 | 10 9
4 | 3,24 2067|757 | 13| 9
4 | 3,55 |27,63| 9,86 | 14 9
4| 3,11 130,55{14,43|19| 9
4 110,89 |24,00|16,31| 20 9
4 | 16,27 | 32,48 | 15,09 | 24 9
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Chomutov4_ 97

Chomutov4_97

cl.] SO, NO, | PMyo |den | mésic|/cl.| SO, | NO, | PM,, |denmésic
11 291 [ 13,86 | 9,07 | 2 10 1127,16 38,07 18,26 |17 | 11
11 7,43 |2466| 854 | 3 10 1 135,72 | 27,67 23,0118 | 11
11 11,42 | 29,37 |27,00| 4 10 1119,9134,89|2355|19| 11
11 14,37 | 30,50 |21,15| 9 10 1| 6,26 |48,45|18,39| 1 12
11 9,65 |26,49| 9,15 | 10 10 11962 |37,85(10,77| 3 12
11 2,58 | 17,76 | 11,89 | 11 10 11 4,63 |28,36|13,10| 4 12
11 517 | 17,37 | 9,52 | 12 10 1| 6,33 | 41,41 17,74 | 5 12
11 3,11 | 28,69 | 7,37 | 13 10 1| 9,42 |4535|14,19|12| 12
11 7,45 |33,02| 7,35 | 14 10 1116,30 118,87 | 9,49 | 13| 12
11 549 |5257|12,43| 15 10 1116,64 122,39 |17,35| 14| 12
11 4,87 |21,15|13,00| 24 10 1128,73123,19/30,25|17| 12
1| 443 | 1557 | 9,63 | 25 10 126,20 | 29,68 39,37 | 18| 12
11 5,27 |2521|10,58| 26 10 11 7,01 2463 829 |25| 12
111555 |39,83|1559| 3 11 1111,65121,32| 9,01 | 26| 12
11 10,07 | 36,83 24,34 | 13 11 1| 4,66 |40,97 10,98 |27 | 12
11 23,30 | 31,80 | 27,24 | 16 11 1| 6,73 |47,11/16,65|29| 12
Chomutov4 97 Chomutov4 97
cl., SO, | NOy | PMy, |den|mésic||cl.| SO, | NOy | PM,, |den/mésic
21102,84| 88,00 | 62,73 | 30 10 3 133,84 |86,78|58,50| 7 10
2| 48,52 | 51,46 | 53,94 | 31 10 3 117,99 |105,37|,48,40 | 17| 10
213492 | 78,57 | 7017 | 1 11 3 129,49 |7758|62,84|18| 10
2| 38,85 | 65,28 |89,99| 5 11 3 |57,691123,10{81,90| 19| 10
2| 67,35 |73,04|81,40| 22 11 314,27 | 86,00 |61,08| 20| 10
21| 75,01|67,22|76,19| 23 11 312997 86,98(3569|22| 10
2| 75,67 | 70,52 | 50,89 | 24 11 3 | 37,06 1107,82/29,98| 29| 10
2| 57,46 | 72,96 | 50,59 | 26 11 3 |56,43 |141,73|94,69| 6 11
2| 54,14 | 61,40 | 38,04 | 27 11 3 139,49 |104,33| 36,93 | 7 11
2|61,73|30,87|50,84| 15 12 3 138,78 |1121,24/48,80| 8 11
21103,68| 42,89 | 46,61 | 16 12 3| 11,26 |1137,10/ 28,78 | 10 | 11
2| 38,16 | 57,44 | 62,24 | 19 12 3 142,03 82,98 47,0411 | 11
2| 64,27 | 47,83 | 33,28 | 20 12 3128,32193,63|54,14|20| 11
3 136,78 1102,36/ 97,94 | 21| 11
3 122,01]93,08|23,80| 9 12
3 |24,24 1110,19/ 29,23 | 22| 12
3 112,11 193,74(131,84|30| 12
3 136,811117,84/86,28 | 31| 12
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Chomutov4_ 97

Chomutov4_97

cl.] SO, NO, | PMyo |den | mésic|/cl.| SO, | NO, | PM,, |denmésic
4| 9,88 46,94 |32,02| 5 10 4 | 37,78 141,751 36,13 | 25| 11
411998 [ 69,11 44,44 | 6 10 4 | 24,57 | 70,50 | 47,08 |28 | 11
4| 14,81 54,31 (12,54 | 8 10 4 |18,21 |77,2313563[29| 11
4| 7,74 |73,85|20,60| 16 10 4 11,08 |162,2816,49|30| 11
4| 27,45 | 85,75|24,45| 21 10 4 118,89 | 46,84 |2580| 2 12
4| 9,63 |49,64 | 23,69 | 23 10 4 | 15,82 |52,79|24,36| 6 12
4| 3,22 |55,09|10,67 | 27 10 4 | 7,32 165,61 17,04 | 7 12
41 29,45 |5453|13,80| 28 10 4 113,45|78,64|23,89| 8 12
4| 29,89 | 55,79 |52,09| 2 11 4 | 2292 |53,85(24,17 10| 12
4| 26,22 | 60,37 | 39,97 | 4 11 4 114,36 | 70,77 | 12,24 | 11| 12
41 27,59 70,11 |2510| 9 11 4 119,03 |67,35(31,90| 21| 12
41 29,81 64,68 |33,40| 12 11 4 17,46 190,10 | 25,43 |23 | 12
4| 16,91 | 68,48 | 28,68 | 14 11 4 | 15,63 156,97 19,0224 | 12
4| 23,03 | 66,53 | 33,64 | 15 11 4 | 519 |53,46|13,46|28| 12
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SLOUPCOVY GRAF-MEDENEC3_97

Rychlou pfedstavu o tom, které objekty kam patfi, Ize ziskat ze sloupcového grafu. Z
ilustrativnich davodu je uveden sloupcovy graf pro medenec3 97, ktery obsahuje 3
clustery. Na ose ,x“ jsou pofadi objekti od Cervence do zafi 1997 postupné. Tento
soubor jevi vyrazné rysy linearity. Na jeho clusterovou analyzu by se spiS hodil
algoritmus FCM-Gustafsson-Kessel. Je zfetelné vidét, jak 1. cluster ma ze vSech
nejbliz k ,hard“ rozkladu a tudiz je nejvérohodnéjsi.

Médénec3_97

Sloupcovy graf funkci prislusnasti pro 1 cluster
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Sloupcowy graf funkci prislusnaosti pro 2 cluster
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sloupcowy graf funkei prislusnosti pra 3 cluster
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3.6 HODNOCENI VYSLEDKU

Z vysledkl se urCi objekty, které k sobé patfi. Podle jejich identifikace, tj. datumu
mérfeni, je potfeba urcit prvek, ktery mél vliv na jejich podobnost. Cilem je urcit proc
koncentrace polutantt v danych dnech jsou podobné. K tomu je potfeba pfedné znat
lokalni znecisStovatele, jejich emise v zavislosti na €ase, dale povétrnostni podminky
a chovani ovzdusi v okoli méfici stanice. Tyto doprovodné udaje nebyly k dispozici a
tak hodnoceni vysledkl se omezuje na vyc€et zfejmych faktl plynoucich z dat.

Médénec a Chomutov se ve smyslu stejného poctu clusterd nechovaji nejlépe.
Z tohoto hlediska si sobé& odpovidaji pouze soubory Médénec4 97 a Chomutov4 97.
Krom indexu validity XB jsou pribéhy ostatnich index( sobé velmi podobné. Stejné
tak si odpovidaji procentualni zastoupeni FijnQ, listopadld a prosincl ve vSech
clusterech. Ztoho se da vyvodit zavér, Ze povétrnostni podminky a emise
znecistovatell v onéch tfech mésicich byly stejné pro obé lokality.

Velice Spatné porovnatelné jsou soubory Médénec2 97 a Chomutov2 97. Pocltem
clusterti jsou rozdilné a navic ani neexistuji clustery, které by svym slozenim ve
smyslu datumu odpovidaly. Procentualni zastoupeni mésicu duben, kvéten a Cerven
se v clusterech liSi pro obé lokality. V mésicich duben, kvéten a Cerven nelze urcit
jakékoli zavislosti.

Drtiva vétSina unora a bfezna v souboru Médénec1_97 lezi v jednom, 5. clusteru. U
souboru Chomutov1_97 jsou unory a bfezny vyhradné ve dvou clusterech, 1. a 2.
Navic rozepsanim dnu unoru Chomutova1_97 je zfetelné vidét trend stfidani cca 3
denni periody. Unor je mezi 1. a 2. cluster Chomutova1_97 rozloZen v priiméru po 3
dnech, tj. tfi dny po sobé jsou v 1. clusteru a dalSi 3 po sobé ve 2. clusteru atd.

108



Bfezen je naopak ve vétSiné v 2. clusteru. V 1. clusteru je 8 bfeznl s vyrazné
vys8imi koncentracemi v8ech polutantd a to na za¢atku mésice a na konci. Vétsi ¢ast
bfezna, a to dni ze stfedni Casti mésice, lezi ve 2. clusteru. Zprvu to ukazuje, Ze u
stanice Chomutov doslo pravdépodobné v unoru k periodicitam v povétrnostnich
podminkam, kdy se stfidaly vySSi koncentrace s nizSimi po cca 3 dnech. Aritmetické
priméray ukazuji, ze stfidani vySsi a nizSi koncentrace bylo pro vSechny polutanty.

Aritmetické praméry unorl a bfeznu 1. clusteru Chomutov1_97 jsou:

SO, NOx PM1o
unor 28,9662 | 78,8284 | 44,8592
brezen 140,96713| 62,362 [60,59025

Aritmetické priméry unoru a bfeznu 2. clusteru Chomutov1_ 97 jsou:

SO, NO, PMyo
unor 10,928 | 37,014 | 12,727
bfezen | 11,189 | 32,401 | 27,194

U souboru Médénec3 97 lezi cely Cervenec ve 2. clusteru. U Chomutova3_ 97 tato
tendence jiz neni tak zfetelna, presto vétSi Cast Cervence lezi ve 4.clusteru.
Aritmetické priméry Cervence napovidaji, ze chovani povétrnostnich podminek a
ostatnich Cinitell bylo stejné z hlediska SO,.

Aritmetické priméry ¢ervence stanice Médénec a Chomutov

SO, NO, PM;o
cervenec Médénéc3 97 | 8,862 | 9,453 | 26,830
cervenec Chomutov3 97| 7,665 | 21,178 | 17,984
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4, ZAVER

Prace se zabyva pouzitim metody clusterové analyzy fuzzy C-means pfi interpretaci
udajd monitorovaci sité CHMU. Prace svou teoretickou &asti dostateéné vysvétluje
algoritmus a problematiku validity clustert. Vychazi z puvodnich ¢lankd a postihuje
nejdulezitéjsi indexy validity. BEhem vypracovani :

byla rozebrana problematika validity cluster(

byly popsany nejdulezitéjsi indexy validity

byl detailné rozpracovan zdrojovy kod FCM v prostiedi Matlab

byla provedena clusterova analyza na datech dvou vybranych stanic monitorovaci
sité¢ CHMU

e byly ¢astecné interpretovany vysledky
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PRILOHY

UPRAVA DATABAZE

Veskeré vysledky prezentované v praktické casti nebyly ziskany z upravené
databaze jak je to popsano dale. Tato upravu muze slouzit jako navod pro dalSi
praci.

Data, ktera se zjevné opakuji, jsou problém. DoSlo-li v prib&hu dne k nesouvislému
vypadku tfeba 20 hodnot, coz je pomérné mnoho vzhledem k 48 mérenim, je lepSi
méfeni vynechat. Zpusob jakym jsou data databaze ISKO spravovana je pomérné
slozity, chyby jsou oddéleny od normalnich dat. Neni problém ziskat databazi
v fadkovém tvaru po pllhodinach. Radek (zaznam) je den a sloupec (pole) je
nameérena koncentrace. Nasledujici ¢ast tabulky vSe dokumentuje.

ECS STA_NAZ SPZ_OKR VEL_NAZ ROK P_MESIC P_DEN H_00 00 H_00_30H_01_00 H_01_30

192Chomutov CV SO2 1997 1 1 70,000 28,000 43,000 73,000
192Chomutov CV SO2 1997 1 8 2,000 3,000 2,000 3,000
192Chomutov CV SO2 1997 1 9 72,000 65,000 42,000 70,000
192Chomutov CV S02 1997 1 10 77,000 91,000 87,000 96,000
192Chomutov CV S02 1997 1 11 137,000 141,000 136,000 138,000
192Chomutov CV S02 1997 1 12 111,000 113,000 114,000 121,000
192Chomutov CV S02 1997 1 13 101,000 121,000 110,000 99,000
192Chomutov CV S02 1997 1 14 308,000 284,000 312,000 328,000
192Chomutov CV S02 1997 1 15 242,000 233,000 237,000 231,000
192Chomutov CV S02 1997 1 16 229,000 237,000 223,000 203,000
192Chomutov CV S02 1997 1 17 -1 -1 -1 386,000
192Chomutov CV S02 1997 1 18 337,000 308,000 338,000 489,000
192Chomutov CV S02 1997 1 19 285,000 255,000 202,000 187,000
192Chomutov CV S02 1997 1 20 116,000 112,000 104,000 105,000
192Chomutov CV S02 1997 1 21 88,000 87,000 108,000 98,000
192Chomutov CV S02 1997 1 22 59,000 53,000 52,000 52,000
192Chomutov CV S02 1997 1 23 6,000 6,000 5,000 5,000
192Chomutov CV S02 1997 1 24 8,000 7,000 7,000 7,000

V poli VEL_NAZ je pouze SO,, ale cela tabulka je velmi rozsahla, protoZe dana
stanice méfi vdechny tfi polutanty SO,, NOx a PM4o. P_MESIC je pro kazdy polutant
od 1 do 12, to celé pro danou stanici STA NAZ v daném okrese SPZ_ OKR.
Poslednich 48 sloupcl jsou pulhodinova méfeni. ,-1“ znac&i nefunk&nost (nedosla
data). Napf. pro 17. ledna je to v prvnich &tyfech puhodinach 3-krat. Co kdyz pro
dany rfadek se takto vyskytuje nesouvisle 20 minus jedniCek. Pak by bylo zfejmé lépe
cely radek vynechat.

Dale je uveden zpUsob jak tento problém vyfesit. Tento zpusob byl vyzkousen, avSak
na vybranych mistech Médénci1_97 a Chomutovu1_97 nemél pfili§ vyznam, protoze
~1“ se nevyskytovaly tolikrat. Pokud by byl zvolen pocet minus jedniCek pfili§ maly
na pro odstranéni fadku, doslo by ke kontrakci dat a ztraté informace v datech.
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Nejprve je nutné prevést databazi na sloupcovy tvar. To neni Uplné jednoduché.
Databaze se napf. z Excelu vyexportuje do textového souboru ,txt“ s pevnymi
oddélovaci jako je mezera. Ztohoto souboru je mozné potom Ccist programem
v jazyce C data po fadku a prevadét na sloupce. Na vyslednou databazi uz lze
polozit dotaz, ktery nechténé radky odstrani.

Zdrojovy kod programu je:
(v programu pfedpokladam, Ze databaze nebude mit vice nez 55 sloupcu, 48 za
odbéry a 7 na dalSi sloupce)

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

main()
{
FILE *fr, *fw, *ff;
inti=0;
int k=0;
int j=0;
int m=0;

char *identifikace[55];
char radka[1000];

int mezera="'";

int enter="\n";

for (m=0;m<55;m++)
identifikace[m]=(char*)malloc(11);

if ((ff=fopen("test00.txt","wt+"))==NULL) {
printf("soubor test00.txt se nepodarilo otevrit \n");
return;

b

if ((fr=fopen("test0.txt","rt"))==NULL) {
printf("soubor test0.txt se nepodarilo otevrit \n");
return;

b
if ((fw=fopen("testl.txt","wt"))==NULL) {
printf("soubor testl.txt se nepodarilo otevrit \n");
return;
b
while(fgets(radka,1000,fr)!=NULL) {
fputs(radka,ff);
fseek(ff,0,SEEK_SET);
while (j<55) {
fscanf(ff,"%s",identifikace[j]);
J++;
}
j=0;
fseek(ff,0,SEEK_SET);
for (k=0;k<48;k++) { //49-ty je enter '\n'

for (i=0;i<7;i++) {
fputs(identifikace[i],fw);
putc(mezera,fw);

b
fputs(identifikace[i+k],fw);
putc(enter,fw);
b
b
for (m=0;m<55;m++)
free((void*) identifikace[m]);
fclose(fr);
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fclose(ff);
fclose(fw);

Obsah test00.txt napf. mize byt:
192 Chomutov CVS0O2 1997 1 1 70,000 28,000 43,000 73,000 39,000 64,000

Obsah test1.txt potom je:

192 Chomutov CV S0O2 1997 1 1 70,000
192 Chomutov CV S0O2 1997 1 1 28,000
192 Chomutov CV S02 1997 1 1 43,000
192 Chomutov CV S02 1997 1 1 73,000
192 Chomutov CV S02 1997 1 1 39,000
192 Chomutov CV S02 1997 1 1 64,000

Reknéme, Ze pole (sloupce) takto vzniklé databaze ,TEST1“ pojmenujeme (viz.

test1.txt):
ID, STA_NAZEV, SPZ_OKRES, VELICINA, ROK, MESIC, DEN, KONCENTRACE

Na takovou databazi se jiz muze polozit polozit dotaz, ktery odstrani fadky s vice -
1%, néz je pozadovano. Pro ilustraci je poZzadovano odstranéni fadkd obsahuijicich -
1% vice nez 5-krat.

select ID, STA_NAZEV, SPZ_OKRES, VELICINA, ROK, MESIC, DEN, avg(KONCENTRACE)
from TEST1

where KONCENTRACE <>-1

group by DEN, MESIC, STA_NAZEV, SPZ_OKRES, VELICINA

having count(VELICINA)>=(48-5)

ordered by VELICINA, SPZ_OKRES, STA_NAZEV, MESIC, DEN
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ZDROJOVY KOD FCM
function [output]=fuzzyCMA((input)

global Fc

global Hc

global XB

global FS

global Obj

global Hc_norm2
global Hc_stand
global Fc_norm
global Fc_stand

clear XB Fc Hc FS Hc_norm1 Hc_norm2 Fc_norm Hc_stand Fc_stand Obj;

data = input.data;

n_clust = input.n_clust;

try, expon = input.expon; catch, expon = 2; end;

try, c_in = input.c_in; catch, c_in = []; end;

try, Anorm = input.norm; catch, Anorm = eye(size(data,1)); end;
try, steps = input.steps; catch, steps = 100; end;

try, stop = input.stop; catch, stop = O0; end;

try, zerod = input.zerod; catch, zerod = 0; end;

[U,C,0bj,mess,Fc,Hc,XB,FS,stoping,Hc_norm1,Hc_norm2,Fc_norm,Hc_stand,Fc_
stand]=fcma(data, n_clust, expon, steps, stop, Anorm, c_in, zerod);

output.Fc=Fc;

output.Hc=Hc;

output.XB=XB;

output.FS=FS;

output.U=U;

output.C=C;

output.Obj=0Dbj;
output.norm=Anorm;
output.stoping=stoping;
output.Hc_norml=Hc_norml;
output.Hc_norm2=Hc_norm2;
output.Hc_stand=Hc_stand;
output.Fc_norm=Fc_norm;
output.Fc_stand=Fc_stand;

function
[U,C,Obj,mess,Fc,Hc,XB,FS,stoping,Hc_norm1,Hc_norm2,Fc_norm,Hc_stand,Fc_
stand]=fcma(data, n_clust, expon, steps, stop, A, c_in, zerod)

clear XB Fc Hc FS Hc_norm1 Hc_norm2 Fc_norm Hc_stand Fc_stand Obj;

C=cell(1,steps);
U=cell(1,steps);

PocetDat=size(data,2);
Dimenze=size(data,1);

Umat=rand(PocetDat,n_clust);
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Umat=Umat./repmat(sum(Umat,2),1,n_clust);
Dist=ones(PocetDat,n_clust);

for iterace=1:steps

U{1l,iterace}=Umat;

if visempty(c_in)

Cmat=c_in;

c_in=[];

else
Cmat=data*(Umat.~expon)./repmat(sum(Umat.~expon,1),Dimenze,1);
C{1,iterace}=Cmat; %Cmat je matice (Dimenze x pocet shluku)

end;

for cluster=1:n_clust

Dist(:,cluster)=sum( (data-repmat(Cmat(:,cluster),1,PocetDat))’' *A .* (data-
repmat(Cmat(:,cluster),1,PocetDat))’ ,2); Yomatice vzdalenosti

end
Dist=Dist.~0.5;

[idato_nula,jshluk_nula]=find(Dist<=zerod);
idato_nula_os=unique(idato_nula);
idato_spocti=setdiff([1:PocetDat]’,idato_nula_os);
nulove_prvky=find(Dist<=zerod);

Umat(idato_spocti,:)=1./( Dist(idato_spocti,:).~(2/(expon-1)) .* repmat(
sum( 1./(Dist(idato_spocti,:) .~ (2/(expon-1)) ),2) ,1, n_clust) );

Umat(idato_nula_os,:) = 0;

Umat(nulove_prvky) = 1;

Umat(idato_nula_os,:) = Umat(idato_nula_os,:) ./
repmat(sum(Umat(idato_nula_os,:),2),1,n_clust);

Obj(iterace)= sum(sum((Umat.”expon) .* Dist.~expon ));
for f=1:(n_clust-1)

for sloupec=(f+1):n_clust
pomoc(sloupec-f)=(norm(Cmat(: f)-Cmat(:,sloupec)))”2;
end

norma(f)=min(pomoc);

end

nejmensi=min(norma);

ahoj=sum(Umat.~expon);

for g=1:n_clust
soucet(g)=ahoj(g)*((norm(Cmat(:,g)-mean(data’)’'))*2);
end

celkovysoucet=sum(soucet);

tebuh=0;

nazdar=0;

for g=2:n_clust
tebuh=tebuh+1/g~2;
nazdar=nazdar+1/g;
end
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XB(iterace)=0bj(iterace)/(PocetDat*nejmensi);
Fc(iterace)=sum(sum(Umat.”~2))/size(data,?2);
Hc(iterace)=-sum(sum(Umat.*log(Umat)))/size(data,2);
FS(iterace)=0bj(iterace)-celkovysoucet;
Hc_norm1l(iterace)=Hc(iterace)/log(n_clust);
Hc_norm2(iterace)=PocetDat*Hc(iterace)/(PocetDat-n_clust);
Fc_norm(iterace)=(n_clust/(n_clust-1))*(1-Fc(iterace));
Hc_stand(iterace)=(Hc(iterace)-nazdar)/(((1/PocetDat)*tebuh-(n_clust-
1)/ (n_clust+1)*(pi~*2-6)/(6*PocetDat))~0.5);
Fc_stand(iterace)=((PocetDat*(n_clust+2)*(n_clust+3)/(n_clust-
1))70.5)*(((n_clust+1)*Fc(iterace)/2)-1);

if iterace > 1
stoping(iterace)=norm(U{1,iterace}-U{1,iterace-1});
if (stoping(iterace) < 0.01)

iterace

break;

end

end

end

ZDROJOVY KOD cluster_graf.m

function h=cluster_graf(in,out,IDdata)

global pp;

global id;

dimenze=input('Zadej dimenze v kterych chces vykreslit vysledek (napr. [2 3
5D ')

if size(dimenze,2)==

volba=input('zobrazit shluky (kovariancni matice vysledku) elipsoidem? 0O=ne
1=ano');

if volba

for cluster=1:in.n_clust

F{cluster}= ( repmat(out.U(:,cluster)'.~2,2,1) .* (in.data(dimenze,:)-
repmat(out.C(dimenze,cluster), 1,size(in.data, 2))) )...

* (in.data(dimenze,:)-repmat(out.C(dimenze,cluster), 1,size(in.data,2)))’' /
sum(out.U(:,cluster).”2);

end

h=cluster_color2F(out.U,out.C(dimenze,:),F,in.data(dimenze,:));

else

h=cluster_color2(out.U,out.C(dimenze,:),in.data(dimenze,:));

end

end
if size(dimenze,2)==

h=cluster_color3(out.U,out.C(dimenze,:),in.data(dimenze,:),IDdata);
end
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ZDROJOVY KOD cluster _color3

function h=cluster_color3(U,C,data,IDdata);
global pp;

global id;

[X,I]=max(U');

for ii=1:size(C,2)
pp{ii}=data(:,find(I==ii));
id{ii}=IDdata(:, find(I==ii));
end;

str="plot3(’;

strC="plot3(";

for ii=1:size(C,2)
str=sprintf('%spp{%d}(1,:),pp{%d}(2,:),pp{%d}(3,:),".",",str,ii,ii,ii);
strC=sprintf('%sC(1,%d),C(2,%d),C(3,%d)," *",",strC,ii,lii,ii);

end;

str =sprintf('%s,''MarkerSize'',5);',str(1:end-1));

strC=sprintf('%s,''MarkerSize'',20);',strC(1:end-1));

h=figure;

eval(str);

hold on;

eval(strC);

grid on;

title('Graf clusterovanych objektu s barevhym odlisenim")
xlabel('SO2')

ylabel('NOx")

zlabel('"PM10")
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str. 2
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str. 18

str. 20

str. 64

str. 84

chemometrie

Fuzzy clusterovou analyzou dat, reprezentovanych fyzikalné-
chemickymi vlastnostmi povrchovych vod, se zabyvaji autofi P. Barbieri,
G. Adamia, A. Favretto, A. Lutmanc, W. Avoscan, E. Reisenhofer®.
Odbéry probihaly v roce 1996/1997.

....., ktery mize reagovat s prachovymi alkalickymi ¢asticemi v ovzdusi
za vzniku siranu.

Emisni limit je nejvySe pfipustné mnozstvi znecistujici latky
vypousténé ze zdroje znecistovani do ovzdusi.

Standardizace se provadi pres k-ty znak, kde k = 1...p. Vypocte se
smérodatna odchylka pro jednotlivé sloupce (znaky) matice dat.

Pro 30 minutova data....

Naskyta se jeden problém, a to opakovani dat popf. nesouvisly
vypadek.

Dle mého nazoru by se mély pfipadné brat v uvahu jejich lokalni
extrémy.

Viynechat souvéti:
Jako lokalni extrém popsanych diskrétnich charakteristik je bod, jehoz
nejblizsi sousedi maji hodnotu charakteristiky mensi (vétsi).



