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Shlukova analyza — typy metod — opakovani

Shlukova analyza

Hierarchické Nehierarchické
shluky jsou definovany shluky jsou definovany
postupnym skladanim objektu v jednom kroku
| ]
4 I N 4 I N 4 I N 4 I N
Aglomerativni Divizivni .
. ] . . . . Divizivni _—
Po spojeni prvni dvojice Objekty jsou nejprve . « Aglomerativni
e L. N . objekty rozdéleny do ” -
objektl dochazi k rozdéleny do dvou shlukd, N . sit spojenych
, L, . . predem nastaveného o
postupnému napojovani tyto shluky jsou dale " . bodl
» L " poctu shlukd.
dalSich objekta. rozdeleny atd.

\ J \, J \, J \ J
Metoda nejblizSiho souseda Metody monotetické Metoda k-prameéru Minimum spanning
Metoda nejvzdal. souseda Metody polytetické — Metoda x-primér( tree
Metoda primérné vazby TWINSPAN Metoda k-medoid

Centroidova metoda
Wardova metoda
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Shlukovaci algoritmy hierarchického aglomerativniho
shlukovani

Metoda nejblizsiho souseda (jednospojnd metoda, metoda jediné O P
vazby, metoda kratké ruky, nearest neighbour, simple linkage) O O\O
— spojeni dle nejmensi vzdalenosti mezi objekty shluk O O

Metoda primérné vazby (stfedospojna metoda, average linkage) —
spojeni dle primérné vzdalenosti mezi objekty shluku

— Nevazena (unweighted, UPGMA) — vypocet spojovaci vzdalenosti je ovlivnén —0
velikosti spojovanych shlukt
— Vaiend (weighted, WPGMA) — odstranéni vlivu velikosti shluk(i, shluky bez
ohledu na velikost pfispivaji k vypoctu spojovaci vzdalenosti stejnou vahou
Centroidovd metoda (centroidni metoda, metoda stredospojné
vzdalenosti, Gowerova metoda, centroid method) — spojeni dle )
vzdalenosti centroidi shlukd Oq}Q/O"ﬂ’O
— Nevazena (unweighted, UPGMC) — vypocet spojovaci vzdalenosti je ovlivnén
velikosti spojovanych shlukd & @
— Vaiend (weighted, WPGMC, medidnova metoda, median method) -
odstranéni vlivu velikosti shlukd
Metoda nejvzdalenéjSiho souseda (vSespojna metoda, metoda O
dlouhé ruky, furthest neigbour, complete linkage) — spojeni dle O”—e—/O—O
nejvétsi vzdalenosti mezi objekty shlukd (@) O

MU e,
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riklad 1

V experimentu byla u 5 bunécénych linii zjiStovana Bunééna linie  Marker1 Marker 2
kvantita membranovych marker(i popisujicich |A 2 4

jejich citlivost k chemoterapii. V pfilozené tabulce |B 2 8
naleznete zmérené hodnoty standardizované na C 6 10
. . Yy - D 10 14

referencni bunécnou linii.
E 11 13

Vztahy mezi liniemi jsou vyjadrfeny nasledujici asociacni matici:

A B C D E

A 0.0 4.0 7.2 12.8 12.7

B 4.0 0.0 4.5 10.0 10.3

C 7.2 4.5 0.0 5.7 5.8

D 12.8 10.0 5.7 0.0 1.4

E 12.7 10.3 5.8 1.4 0.0

1. VysSe uvedena asociaCni matice vyjadruje podobnost nebo vzdalenost? A proc?

2. K vypoctu prvk( asociacni matice byl pouZit Jaccardlv koeficient, Gowerlv

koeficient, Euklidova metrika nebo Hammingova (manhattanska) metrika?

3. Zdlvodnéte vhodnost ¢i nevhodnost pouziti tohoto koeficientu ¢i metriky
v pripadé téchto dat.

4. Vytvorte dendrogram pomoci algoritmu nejblizSiho a nejvzdalenéjsiho souseda
rozepiste jednotlivé kroky vypoctu. aL lMJ



Metoda nejblizsiho souseda: 1. krok vypoctu

e Je vypoctena asociacni matice

A B C D E
A 0.0 4.0 7.2 12.8  12.7
B 4.0 0.0 4.5 10.0 10.3
C 7.2 4.5 0.0 5.7 5.8
D 12.8 100 5.7 0.0 1.4
E 12.7 103 5.8 1.4 0.0

e Je definovan shluk dvou
nejblizSich objektl

D-E

Dimenze 2

[ S N S S
O B N W AN U O

O P N W b~ 01 O N 00 ©

o0

ow

o>

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1
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Metoda nejblizsiho souseda: 2. krok vypoctu

 Je vypoctena asociacni matice, kde objekty D-E jiz vystupuji jako jeden
objekt, jehoz vzdalenost od ostatnich objektl je ddna nejmensi vzdalenosti
od jeho clent (D, E)

A B C D E
A 0.0 4.0 7.2 12.8 12.7
B 4.0 0.0 4.5 10.0 10.3
C 7.2 4.5 0.0 5.7 5.8
D 12.8 10.0 5.7 0.0 1.4
E 12.7 10.3 5.8 1.4 0.0

¥

A B C D+E
A 0.0 4.0 7.2 12.7

4.0 0.0 4.5 10.0
C 7.2 4.5 0.0 5.7
D+E 12.7 100 5.7 0.0

e Je definovan shluk dvou
nejblizSich objekt(

A-B

Dimenze 2

16 ¢
15¢
14 ¢
13 f
12
11 ¢

=
o

O P N W b~ 01 O N 00 ©

o0

0 1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1

WU e,
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Metoda nejblizsiho souseda: 3. krok vypoctu

 Je vypoctena asociaCni matice, kde objekty A-B jiz vystupuji jako jeden
objekt, jehoz vzdalenost od ostatnich objektl je ddna nejmensi vzdalenosti

od jeho ¢lent (A, B)

A B C D+E
A 0.0 4.0 7.2 12.7
B 4.0 0.0 4.5 10.0
C 7.2 4.5 0.0 5.7
D+E 12.7 100 5.7 0.0

A

A+B C D+E
A+B 0.0 4.5 10.0
C 4.5 0.0 5.7
D+E 100 5.7 0.0

e Je definovdn shluk dvou

nejblizSich objekt(

(A-B)-C

Dimenze 2

16 ¢
15¢
14 ¢
13 f
12
11 ¢

=
o

O P N W b~ 01 O N 00 ©

0 1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1
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Metoda nejblizsiho souseda: 4. krok vypoctu

* Je vypoctena asociacni matice, kde objekty (A-B)-C jiz vystupuji jako jeden
objekt, jehoz vzdalenost od ostatnich objektl je ddna nejmensi vzdalenosti

od jeho ¢lent (A, B, C)

A+B C D+E
A+B 0.0 4.5 10.0
C 4.5 0.0 5.7
D+E 10.0 5.7 0.0
¥
A+B+C D+E
A+B+C 0.0 5.7
D+E 5.7 0.0

e Je definovan shluk dvou

nejblizSich objektd
((A-B)-C)-(D-E)

e VsSechny objekty jsou
spojeny, algoritmus je

ukoncen

Dimenze 2

[ S N S S
O B N W AN U O

O P N W b~ 01 O N 00 ©

0 1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1

WU e,
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Metoda nejblizsiho souseda: vysledek analyzy
* Vysledek analyzy je vizualizovan ve formé dendrogramu

Tree Diagram for 5 Cases

=
(e}

Single Linkage
Euclidean distances 15}
14
13 ¢
A 12
11 ¢
10 ¢
B
(qV]
© ot
&
g o
C .
6
D 5|
4L
E 3t
2t
1t
0 1 2 3 4 5 6 0

O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Linkage Distance .
Dimenze 1
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Metoda nejblizsiho souseda: vysledek analyzy

Pokud bychom v dendrogramu provedli fez na podobnosti/vzdalenosti 5, kolik
dostaneme shlukd? Které bunécné linie budou v jednotlivych shlucich?
Vysledek interpretujte.

Tree Diagram for 5 Cases

Juny
()]

Single Linkage
Euclidean distances 15¢
14
13 ¢
12 ¢
A
11 ¢
10 ¢
B
~ 9
o 8}
4
c 7
C L
> 6l
5.
D
4t
31
E .1
1t
, 1y S B DS S U U D S DU DN DU U DU N S B
0 1 2 3 4 3 6 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Marker 1

Linkage Distance

— dostaneme 2 shluky: (A+B+C) a (D+E); pricemz linie D a E maji mnohem vyssi
hodnoty obou markert nez linie A, Ba C PR
IBA -9



Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: 1. krok vypoctu

e Je vypoctena asociacni matice
A B C D E
A 0.0 4.0 7.2 12.8 12.7
B 4.0 0.0 4.5 10.0 10.3
C 7.2 4.5 0.0 5.7 5.8
D 12.8 10.0 5.7 0.0 14
E 12.7 10.3 5.8 1.4 0.0

e Je definovan shluk dvou
nejblizSich objektl

D-E

Dimenze 2

[ S N S S
O B N W AN U O

O P N W b~ 01 O N 00 ©

o0

ow

o>

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: 2. krok vypoctu

 Je vypoctena asociacni matice, kde objekty D-E jiz vystupuji jako jeden
objekt, jehoz vzdalenost od ostatnich objektl je ddna nejvétsi vzdalenosti od

jeho clenti (D, E)

A B C D E
A 0.0 4.0 7.2 12.8 12.7
B 4.0 0.0 4.5 10.0 10.3
C 7.2 4.5 0.0 5.7 5.8
D 12.8 10.0 5.7 0.0 1.4
E 12.7 10.3 5.8 1.4 0.0

¥

A B C D+E
A 0.0 4.0 7.2 12.8

4.0 0.0 4.5 10.3
C 7.2 4.5 0.0 5.8
D+E 12.8 103 538 0.0

e Je definovan shluk dvou
nejblizSich objekt(

A-B

Dimenze 2

16 ¢
15¢
14 ¢
13 f
12
11 ¢

=
o

O P N W b~ 01 O N 00 ©

o0

0 1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: 3. krok vypoctu

 Je vypoctena asociaCni matice, kde objekty A-B jiz vystupuji jako jeden
objekt, jehoz vzdalenost od ostatnich objektl je ddna nejvétsi vzdalenosti od
jeho clent (A, B)

A B C D+E
A 0.0 4.0 7.2 12.8
B 4.0 0.0 4.5 10.3
C 7.2 4.5 0.0 5.8
D+E 128 103 5.8 0.0

A

A+B C D+E
A+B 0.0 7.2 12.8
C 7.2 0.0 5.8
D+E 12.8 538 0.0

e Je definovdn shluk dvou

nejblizSich objekt(

(D-E)-C

Dimenze 2

16 ¢
15¢
14 ¢
13 f
12
11 ¢

=
o

O P N W b~ 01 O N 00 ©

0 1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: 4. krok vypoctu

* Je vypoctena asociacni matice, kde objekty (D-E)-C jiz vystupuji jako jeden
objekt, jehoz vzdalenost od ostatnich objektl je ddna nejvétsi vzdalenosti od
jeho clenti (D, E, C)

16
A+B  C D+E 15 ¢
14 |
A+B |00 72 128
13
C 72| 00 58 |
D+E 12.8 5.8 0.0 11 F
g
o 9
A+B D+E+C % gl
A+B 0.0 12.8 £ 71
D+E+C 12.8 0.0 6
5
41
* Je definovan shluk dvou 3l
nejblizsSich objektd 2}
((D-E)-C)-(A-B) ol
0

v . . 0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
e VsSechny objekty jsou
spojeny, algoritmus je

ukoncen

Dimenze 1
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: vysledek analyzy

* Vysledek analyzy je vizualizovan ve formé dendrogramu

Tree Diagram for 5 Cases

=
(e}

Complete Linkage 15
Euclidean distances
14
13}
A 12 }
11 ¢
10
B
(qV]
o ot
&
g o
C a 74
6
D 5
41
3 L
E
2 L
1 L
01 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 0

O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Linkage Distance :
Dimenze 1



Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: vysledek analyzy

Pokud bychom v dendrogramu provedli fez na podobnosti/vzdalenosti 5, kolik
dostaneme shlukd? Které bunécné linie budou v jednotlivych shlucich?
Vysledek interpretujte.

Tree Diagram for 5 Cases
Complete Linkage
Euclidean distances

16 ¢
15 |
14 |
13 |
12 |
A 11}

=
o

Marker 2

O P N W b~ O O N 0 ©

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Linkage Distance Marker 1
— dostaneme 3 shluky: (A+B), (C) a (D+E); pricemz linie D a E maji vysoké hodnoty obou
marker(, A a B maji nizké hodnoty obou markeru a linie C ma stredni hodnoty marker(



Metoda nejblizsiho a nejvzdalenéjsiho souseda —

interpretace vysledku

Metoda nejblizsiho souseda

Rozdilné zarazeni objektu C

N

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda

b 1 2 3 4 5|6 7 8 9 10 11 12 13 14
Li

S

kage Distance

>r

Vzdalenost, na niz doslo ke spojeni shluku:

* u metody nejblizS§iho souseda znamena nejmensi
vzdalenost objektl shluku, tedy ve shluku mohou
existovat objekty s vétsi vzdalenosti

~
Cdd

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

Linkage Distance

Vzdalenost, na niz doslo ke spojeni shluku:

* u metody nejvzdalenéjsiho souseda znamena
nejvétsi vzdalenost objektl shluku, tedy objekty ve
shluku uz mohou byt k sobé pouze blize nebo stejné
vzdalené jako je tato vzddlenost

M
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Metoda nejblizsiho souseda — doplnéni

 Je vypoctena asociacni matice, kde objekty D-E jiz vystupuji jako jeden
objekt, jehoz vzdalenost od ostatnich objektl je ddna nejmensi vzdalenosti
od jeho clent (D, E)

A B C D E
A 0.0 4.0 7.2 12.8 12.7
B 4.0 0.0 4.5 10.0 10.3
C 7.2 4.5 0.0 5.7 5.8
D 12.8 10.0 5.7 0.0 1.4
E 12.7 10.3 5.8 1.4 0.0

¥

A B C D+E
A 0.0 4.0 7.2 12.7

4.0 0.0 4.5 10.0
C 7.2 4.5 0.0 5.7
D+E 12.7 100 5.7 0.0

Dimenze 2

16 |
15 |
14 |
13 |
12 |
11}

=
o

O P N W » O O N 0 ©

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1

- vzdalenost A od shluku D+E je dana vzdalenosti A od E, protoze je mensi nez vzdalenost Aod D
— vzdalenost B od shluku D+E je dana vzdalenosti B od D, protoZe je mensi nez vzdalenost B od E
— vzdalenost C od shluku D+E je dana vzdalenosti C od D, protoze je mensi nez vzdalenost C od E
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda — doplnéni

 Je vypoctena asociacni matice, kde objekty D-E jiz vystupuji jako jeden
objekt, jehoz vzdalenost od ostatnich objektl je ddna nejvétsi vzdalenosti od

jeho clenti (D, E)

A B C D E
A 0.0 4.0 7.2 12.8 12.7
B 4.0 0.0 4.5 10.0 10.3
C 7.2 4.5 0.0 5.7 5.8
D 12.8 10.0 5.7 0.0 1.4
E 12.7 10.3 5.8 1.4 0.0

¥

A B C D+E
A 0.0 4.0 7.2 12.8

4.0 0.0 4.5 10.3
C 7.2 4.5 0.0 5.8
D+E 12.8 103 538 0.0

Dimenze 2

16 |
15 |
14 |
13 |
12 |
11}

=
o

O P N W » O O N 0 ©

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dimenze 1

— vzdalenost A od shluku D+E je dana vzdalenosti A od D, protoze je vétsi nez vzdalenost A od E
— vzdalenost B od shluku D+E je dana vzdalenosti B od E, protoze je vétsi nez vzdalenost B od D
— vzdalenost C od shluku D+E je dana vzdalenosti C od E, protoze je vétsi nez vzdalenost C od D
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Priklad 2

Bylo provedeno méreni objemu hipokampu a mozkovych komor (vcm3) u 5
pacientll se schizofrenii. Namérené hodnoty objemu hipokampu a
mozkovych komor byly zaznamenany do matice Xp:

4,6 3,47
6,1 3,0
X, =67 31|.
62 23
69 3,1

Uréete podobnost péti pacientl na zdkladé namérenych charakteristik
pomoci hierarchické shlukové analyzy, pouzijte metodu nejblizSiho a
nejvzdalenéjsiho souseda.

W ‘:_N 7
IBA lw



Priklad 2 — asociacni matice

Nejprve vypocteme matici vzdalenosti
mezi objekty zalozenou na Euklidovské

vzdalenosti:
1 2 3 4 5
1 00 16 21 1,9 23
2 16 00 O6 07 0,8
3 21 06 00 09 0,2
4 1,9 07 09 00 11
5 23 08 02 1,1 0,0

Pro snadnéjsi predstavu postupu
vypoctu si jednotlivé objekty
vykreslime do jednoduchého xy
grafu.

10
3 20 300 5

40




Metoda nejblizsiho souseda — krok 1

1 2 3 4 5 1 2 345 4
1 00 16 21 19 23 1 00 16 21 19
2 16 00 06 0,7 08 —_— 2 16 00 06 0,7
3 21 06 O00 09 |02 345 | 21 06 O0 09
4 19 07 09 00 11 4 19 07 09 00
5 23 08 02 11 0,0
7. Dendrogram
Euklidovska vzdalenost
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
6 . . . . . . .
3
: |
X, 5
4_
10
40
2 .
3 4 5 6 7 8
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Metoda nejblizsiho souseda — krok 2

1 2 345 4 1 2+3+5 4
1 o0 16 21 19 1 00 16 19
2 1,6 00 |06 | 0,7 2+3+5 (1,6 0,0 0,7
345 | 21 06 00 09 4 1,9 0,7 0,0
4 19 07 09 0,0

7. Dendrogram
Euklidovska vzdalenost

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

6 . . . . . . .

3
5
4 2 —
1@
: =
40
2 T T
3 4 5 6 7 8
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Metoda nejblizsiho souseda — krok 3

1 24345 4 1 4+2+3+5
1 00 16 1,9 1 0,0 1,6
2+3+5 |16 0,0 0,7| 4+2+3+5 (1,6 0,0
4 1,9 0,7 0,0
7. Dendrogram
Euklidovska vzdalenost
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
6 . . . . . . .
3
5
Xy 5
4 2 —
1@
2 ; ; ; .
3 4 5 6 7 8
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Metoda nejblizsiho souseda — krok 4

1 4+2+3+5
1 0,0 1,6
4+2+3+45 | 1,6 0,0
X
3 4‘- 5
X1

Dendrogram
Euklidovska vzdalenost
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda — krok 1

1 2 3 4 5 1 2 345 4
1 00 16 21 19 23 1 00 16 23 19
2 16 00 (06| 0,7 0,8 —_— 2 16 00 08 0,7
3 21 06 O00 09 0,2 345 | 23 08 00 1,1
4 19 07 09 00 11 4 19 07 11 0,0
5 23 08 02 11 0,0
7. Dendrogram
Euklidovska vzdalenost
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
6 . . . . . . .
3
: |
X, 5
4_
10
40
2 .
3 4 5 6 7 8
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda — krok 2

1 2 345 4
1 o0 16 23 19
2 1,6 00 08 [0,7
345 | 23 08 00 1,1
4 19 0,7 11 0,0
7 A
6 -
5
X2
4
1e
) 3”5
2 T T T
5 6 7
X1

1 2+4 345

2+44 |19 00 11
3+5 (23 11 0,0

Dendrogram
Euklidovska vzdalenost
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda — krok 3

1 2+4 345 1 4424345
1 0,0 1,9 2,3 1 0,0 2,3
2+4 1,9 00 |[1,1 | 4+2+3+5 | 2,3 0,0
3+5 2,3 1,1 0,0

7. Dendrogram
Euklidovska vzdalenost
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
6 . . . . . . .
3
5
4 2
1@
3 @ 4
2 T T T 1
3 4 5 6 7 8
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda — krok 4

1 4+2+3+45
1 0,0 2,3
4+2+3+45 | 2,3 0,0

Dendrogram
Euklidovska vzdalenost
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
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Srovhani metody nejblizsiho a nejvzdalenéjsiho souseda

Metoda nejblizSiho souseda

Dendrogram

Euklidovska vzdalenost
0 0.5

1 15 2 25 3

— metoda

1 Metoda nejvzdalenéjsiho souseda

nejblizsSiho souseda
ma tendenci

vytvaret protahlé
Dendrogram

Euklidovska vzdalenost shlu ky
0 05

1 15 2 25 3
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda — doplnéni

[}
7. Dendrogram
Euklidovska vzdalenost
1 Z+4 3+5 0 0.5 1 1.5 2 2.5
1 00 19 2,3 3
2+4 1,9 00 1,1 5 c ]
345 (23 1,1 0,0 X
4 2
l 34 - 3”5 4
1 4+2+3+5 2 ' ! ' ' '
3 4 5 6 7 8
1 0,0 2,3 X
7. Dendrogram
4+2+3+5 (2,3 0,0 Euklidovska vzdalenost
0 0.5 1 1.5 2 2.5
v . Vé 3
— doslo ke spojeni shluku . ]7
2+4 a 3+5 na vzddlenosti x, 5
1,1, coz je vzdalenost 4- 2
subjektu 4 a subjektu 5, le 4
protoze tato vzdalenost je 34
ze vSech vzdalenosti 4-5,
2 T T T T

2->5,4-53, 253 nejvetsi

3 4 5 6 7 8
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Priklad 3

Ve studii byl u 6 osob
zjiStovan systolicky tlak
a hladina celkového
cholesterolu v krvi:

Systolicky Celkovy
Pac tlak cholesterol
(mmHg) (mmol/I)
A 165 4,5
B 125 4,7
C 160 7,5
D 170 7,0
E 130 4,0
F 165 6,5

Vztahy mezi pacienty jsou vyjadreny nasledujicimi
asociacnimi maticemi:

A) Asociacni matice pocitana
na puvodnich datech

B) Asociacni matice pocitana
na standardizovanych datech

A B C D E F

A B C D E F

0 40,00 5,83 5,59 3500 2,00
40,00 0 35,11 45,06 5,05 40,04
583 3511 0 10,01 30,20 5,10
559 45,06 10,01 O 40,11 5,02
35,00 5,05 30,20 40,11 0 35,09

2,00 40,04 5,10 5,02 3509 O

0 204 205 1,71 1,81 1,35
204 0 260 2,77 0,54 2,37
205 260 O 061 282 0,72
1,71 2,77 0,61 O 2,87 0,42
1,81 0,54 2,82 2,87 0 2,46
1,35 2,37 0,72 0,42 2,46 O

m m g o w >

1. VysSe uvedené asociaCni matice vyjadruji podobnost nebo vzdalenost?

Jakou z uvedenych asociacnich matic byste pro shlukovani pouzili a proc?

3. Pokud bychom chtéli rozdélit osoby do nékolika shlukl jednoho radu, jakou

metodu bychom pouzili?

4. Pokud bychom chtéli rozdélit osoby do nékolika skupin s podskupinami nizsich

rada tak, ze vzdalenost mezi shluky bude minimalni vzdalenosti mezi zastupci,

jakou metodu bychom pouzili?



Doplnéni - co se stane, kdyz jsou v datech stejné vzdalenosti

vek

RIFG

R STG

7.9

1 2 ‘ 3 4
vek ‘ RIFG R STG VTX
vek 0.00000l 8,00000 8.00000 15,00000
RIFG 0,00000 9,00000 8,47351
R STG 8,0000( 9.00000 0,00000 8,52360
VT 15,00000 8,47351 8,52360 0,00000
Means 71,03563 0,13179 0,56080 0,24312
Std_Dev. 7.26298 1.00000 1.00000 0,99999
Mo.Cases 3400000
Matrix 3.00000

Tree Diagram for 4 Variables
Single Linkage
Dissimilarities from matrix

Tree Diagram for 4 Variables
Complete Linkage
Dissimilarities from matrix

vek

RIFG

RSTG

VTX

8.0 8,1 82 8,3 8.4

Linkage Distance

a5 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16
Linkage Distance
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Vypocet shlukové analyzy
v softwarech

m
IBA lw



STATISTICA — hierarchické aglomerativni shlukovani

» Statistics — Mult/Exploratory — Cluster — Joining (tree clustering) — OK — pfepnout
se na zalozku Advanced

e Variables: vybér proménnych (napf. objem hipokampu, amygdaly a pallida)

e Cluster: zvolit, zda chceme shlukovat proménné (Variables (columns)) ¢i subjekty
(Cases (rows))

* Amalgamation (linkage) rule = volba shlukovaciho algoritmu:

Single Linkage — metoda nejblizsSiho souseda

Complete Linkage — metoda nejvzdalenéjsiho souseda

Unweighted pair-group average — metoda primérné vazby (nevdzenad)
Weighted pair-group average — metoda priimérné vazby (vazend)
Unweighted pair-group centroid — centroidova metoda (nevazena)

Weighted pair-group centroid (median) — centroidova metoda (vazena) = medianova
metoda

Ward’s method — Wardova metoda

* Distance measure = volba metrik vzdalenosti objektl (subjektd):

Squared Euclidean distances — ¢tverec Euklidovy vzdalenosti

Euclidean distances — Euklidova metrika

City-block (Manhattan) distances — Hammingova (manhattanska) metrika
Chebychev distance metric — Ceby$evova metrika

Power: SUM(ABS(x-y)**p)**1/r — pokud r=p, jde o Minkovského metriku
Percent disagreement

1-Pearson r — jedna minus PearsonUyv korelacni koeficient

W ‘:_N 7
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STATISTICA — hierarch. aglom. shluk. — pokracovani

[}
Tree Di for 18 C: TF .
Tt e ﬁ'lmmng Results: Data_neuro_shlukovky | 7 |[ =]
Euclidean distances
c_1
o Humber of varizsbles: 3
o WNumber of cases: 13
2:3—| Joining of cases
gj§—| Missing data were casewise deleted
gjig:l—' Emzlgamation {jeoining) rule: Single Linkage
e | Distance metric is: Euclidean distances (non-standardized)
(oI L)
& :I—'J—I B J% ﬂ
c_18
C_16 — .
C_18 —— .
Quick  Advanced ETH  Summary
100 150 200 250 300 Q
Cancel
T e ™~ [] Horizontal hierarchical tree plot ] [ﬁ \ Distance matrix ]
Euclidean distances
350 ' 1ans -«
= Vertical icicle plot | BB \ Descriptive statisics |
300 \
b
Rectangular branches [E \ WMatrizc ] By Group
£ [7] Scale tree to dink/dmac100 \
% [] \SEI_\I'E classifications ]
£ 200
[ﬁ Amalgamation schedule ] [ Sort by cluster membership
150
[ Graph of amalgamation schedule ]
" C_18 ©18 CA5 C_1i 3¢ €8 €4 €5 62 CA
C_16 C17 C_14 c_10 Cc_12 c8 c_3 c7 cE \
Plot of Linkage Distances across Steps x
/Amalgamation Schedule (Data_neura_shlukovky) w50 Euclidean distances v , , ,
Single Link H H H
Eunlaoan gonces asociacni matice Euklidovych vzdalenosti
linkage Obj. No. | Obj. No. | Obj. No. | Obj.No. | Obj.No. | O X X
distance 1 2 3 4 5 300 |Euclidean distances (Data_neuro_shlukovky)
Eg;gjﬁ Cc1j! Ca‘g CaseNo. [ C1 ] Cc2[c3[C4]CE[CB][C
e el cu § 0 c1 [ of 291 299 490 2711 139
147.0873 c4 C8 2 c2 231 0 244 264 454 251
164.1363 c_17 c_19 3 C 3 299 244 0 500 527 in
168.6528 C_12 C_13 £ 200
= s i R 5 C4 490 264 500 0 535 410
ranr a7 Cs 271 454 527 53 0 223
202.7584 c_1 c_6 c2 c_7 150 C_b 139 251 in 410 223 0
ffgg‘lgg ﬁC:; nCTE ﬂcii c7 C5 BTN 307 183 262 328 399 203
~ o CTA 207 o4 447 cc4 ATD
%5 2 4 6 8 0 12 14 16 18 |jpkage
Step Distance
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STATISTICA — nehierarchické shlukovani

e Statistics — Mult/Exploratory — Cluster — K-means clustering — OK — pfepnout
se na zalozku Advanced

* Variables: vybér proménnych (napf. objem hipokampu, amygdaly a pallida)

e Cluster: zvolit, zda chceme shlukovat proménné (Variables (columns)) i
subjekty (Cases (rows))

* Number of clusters: zvolit pocet shluku (napf. 3)

« Number of iterations: volba poctu iteraci (metoda k-priméra je iterativni
metoda)

* Initial cluster centers: volba pocatecnich stfedt shlukt

* prislusnost jednotlivych subjektl do shlukl nalezneme na zalozce Advanced
v ,Members of each cluster & distances”

W ‘:_N 7
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SPSS — hierarchické aglomerativni shlukovani

[}
* Analyze — Classify — Hierarchical Cluster...

e Cluster: zvolit, zda chceme shlukovat proménné (Variables) ¢i subjekty (Cases)

e  Statistics...: zatrhnout Proximity matrix (= asociacni matice vzdalenosti ¢i podobnosti)
e Plots...: zatrhnout Dendrogram (moznost volby Vertical ¢i Horizontal)

 Method...:

— Cluster Method = volba shlukovaciho algoritmu:
- Between-groups linkage — metoda prliimérné vazby mezi skupinami
- Within-groups linkage — metoda prlmérné vazby uvnitf skupin
- Nearest neighbor — metoda nejblizsiho souseda
- Furthest neighbor — metoda nejvzdalenéjsiho souseda
- Centroid clustering — centroidovd metoda (nevazena)
- Median clustering — centroidova metoda (vdZzend) = medidnova metoda
- Ward’s method — Wardova metoda

— Distance measure: volba metrik vzdalenosti objektl (subjektt):

- Euclidean distance — Euklidova metrika
- Squared Euclidean distance — ¢tverec Euklidovy vzdalenosti
- Cosine — kosinova metrika
- Pearson correlation — Pearsontv korela¢ni koeficient
- Chebychev — Ceby3evova metrika
- Block — Hammingova (manhattanska) metrika
- Minkowski — Minkovského metrika
- Customized — vypocet pomoci SUM(ABS(x-y)**p)**1/r

— Transform Values, Transform Measure — je mozno transformovat plvodni data nebo
vypoctené vzdalenosti
*  Pozor! Pri vykreslovani dendrogramu SPSS nezachovava puvodni vzdalenosti, ale preskalovava
je na skalu od 0 do 25!!!

M
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SPSS — nehierarchické shlukovani

* Analyze — Classify — K-Means Cluster...
* Variables: vybér proménnych (napf. objem hipokampu, amygdaly a pallida)
* Number of clusters: zvolit pocet shluk( (napf. 3)

* Method: prepnout na , Classify only” v pripadé, Ze zndme stredy shlukd, které
muUZeme nacist pomoci ,Read initial“

* |terate... — Maximum lIterations (volba poctu iteraci — metoda k-priméra je
iterativni metoda)

 Options... — zatrhnout ,,Cluster information for each case”, abychom ziskali
tabulku, do kterého shluku patri ktery subjekt

W ‘:_N 7
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Software R — hierarchické aglomerativni shlukovani

funkce dist na vypocet vzdalenosti objektl (Ci subjektl) :

,euclidean” — Euklidovska metrika

,maximum“ — Ceby$evova metrika

,manhattan“ — Hammingova (manhattanska) metrika
,canberra”“ — Canberrskd metrika

,minkowski“ — Minkovského metrika

funkce hclust na vypocet shlukové analyzy:

yward.D“ a ,ward.D2“ — dva algoritmy pro Wardovu metodu
,single” — metoda nejblizsiho souseda (single linkage)

,complete” — metoda nejvzdalenéjsiho souseda (complete linkage)
,average” — metoda primérné vazby (nevazend) (average linkage)
,mcquitty” — metoda prdmérné vazby (vazena)

,median” — centroidovd metoda (vazena) = medianova metoda
,centroid“ — centroidovd metoda (nevazena)

podrobna ukazka v souboru Shlukovky_skript.R

W ‘:_N 7
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Software R — nehierarchické shlukovani

e funkce kmeans
e ukdazka:

cl <- kmeans(data.vyber, 3) # provedeni shlukove analyzy
table(clScluster,groupCodes) # zjisteni, kolik subjektu bylo spatne zarazenych

W ‘:_N 7
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Matlab — vypocet vzdalenosti

Funkce:
e pdist (vzddlenost mezi pary objektd matice X ¢i pary proménnych matice XT)
* pdist2 (vzdalenost mezi maticemi X a Y)

Vybér metrik vzdalenosti u obou téchto funkci:

* ‘euclidean’ — Euklidova metrika vzdalenosti

* ‘squaredeuclidean’ — Ctverec Euklidovy metriky vzdalenosti

* ‘seuclidean’ — standardizovana Euklidova metrika vzdalenosti
* ‘cityblock’ — Hammingova (manhattanska) metrika vzdalenosti
*  ‘minkowski’ — Minkovského metrika vzdalenosti

« ‘chebychev’ — Ceby3evova metrika vzdalenosti

* ‘mahalanobis’ — Mahalanobisova metrika vzdalenosti

e ‘cosine’ — 1 minus kosinova podobnost

e ‘correlation”’ — 1 minus PearsonUyv korelacni koeficient

* ‘spearman’ —1 minus Spearmanuv korelacni koeficient
 ‘hamming’ — Hamminova vzdalenost (pro kvalitativni proménné)
* ‘jaccard’ —1 minus Jaccarduiv koeficient

* lze pfipadné nadefinovat i jinou metriku .
pa W



Matlab — hierarchické aglomerativni shlukovani

 funkce linkage, ktera umoznuje volbu shlukovaciho algoritmu i volbu
metriky vzdalenosti mezi objekty (subjekty)

* volba shlukovaciho algoritmu:
— ,average” —metoda primérné vazby (nevazend) (average linkage)
— ,centroid” — centroidovd metoda (nevazena)
— ,complete” — metoda nejvzddlenéjsiho souseda (complete linkage)
— ,median“ — centroidova metoda (vazena) = medianova metoda
— ,single” — metoda nejblizsiho souseda (single linkage)
— ,ward“ —Wardova metoda
— ,weighted” — metoda priimérné vazby (vazend)
* volba metriky vzdalenosti — stejna nabidka jako u funkce pdist
e ukazka:

[num, txt] = xIsread('Data_neuro_shlukovky.xlsx',1);
data=num(:,[23,24,26]);

Z=linkage(data,'complete’,'euclidean'); % provedeni shlukove analyzy
dendrogram(Z2) % vykresleni dendrogramu

c=cluster(Z,'maxclust',3); % vytvoreni definovaneho poctu shluku
crosstab(c,num(:,3)) % zjisteni, kolik subjektu bylo spatne zarazenych
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Matlab — nehierarchické shlukovani

funkce kmeans
ukazka:

[idx,C]l=kmeans(data,3); % provedeni shlukove analyzy (matice C — centroidy skupin)

crosstab(idx,num(:,3)) % zjisteni, kolik subjektu bylo spatne zarazenych

funkce kmedoids
bohuzel neni ve starych verzich Matlabu
ukazka:

[idx,C]=kmedoids(data,3); % provedeni shlukove analyzy (matice C — medoidy skupin)

crosstab(idx,num(:,3)) % zjisteni, kolik subjektu bylo spatne zarazenych
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