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Jak vizualizujeme vicerozmerny prostor?
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Jak vizualizujeme vicerozmérny prostor?
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Jak popiseme vicerozmerny prostor?
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Popisné statistiky vicerozmérnych dat

Charakteristiky polohy stredu

- Udavaji, kolem jaké hodnoty se data centruiji.
- Centroid = vektor prumérnych hodnot (medianu), reprezentuje virtualni stred.
- Medoid = reprezentuje realny objekt.

Charakteristiky variability

- Zachycuji rozptyleni hodnot v souboru (proménlivost dat).
« Kovariancni matice.
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Vicerozmeérna normalita dat

- Vicerozmerné normalni rozdéleni pro promenneé x,, ..., X, popiseme vektorem
stfednich hodnot a kovarian¢ni matici.

Vektor strednich hodnot Kovarianc¢ni matice
(odhadem je vektor praméra) (odhadem je vybérova kovariancni matice)
%, ] Clx,,x, Kovariance paru
X proménnych
x=| . C=
% > Rozptyl proménnych
L P

- Do popisu dat navic vstupuji charakteristiky vztahu proménnych.
- Kovariance popisuje vztah dvou promeénnych; jeji rozsah zavisi na variabilité dat.

36 =% ), -%)

Clx,x,) =" ;CD(_OO;OO)
n—1
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Jaky je vztah mezi kovarianci a korelaci?
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Jaky je vztah mezi kovarianci a korelaci?

Kovariance popisuje vztah dvou proménnych; jeji rozsah zavisi na variabilité dat.

S %), -%)
Ax, ,x,) = = 1 ;CD(_OO;OO)

Korelace = kovariance standardizovana na rozptyl proménnych.

Ax,x,) /=11
Ty oy

(X, %)=

Jaké hodnoty se nachazi na diagonale korelacni matice?

Ma smysl pouzit metody redukce dimenzionality dat v situaci, kdy jsou hodnoty
kovariance/korelace blizké nule?

Cemu odpovida kovariance na standardizovanych datech?
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Jaky je vztah mezi kovarianci a korelaci?

Kovariance popisuje vztah dvou proménnych; jeji rozsah zavisi na variabilité dat

36 %), -%)
Ax, ,x,) = = n—1 ;CD(_OO;OO)

Korelace = kovariance standardizovana na rozptyl proménnych.

(X, %)=

Ax,x,) /=11
Ty oy

Jaké hodnoty se nachazi na diagonale korelacni matice?

Ma smysl pouzit metody redukce dimenzionality dat v situaci, kdy jsou hodnoty
kovariance/korelace blizké nule?

Cemu odpovida kovariance na standardizovanych datech?

™ Pokud D(x,)=D(x,)=1 - kovariance = korelace
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Co je cilem analyzy?

Vstupni matice: radky = objekty, sloupce = proménné

SHLUKOVA ANALYZA ORDINACNI METODY
Q mode: hodnotime * R mode: hodnotime zavislost
vzdalenost/podobnost objekti - promeénnych = ordinacni analyzy
shlukova analyza  zjednoduseni vicerozmérného
vytvareni shlukl objektd na zakladé problému do mensiho poctu rozméru
jejich podobnosti * principem je tvorba novych rozmér,
identifikace typu objektU které |épe vyCerpavaiji variabilitu dat
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Zakladni vybér koeficientu je ¢asto spjat s metodou
Déle je potfeba zohlednit typ vstupnich dat: spojita/kategorialni/mix
Vybérem metriky ovlivnime vysledky analyz
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Koeficienty vzdalenosti
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Priklad 1: Euklidova vzdalenost

e Euklidova vzdalenost vychazi z Pythagorovy véty
o Ukol: spocitejte vzdalenost (D) objektu A[1;2] a B[4;6]
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Priklad 1: Euklidova vzdalenost

e Euklidova vzdalenost vychazi z Pythagorovy véty
o Ukol: spocitejte vzdalenost (D) objektu A[1;2] a B[4;6]

Y
B
6 1—————————————————- 4"[1-
D=
A D (4,B)= [(4=1) +(6-2)* =5
2 4-—————- B !
1 4 X

POZOR!
* Proménné s Ciselné vétSimi hodnotami budou mit vétsi vahu pfi shlukovani!!!

* Napft. pokud budeme hodnotit vysSku (150-200 cm) a cholesterol (do 5 mmol/I), vyska bude mit
vétsi vahu pfi shlukovani — objekty budou rozdéleny do shlukd podle jejich vysky.

e Data s nesrovnatelnymi hodnotami proménnych je potfeba pred analyzou standardizovat. Jak?
e standardizace smérodatnou odchylkou nebo rozpétim
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Priklad 2: Manhattanska vzdalenost

e Cesta po Manhattanu
* soucet absolutnich hodnot rozdild jednotlivych parametr( popisujicich objekty
o Ukol: spoéitejte vzdalenost (D) objektu A [1;2] a B[4;6]
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Priklad 2: Manhattanska vzdalenost

e Cesta po Manhattanu
* soucet absolutnich hodnot rozdild jednotlivych parametr( popisujicich objekty
o Ukol: spoéitejte vzdalenost (D) objektu A [1;2] a B[4;6]

D (4,B)=4-1+6-2=7
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Koeficienty podobnosti
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Koeficienty podobnosti

» Jaké znate dva hlavni typy koeficientd podobnosti?
e Co znamena double zerow problem?
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Koeficienty podobnosti

* Ve vicerozmérné analyze se vyuziva rada indexUt podobnosti zalozenych na
pfitomnosti/nepfitomnosti kategorii objektd

Lokalita 2
— 1 0
= =Tl a, b, ¢, d = pocet pfipad, kdy souhlasi binarni
% charakteristika spoleCenstev 1 a 2
-0} c | d atb+c+d=p

Symetrické binarni koeficienty - neni rozdil mezi pripadem 1-1 a 0-0
Asymetrické binarni koeficienty - rozdil mezi pripadem 1-1 a 0-0

* Velky pocet koeficientl, které davaji riznou vahu jednotlivym kombinacim

Podrobny prehled koeficientll vzdalenosti a podobnosti najdete v knize LEGENDRE, P. &
LEGENDRE, L. (1998). Numerical ecology. Elseviere Science BV, Amsterodam.
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Priklad 3: Koeficienty podobnosti

- Tabulka popisuje vyskyt (1) nebo nevyskyt (0) Zzivocichu na lokalitach.

- Ukol: Pomoci Simple matching, Jaccardova a Sgrensenova koeficientu vyhodnotte, zda si
jsou uvedené lokality podobné. Vysledné hodnoty podobnosti prevedte na vzdalenosti.

Vyskyt/nevyskyt Zivocicha
Lokalita Zralok velryba had jeStérka velbloud varan tucnak
Vysocina 0 0 1 1 0 0 0
Sahara 0 0 1 1 1 1 0

- Vyplnte pocty pripadd, aby vyskyt/nevyskyt Zivocicha odpovidal vstupni tabulce.

Sahara _
simple matching™ ***
© 1 0 _
c Jaccard™ ***
Q —
o = ...
g Sgrensen
=

O -
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Priklad 3: Koeficienty podobnosti

- Tabulka popisuje vyskyt (1) nebo nevyskyt (0) Zivocicht na dvou lokalitach.

- Ukol: Pomoci Simple matching a Jaccardova koeficientu vyhodnotte, zda si jsou
uvedené lokality podobné. Vysledné hodnoty podobnosti prevedte na vzdalenosti.

Vyskyt/nevyskyt Zivocicha
Lokalita Zralok velryba had jeStérka velbloud varan tucnak
Vysocina 0 0 1 1 0 0
Sahara 0 0 1 1 1 1

- Vyplnte pocty pripadd, aby vyskyt/nevyskyt Zivocicha odpovidal vstupni tabulce.

Sahara smple matehing= (243)/(242+3+0)=0.7 > D=0.3
g 1.0 © Seeara= 2/(242+0)=0.5 > D=0.5
s 11210 * Sprensen=2*2/(2*2+2+0)=0.7 > D=0.3
2 0f2]3
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Priklad 4: Serensenuv asymetricky koeficient
podobnosti pro data abundanci

____________________________________________________________________________________________________________ @

- Tabulka popisuje abundance ZivocCichl na dvou lokalitach.

- Ukol: Pomoci Sgrensenova koeficientu vyhodnotte, zda si jsou podobné uvedené
lokality.

Vyskyt/nevyskyt Zivocicha
Lokalita zralok velryba had jeStérka velbloud varan tucndk| aN bN iN

Vysocina 0 0 2 3 0 0 0 5
Sahara 0 0 4 1 5 6 0 16
Minimum 0 0 2 1 0 0 0 3

C, = 2jN  _ 213 — 03
(aN+bN) (5+16)
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Goweruv obecny koeficient podobnosti
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Goweruv obecny koeficient podobnosti

*  Kombinuje rGzné typy deskriptord.
* Podobnost mezi dvéma objekty je vypocitana jako primér podobnosti, vypocitanych

pro vsechny deskriptory:
1 P
Sis(x),x,) = _2512]'
P j=1

Pro kategorialni deskriptory s;=1 (shoda) nebo 0 (neshoda).

Kvantitativni deskriptory (redlna cisla): rozdil mezi stavy obou objektul je
vydélen nejvetsim rozdilem (R;), nalezenym pro dany deskriptor mezi vsemi
objekty ve studii.

AN
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Asociacni matice
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Asociacni matice vzdalenosti
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Shlukova analyza
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Shlukova analyza — jaky je cil?
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Shlukova analyza — jaky je cil?

- Seskupeni objektl do shlukl podle toho, jak si jsou podobné — chceme co
nejpodobné;jsi objekty v rdmci shlukl a co nejodlisSnéjsi mezi shluky.

- Shlukova analyza vychazi z asociaCni matice vzdalenosti objektd (Q mode) nebo
zavislosti parametru (R mode).

- Muzeme provést dvé hlavni chyby: Spatny vybér metriky a Spatny vybér algoritmu
shlukovani.

- Smysluplnost vysledkl shlukovani zavisi jednak na objektivni existenci shluk( v datech,
jednak na arbitrarné nastavenych kritériich definice shlukd.

ool0e@
P Q000
@ 00 X
@ \© @00e
Jednoznacné odliseni Shlukovou analyzu lze provést i na
existujicich shlukt v datech datech bez objektivni existence shlukd
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Jak ovéerime, ze se v datech vyskytuji shluky?
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Shlukova analyza: typy metod

Shlukova
analyza
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Shlukova analyza: typy metod

Hierarchické

Nehierarchické

g Foude inovny Shluky jsou definovany v

postupnym skladanim

objektu

Divizivni
Objekty jsou nejprve
rozdéleny do dvou
shlukq, tyto shluky jsou
dale rozdéleny atd.

Aglomerativni

Po spojeni prvni dvojice
objektl dochazi k

postupnému napojovani

dalSich objekta.

jednom kroku

J

Divizivni
Objekty jsou rozdéleny
do predem nastaveného
poctu shluka.

Aglomerativni
sit spojenych bodu

1. Krok (0] (o) o
0 0 (0 @ Kolik shlukG chceme ~ Minimum spanning tree
O @ definovat? Napriklad 4 Prim network
e o ®e o P
2. Krok e
co (e 0,0 @ @49 @
O
® | o ® °, €@ Co
X. Krok Atd. Atd. Vypocet ukoncen Vypocet ukoncen

s
IBA
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Shlukovaci algoritmy hierarchického
aglomerativniho shlukovani |

____________________________________________________________________________________________________________ @

@
1) ¢ &— ®
@ @
2)
3)
4)
@
@ &
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Shlukovaci algoritmy hierarchického
aglomerativniho shlukovani |

4
]
L )

1) Metoda nejblizsiho souseda (nearest neighbour,
simple linkage) — spojeni dle nejmensi vzdalenosti
mezi objekty shluku

2) Primérna vzdalenost (pair group average) — spojeni
dle primérné vzdalenosti mezi objekty shluku

3) Stredospojna vzdalenost (pair group centroid) —
spojeni dle vzdalenosti centroidd shlukd

4) Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (farthest
neigbour, complete linkage) — spojeni dle nejvétsi &
vzdalenosti mezi objekty shlukU
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Shlukovaci algoritmy hierarchického aglomerativniho
shlukovani Il: Wardova metoda

MU

IBA

Principielné podobné ANOVA

Shluky jsou vytvareny tak, aby nové vznikly shluk
prispival co nejméné k sumé ¢tvercl vzdalenosti
objektd od centroidl jejich shluku

V pocatecnim kroku je kazdy objekt sam sobé
shlukem a tedy vzdalenost od centroidu shluku je O

Pro vypocet vzdalenosti od centroidu je pouzivan
ctverec Euklidovské vzdalenosti

Nedoporucuje se pouzivat pri hodnoceni binarnich
dat — pracuje se vzdalenostmi v Euklidovském
prostoru

Vytvofil Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. BroZzova

Krok 1: kazdy objekt je sdm sobé centroidem

o) OO
o)

Krok 2: spojeni objekt(, které nejméné
prispéji k sumé Ctvercl vzdalenosti od

centroidu
@) d

@

@

® o

Krok 3: spojeni objekt(, které nejméné
prispéji k sumé Ctvercli vzdalenosti od

centroidu
o &
Y .

Krok 4: stejny postup aZz do spojeni vSech
objektd




Dendrogram

Vystupy shlukové analyzy
Tree Diagram for 5 Cases F sy v ,
Complete Linkage < mUS\I“byt VZdy F)opsa ny, ,
Euclidean distances pouzZitou metrikou vzdalenosti
a shlukovacim algoritmem

Shlukované objekty, jejich
poradi je dano prifazenim

do shlukd, neni problém B S Vzdalenost na které
jejich poradi v grafu ménit / doglo ke sh'Iukovénl'
(napf. vtomto konkrétnim €

grafu prohodit A a B),

pouze nesmi dojit ke D “— \
zméné shluku x, v vl
Cim delsi bude vodorovna c¢ara —

tim vice si jsou shluky spojené v
tomto kroku odlisné

o 1 2 3 4 5 |6 7 8 9 10 11 12 13 14
Linkage Distance

v
I~

Vzdalenost na niz doslo ke spojeni shluku:

* je v rozmérech pouzité metriky vzdalenosti/podobnosti a vtomto kontextu ji Ize kvantitativné interpretovat
* interpretace vzdalenosti shlukovani se lisi podle pouzitého shlukovaciho algoritmu

* nékdy se uvadi ve skadle 0-100%, kde 100% je maximalni vzdalenost shlukovani
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Vyber vhodného algoritmu

Kofeneticka matice @

Matice dimenze n x n (n = pocet objekt(l), popisujici vzdalenost, kdy byl objekt poprvé zarazen do shluku.

Hodnoty kofenetické matice zavisi na typu algoritmu shlukovani.

Dendrogram

Kofeneticka matice

A B C D E

o

m O O @™ >

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Linkage Distance

Kofeneticky index
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Korelace kofenetické matice s puvodni matici vzdalenosti.
Cim vyssi korelace, tim lepsi algoritmus (-> vice odpovida realité).
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0 4.0 12.7 127 127
0 12.7 127 127
0 5.7 5.7

Matice je symetricka 1.4
podél diagondly 0

Vzdalenost, kdy doslo k
prvnimu spojeni D+C




Urceni optimalniho poctu shlukd |

*  Subjektivni rozhodovani podle: @
1) poctu objektt ve shluku,
2) vzdalenosti shlukd,
3) na zakladé charakteru dat.

*  Objektivni napf. pomoci Silhouette indexu, kde afi) je prlmérnd vzdalenost objektu ke vSem
ostatnim objektdm v daném shluku a b(i) je nejmensi primérna vzdalenost objektu i k objektlm
ostatnich shlukl (odkazuje tedy na vzdalenost k sousednimu shluku).

b(i)

b(i) - a(i) a(i)
max{b(i), a(i)}

s(i) =

Objekt i
*  Plati: -1 <s(i) < 1.
*  s(i) blizké -1 znaci Spatné zarazeni do shluku, blizké 1 spravné zarazeni do shluku, hodnoty blizké O
znaci, ze objekt lezi na hranici dvou shlukd.
*  Pocita se prameér s(i) v rdmci shlukd a do grafu vykreslujeme primér s(i) pro vsechny shluky. Pocet
shlukd s nejvyssi hodnotou celkového s(i) odkazuje na nejlepsi déleni souboru. ~,

Nakonec ale stejné mize vyhrat nase subjektivni rozhodnuti ©
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Urceni optimalniho poctu shluku li

*  Objektivni pomoci Mantelova testu.

*  Hodnotime korelaci plvodni asocia¢ni matice vzdalenosti a asociac¢ni matice vypocitanou pomoci
Gowerova indexu, ktera obsahuje 1, pokud jsou spolu objekty ve shluku a O pokud nejsou. R si

matici urCujici souCasny vyskyt ve shluku prevede na vzdalenosti — tedy O pokud jsou spolu objekty
ve shluku a 1 pokud nejsou.

shluky A, B+C, D+E matice vzdalenosti VS. asociacni matice

0O 50 6.2 118 11.7
50 0 3.5 11.0 93
6.2 35 0 40 438
11.8 11.0 40 O 24
11.7 93 48 24 O

*  Kladna korelace (nizka vzdalenost - objekty jsou spolu ve shluku) nam rika, Ze objekty sobé
podobné lezi spolu ve shluku.
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