Vicerozmeérna data, jejich popis a vizualizace



Vicerozmerna data

PROMENNE
D | Pohlavi Vek  Vaha  MMSE  Objem
skore hipokampu
muz 84 85,5 29 7030
Zena 25 62,0 28 6984

OBJEKTY (SUBJEKTY)
oW N =

Pozndamka: proménné oznacovany i jako znaky, pozorovani, diskriminatory, priznakové
proménné Ci priznaky
Anglicky oznaceni pouze jednim terminem: feature
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Maticovy zapis datového souboru

PROMENNE
|| Pohlavi  vek  vaha  MMSE _Objem
> E skore hipokampu
Cx 1| muz 84 855 29 7030
L -
m 2O 2 zena 25 62,0 28 6984
@) >
L
X, X X, |
! 2 P maticovy zapis datového
X = X Xy X2p souboru n objektd
R : : (subjektd), které jsou
popsané p promennymi
_an Xn2 an

jeden prvek matice x; je hodnota j-té promenné u i-tého objektu
(subjektu), pricemz j=1, ...,pai=1,..,n
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Typy dat - opakovani

* Kvalitativni (kategorialni) data:
* Binarni data

* Nomindlni data

* Ordindlni data

e Kvantitativni data:

* Intervalova data —-— A
| ol 4"‘:'1
* Pomeérova data 7 :
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Vizualizace jednorozmeérnych dat - opakovani

Kolacovy graf ’e Sloupkovy graf
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K ¢emu nam muze pomoci vizualizace dat?

— odhaleni problém v datech

id vek pohlavi cholesterol vyska vaha obvod_pasu obvod _boku BMI sys tlak dia_tlak
1 38 VA 4.6 164 45 60 87 16.7 120 80
36 VA 4.35 167 90 97 112 32.3 130 80
3 26 VA 178 70 72 94 22.1 127 80
4 25 VA 4.2 165 59 65 92 21.7 130 80
5 47 M 5.65 158 92 96 26.8 155 90
6 21 VA 6.35 61 69 98 20.6 135 80
7 23 VA 3.45 82 92 113 28.4 130 80
8 35 M 7.99 90 101 110 28.1 140 88
9 33 VA 4.88 57 70 92 20.4 140 85
10 48 VA 9.56 164 70 93 107 26.0 250 97
11 25 M 3.1 186 75 81 102 21.7 120 70
12 41 VA 10 167 71 101 22.2 140 90
13 29 7 4.2 165 66 98 21.3 120 80
14 24 M 5.62 174 92 107 26.4 156 90
15 58/f VA 7.9 164 “ 73 100 23.4 135 \90

Chybné hodnoty Chybéjici hodnoty Odlehlé hodnoty
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Problémy v datech — chybéjici hodnoty

* snaha, aby v datech vibec nenastaly

e pokud vsak nastanou, je silné nedoporucovano délat kazdou analyzu na jinak velkém
souboru (tzv. ,casewise” odstranovani objektl) - 3 mozna reseni:

1. vyloudit z analyzy vSechny objekty, u nichz se vyskytla néjaka chybéjici
hodnota (tzv. ,listwise” odstranéni objektu):
- pokud chybéjicich hodnot mnoho, zbyde pouze mélo objektd

- pozor na systematicky chybéjici hodnoty — muUze dojit ke zkresleni
vysledk( analyz

- obcas vhodné odstranit proménné s mnoha chybéjicimi hodnotami misto
objektll, pokud proménné nejsou dulezité pro analyzu
2. definovani souboru s vyplnénymi , klicovymi“ proménnymi:
- na tomto souboru provedena vétsSina analyz
- dalsi analyzy déldany na podsouboru s mensim poctem subjekt(

3. doplnéni chybégjicich hodnot (tzv. imputace):
- doplnéni prmérem z hodnot, které jsou pro danou proménnou k dispozici
- doplnéni hodnot na zakladé regresnich modell
- pozor! doplnéni hodnot vSsak muze zkreslit vysledky analyz
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Problémy v datech — odlehlé hodnoty

* k identifikaci odlehlych hodnot mohou pomoci nap¥. teckové, maticové Ci
krabicové grafy

* jetreba rozliSovat:

1. odlehlé hodnoty, které jsou zplisobeny chybou (méficich pftistrojl apod.) -
jsou to vétSinou nerealné hodnoty - je vhodné je smazat a dale s nimi
zachazet jako s chybéjicimi hodnotami

2. odlehlé hodnoty, které jsou fyziologické (tzn. jsou to realné hodnoty) = je
vhodné tyto hodnoty v datech ponechat, pokud je to mozné a nezkresli to
analyzu a pouzit neparametrické metody analyzy dat

- priklad, kdy je vhodné odlehlou hodnotu v souboru ponechat: pacienti
Alzheimerovou chorobou v nasem souboru maji hodnotu MMSE skére vétsi
nez 15, jeden pacient ma vSak hodnotu skére 7 (je to redlnd hodnota,
smazanim bychom uméle snizili variabilitu)

- priklad, kdy je nevhodné odlehlou hodnotu v souboru ponechat: chceme mérit
vysku 15-letych déti — dité trpici nanismem méfici 80 cm by primérnou vysku
velice zkreslilo, proto ho ze souboru vyradime
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Vizualizace vicerozmeérnych dat

* 3D sloupkové grafy
* dvourozmeérny histogram
* maticoveé grafy
e krabicové grafy pro vice proménnych
* ikonové (symbolové) grafy:
— profilové sloupce
— profily
— paprskové (hvézdicové) grafy

— polygony
— pavucinové grafy
— Chernoffovy tvare
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3D sloupkove grafy

vzajemny vyskyt kategorii dvou kategorialnich proménnych

v softwaru Statistica: Graphs — 3D Sequential Graphs — Bivariate Histograms...
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Dvourozmerny histogram

pro vykresleni vztahu dvou spojitych proménnych

v softwaru Statistica: Graphs — 3D Sequential Graphs — Bivariate Histograms...
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Teckovy graf

* rovnéz pro vykresleni vztahu dvou spojitych proménnych
e v softwaru Statistica: Graphs — Scatterplots...
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Teckovy graf — pridani kategorialni proménné

* zahrnuti kategoridlni proménné do grafu pouzitim rliznych symbold ¢i barev pro
jednotlivé skupiny uréené danou kategorialni proménnou

e v softwaru Statistica: Graphs — Scatterplots — na zaloZzce Categorized zahrnout On u
X-Categorized, vybrat kategorialni proménnou pomoci Change Variable a zménit
Layout na Overlaid
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Maticovy graf

e vykresleni vztahu vice spojitych proménnych
e v softwaru Statistica: Graphs — Matrix Plots...
* upozornéni: nastaveni, jak se vyporadat s chybéjicimi hodnotami
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Maticovy graf — na diagonale krabicové grafy

e v softwaru Statistica: Graphs — Matrix Plots...; na zaloZzce Advanced zatrhnout
Display: Box plot
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e ukazi nam, zda maji proménné podobny rozsah hodnot

Krabicove grafy pro vice proménnych

e v softwaru Statistica: oznacit pfislusné sloupecky v datech — Graphs — Graphs of

Block Data — Box Plot: Block columns
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Vicenasobné krabicové grafy

e umoznuji znazornéni vztahu nékolika kvalitativnich proménnych a jedné
kvantitativni proménné
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lkonové (symbolové) grafy

* hodnoty znak(l zndzornény jako geometrické utvary ¢i symboly

* kazdému objektu (subjektu) odpovida jeden obrazec slozeny z téchto
geometrickych utvart ¢i symbolU

* umozni vizudlné porovnat, které objekty (subjekty) jsou si podobné
* mnoho druhd, v softwaru Statistica napt.:

Profilové sloupce

Profily

Paprskové (hvézdicové) grafy
Polygony

Pavucinové grafy

o vk wN

Chernoffovy tvare
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Ikonové grafy — profilové sloupce

* vysky sloupcu odpovidaji relativnim hodnotam promeénnych (relativni
hodnota je podil plvodni hodnoty a maxima z absolutnich hodnot dané
proménné)

e v softwaru Statistica: Graphs — Icon Plots... — Graph type: Columns
— zvolit proménné — na zalozce Options 1 zatrhnout ,Display case labels”

R P Y

Left to right:
vek
cel_cholesterol
I I I I I i I I vaha
sys_tlak
#16 #17 #15 #19 #20 dia_tiak
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lkonoveé grafy — profily

* obdoba profilovych sloupct, jen se stfedy hornich hran profilovych
sloupcl spoji useckami

e v softwaru Statistica: Graphs — Icon Plots... — Graph type: Profiles
— zvolit proménné — na zalozce Options 1 zatrhnout ,Display case labels”

o gy |

#11 #12 #13 #14 #15

Left to right:
vek
cel_cholesterol
sys_tlak

#16 #17 #18 #19 #20 dia_tlak
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lkonové grafy — paprskové (hveézdicové) grafy

e vzdalenosti od stredu odpovidaji relativnim hodnotam proménnych

e v softwaru Statistica: Graphs — Icon Plots... — Graph type: Stars
— zvolit proménné — na zalozce Options 1 zatrhnout ,Display case labels”

< %%‘@@

#1 #2 #3 #4 #5
#h #7 #o 73 #10
#11 #12 #13 #14 #15

Clockwise:
vek

Q qﬁ % @ cel_cholesteral
vaha

sys_tlak

#16 #17 #18 #19 #20 dia_tlak
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lkonové grafy — polygony

 obdoba paprskovych grafd, jen jsou vyplnéné

e v softwaru Statistica: Graphs — Icon Plots... — Graph type: Polygons
— zvolit proménné — na zalozce Options 1 zatrhnout ,Display case labels”

¢ \\‘-‘

#1 #2 #3 #4 #5
#b #7 #5 #9 #10
#11 #12 #13 #14 #15

Left to right:
vek

‘ ﬂ ‘ ‘ cel_cholasterol
vaha

sys_tlak

#16 #17 #18 #19 #20 dia_tlak
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lkonoveé grafy — pavucinove grafy

* obdoba paprskovych graf(i, pridano zndzornéni maxima absolutnich hodnot

* v softwaru Statistica: Graphs — Icon Plots... — Graph type: Sun Rays
— zvolit proménné — na zalozce Options 1 zatrhnout ,Display case labels”
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lkonoveé grafy — Chernoffovy tvare

e promeénné znazornény jako casti obliceje
e v softwaru Statistica: Graphs — Icon Plots... — Graph type: Chernoff Faces
— zvolit proménné — na zalozce Options 1 zatrhnout ,Display case labels”
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20000
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— facefw = vek
- . . - 0 0 . . G O — earflev = cel_cholesterol
— halfface/h = vaha
#16 #17 #18 #19

— upfacelece = sys_tlak
#20 — lofacelece = dia_tlak
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Vicerozmeérneé statistické rozdéleni a testy



Vyznam rozdéleni ve vicerozmérném prostoru

* Pouzitelnost mnohych klasickych statistickych metod a postupl vyZzaduje
predpoklad o normalnim rozdéleni sledovanych proménnych.

* Podminka normality vyplyva z toho, Ze metody zalozené na tomto predpokladu
mohou vyuzit kompletni matematicky aparat schovany za danou statistickou
metodou. Tyto metody jsou také relativné snadno pochopitelné a se ziskanymi
reSenimi se dobre pracuje.

 OvsSem v realném svété byva obtizné predpoklad o normalnim rozlozeni dodrzet,
v mnohych oblastech prirodnich a mnohdy i technickych oborud neni tento
predpoklad samozrejmosti.

* Predpokladejme vSak normalitu a predpoklad o jedné normalné rozlozené
nahodné proménné muzeme rozsirit na predpoklad simultanniho normalniho
rozloZzeni dvou a vice nahodnych proménnych. Nékteré vicerozmérné postupy a
metody vychazeji z predpokladu vicerozmérného normalniho rozdéleni.
Vicerozmeérné normalni rozdéleni mlze byt také velmi uzite¢nou aproximaci
raznych jinych simultannich rozdéleni.
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Rozdéleni dat ve vicerozmérném prostoru

* Klasicka jednorozmérna rozdéleni a testy maji svlj protéjSek ve vicerozmérném

prostoru; analogii lze nalézt v podstaté ke kazdému z nich

e Obrazky zobrazuji 1D, 2D a 3D normalni rozdéleni
* Pri popisu vicerozmeérnych dat se uplatiuji stejné charakteristiky jako pri popisu

dat jednorozmérnych, nicméné nyni jiz ne jako jedno Cislo, ale jako vektor

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
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Pojmy popisu vicerozmernych rozdéleni

 Centroid
— primér nebo median nebo jind charakteristika stfredu spoctena pro vsechny dimenze
— Je popsan vektorem charakteristik stfedu
— Pouzivan jako popisna statistika nebo i jako soucast vypoctu shlukovacich metod
— virtualni stred vicerozmérného shluku“

e Medoid

— Medoid je reprezentativni objekt datového souboru nebo shluku v datech, jehoz priimér
podobnosti od vSech ostatnich objektd v datech nebo ve shluku je minimalni.

— Medoid ma podobny vyznam jako priimér nebo centroid, jen je vidy reprezentovan
realnym objektem z datového souboru.

— Medoid byva nejéastéji pouzivan tam, kde neni definovan priimér nebo centroid (napfr.
tfi a vicerozmérny prostor). Tento termin se pouziva pri shlukové analyze.
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Vicerozmeéerné charakteristiky rozdéleni

e Zakladni charakteristikou vicerozmeérného rozdéleni je vektor strednich hodnot
(vektor priiméru)

E(X,)

Bx)-| )

E(X,)
* a kovaria¢ni matice ol o0, - o0,
Y = var(X) = cov(X) = 0-2:01 022 0'2:c7p
O'p.O'l 0,0, - GFZ)

* kde je 9 kovariance dvou nahodnych velicin, tj.

o, = cov(X,, X, )= E(X, - E(X,)IX, —E(X,))
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Priklad

e Spoctéte vektor strednich hodnot a vybérovou kovarianéni matici pro soubor 3
subjektd, u nichZz byly naméreny hodnoty objemu hipokampu a mozkovych komor,
pricemz namérené hodnoty byly zaznamenany do nasledujici datové matice:

2 12
X=14 10
3 8

30
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—

Priklad - resen

< 13y
D Objem Objem £ 1\ o
_ A o
hipokampu mozkovych komor < 1l
2 12 E? 10 * °
2 4 10 g 9r
3 8 s ¢ °
R R

Vektor stfednich hodnot: Objem hipokampu

X 1Zn 1Zn [1 2+4+3 1 12 + 10 8] [3 10]
n i1 i1 n i1 12 3( + 4+ ) 3( + + )

S11  S12

S21 S22
1 _ 1 1

s1= —— Xiei(xin —%)? == (2 -3+ (4 -3+ (B-3)")=-(1+1+0) =1

Kovariancni matice: § = [

1 — 1
Sa2 = —— Xim (Xiz — %)% = 5 ((12 - 10)% + (10 — 10)* + (8 — 10)?) = 4

1

521 =512 = 3

LG — %) —%) = —(2-3)(12— 3¢ | 1 —1]
10) + (4 —3)(10 — 10) + (3 = 3)(8 — 10)) =-1 -1

4
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Priklady vicerozmérného rozdéleni
e R -knihovna MSBVAR

Eile gdi: Packages Windows Help

R R Console

"997" §.82455813716143 9.16155239420353 9.92171421406856
"998" 10.3204216587675 9.42518922477533 9.00039864882276
"999" 10.2934553138610 11.0164866424562 10.0676849405944
"1000" 9.97107440422063 9.4009234581079¢ 10.5632188239131
Rebuilding the help.search() database

database rebuilt

write.table (x, "x.CxXt"™)

vmatl=matrix(e(1,0,0, O0,1,0, 0,0,1),3,3)
xXl<-rmultnorm(1000,c(10,10, 10), vmatl, tol = 1le-10)
write.table (xl,"x1l.txt™) i

vmatZ=matrix(c(1,0.5,0.5, 0.5,1,0.5, 0.5,0.5,1),3,] vmatl=matrix(c(i,9o,o0, 0,1,0, 0,0,1),3,3)
®2<-rmultnorm(1000,c({10,10, 10), wvmat2, tol = le-1( xXl<-rmultnorm(l1000,c(10,10, 10), wvmatl, tol = le-10)
write.table (x2,"x2.txt") write.table (x1,"x1l.txt")

vmat3=matrix(c(1,1,1, 1,1,1, 1,1,1),3,3) vmatZ=matrix(c(1,0.5,0.5, 0.5,1,0.5, 0.5,0.5,1),3,3)
X3<-rmultnorm(1000,c(10,10, 10), vmat3, tol = le-1( ®xZ<-rmultnorm(1000,c (10,10, 10), vmatZ, tol = le-10)
write.table (x3,"x3.txt™) write.takble (x2,"x2.txt")

vmat4=matrix(ec(1,0.7,0.7, ©0.7,1,0.7, 0.7,0.1,1),3,] vmat3=matrix(c(1,1,1, 1,1,1, 1,1,1),3,3)
X4<-rmultnorm(1000,c(10,10, 10), vmat4, tol = le-1¢ x3<-rmultnorm(1000,c (10,10, 10), vmat3, tol = le-10)
write.table (x4, "x4.txt™) write.table (x3, "xX3.tXt")

local({pkg <- select.list(sort(.packages(all.avail]
if (nchar (pkg)) library(pkg, character.only=TRUE)})

3
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
+
|

-
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Priklad vicerozmerného rozdeéeleni |

vmatl=matrix(c(1,0,0, 0,1,0, 0,0,1),3,3)
x1<-rmultnorm(1000,c(10,10, 10), vmatl, tol = 1e-10)
write.table(x1,"x1.txt")
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Priklad vicerozmeérného rozdéleni Il

vmat2=matrix(c(1,0.5,0.5, 0.5,1,0.5, 0.5,0.5,1),3,3)
Xx2<-rmultnorm(1000,c(10,10, 10), vmat2, tol = 1e-10)
write.table(x2,"x2.txt")
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Priklad vicerozmeérného rozdeéleni lll

vmat4=matrix(c(1,0.7,0.7,0.7,1,0.7, 0.7,0.1,1),3,3)
x4<-rmultnorm(1000,c(10,10, 10), vmat4, tol = 1e-10)
write.table(x4,"x4.txt")
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Priklad vicerozmeérného rozdéleni IV

vmat3=matrix(c(1,1,1, 1,1,1, 1,1,1),3,3)
x3<-rmultnorm(1000,c(10,10, 10), vmat3, tol = 1e-10)
write.table(x3,"x3.txt")
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Wishartovo rozdeéeleni

Wishartovo rozdéleni je vicerozmérnym zobecnénim chi-square rozdéleni

Pri odvozeni nékterych dullezitych algoritm( ve vicerozmérné statistické analyze se
uplatiuje dale uvedena vlastnost Wishartova rozdéleni.

Soucet nezavislych nahodnych matic s Wishartovym rozdélenim se shodnou
stfredni hodnotou je rovnéz Wishartovo rozdéleni se stejnou stredni hodnotou,
pricemz stupné volnosti se scitaji.

A=A +A,+..+A, H
— A, ~W, [ > v, E
A, ~W, (v,,E)h=12,..H Pl &
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Hotellingovo rozdéleni

Jedna se o zobecnéni t- rozdéleni pro p-rozmérny prostor

UvaZujme reguldrni ¢tvercovou matici A p-tého fadu a rozdélenim W,(v.X) a na A nezavisly p-

poloZzkovy vektor a s rozdélenim Np(op,%) Potom kvadratickd forma Q, =cva’A™a m3
Hotellingovo rozdéleni T? (p, v — p+1).

V jednorozmérném normalnim rozdéleni se pfi testovani hypotéz o stfedni hodnoté pouziva
statistika (jednovybérovy t-test)  x ~N(po?)—s2ZE _t(n-1)

s*(x)
n . L~
Druhou mocninu této statistiky miZeme upravit a zapsat ve tvaru t’ = n(x—ulsz(x)]_ (x—lu)

Tento vyraz odpovida p-rozmérné statistice, vhodné k usudku o , kterd ma Hotellingovo

rozdéleni T? s p a n—p stupni volnosti, jedna se tedy o zobecnéni t- rozdéleni pro p-rozmérny

prostor. MUZeme tedy psat _ N, (L2)——n(x —p)'S™ ~ T*(p,n—p)
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Normalita ve vicerozmérném prostoru

Normalita ve vicerozmérném prostoru

14q
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Nenormalni rozlozeni ve vicerozmérném prostoru
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Nenormalni rozlozeni ve vicerozmérném prostoru
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Je normalita v jednorozmeérném prostoru jedinou
podminkou vicerozmérné normality?

400 T T T T T T T T T T T 400 T T T T T
350 | /\ - 350 | /\
300 1 300
250 1 250 |
200 1 + 200
150 1 150 |
100 1 100 |
50 1 50
0 L L =N ol =71 1
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 6 7 8 9 10 11 12 13
440
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Je normalita v jednorozmeérném prostoru jedinou
podminkou vicerozmérné normality?
R o

160 | : 160 |
140 | ] 140 |
120 | : 120 |

100 | ] 100 |

80 | . 80 |

60 | . + 60 |

40 | : 40 |

20 | . 20 |

0L - 0 L :
60 70 80 90 100 11.0 120 130 14.0 60 70 80 90 100 11.0 120 130 14.0

65 75 85 95 105 115 125 135 65 75 85 95 105 115 125 135
140 -

129 L

100 |
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Je normalita v jednorozmeérném prostoru jedinou
podminkou vicerozmérné normality?
200 T

wt 7y fggf%

160 | . 160 |
140 | : 140 |
120 | :

120 |
100 | ] 100 |
80 | . 80 |
60 | : I 60 |
40 | : 40 |
20 | . 20 |
0L - 0 L :
60 70 80 90 100 11.0 120 130 14.0 60 70 80 90 100 11.0 120 130 14.0
65 75 85 95 105 115 125 135 65 75 85 95 105 115 125 135
14
13 |
12 |
11}
10F o o
9t
8_
7_
6

6 7 8 9 10 11 12 13 14
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Vicerozmeérny outlier

400 ————————————————————— 400 ——————————— .
350 | ﬁ - 350 | /\
300 | - 300 |
250 | - 250 |
200 | - 200 |
150 | - + 150 |
100 | - 100 |
50 | - 50 |
o L 7] ~ oL =7 —~
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Vicerozmérna odlehla
hodnota (outlier)
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Overeni dvourozmerné normality

Bagplot =, bivariate boxplot” (tzn. ,dvourozmérny krabicovy graf“)
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Oveéreni dvourozmeérné normality

Vd v Vd . l( . .
Vykresleni regulacni elipsy (,,control” elipse):
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Srovnani prumeéru ve vicerozmeérném prostoru

* Pro zobecnéni t-testu pro p

rozmérd se vyuziva Hottelingovo
rozdéleni

T2 = n,n, (;1—X_2—8)T§71(X_1—X_2—8)

n

kde 5=y, -1, (nejcastéji 6 =0), ma
opét Hotellingovo rozdéleni
S parametryp, n—p -1

Group 1: 1; Group 2: 2

T-tests; Grouping: group (vicerozmerne_modelove)

Hotelling T2=23280.9 F(3,1996)=7752.5 p<0.0000

Mean Mean t-value df p [ValdM | Valid M | 5td.Dev. | Std.Oev. | F-ratio p
Variable 1 s 1 P 1 p Variances | Variances
W1 10.00068| 14 00068 -87Y.3755| 1998| 0.00 1000 1000] 1.023659 1.023659) 1.000000, 1.000000
2 9.96685| 13.96685| -89.5768) 1993 0.00 1000 “I[IIEIDID.FJEJBEDH! 0.998503| 1.000000 1.000000
V3 10.00140] 14.00140| -88.5272| 1998| 0.00 1000 1000| 1.010342 1.010342| 1.000000, 1.000000
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Typy transformaci a jinych uprav vicerozmernych dat

normalizace dat (= prevod na normalni rozdéleni)
standardizace dat

min-max normalizace

centrovani dat

odstranéni vlivu kovariat na jiné proménné
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Normalizace dat

* prevod na normalni rozdéleni (normalita je predpokladem rady statistickych testl).
* napt. logaritmicka transformace: X = In(Y) nebo X = In(Y+1), pokud data obsahuiji

hodnotu O
Asymetrické rozdéleni Normalni rozdéleni
f(y) f(x)
X =In(Y)
Primér >
->€ ta -
Geometricky primeér y Median Prdmér In (y)

e dalsi pfiklady:
— odmocninova transf. (pro proménné s Poissonovym rozlozenim nebo
obecné data typu pocet jedincd, bunék apod.: X = .Y nebo X =Y +1
— arcsin transfomace (pro proménné s binomickym rozlozenim)
— Box-Coxova tranformace
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Standardizace dat

dlvod: prevod proménnych na stejné méritko

standardizace: z; = xis_x (tzn. odecteni priméru od jednotlivych hodnot a

podéleni smérodatnou odchylkou)

proménné budou mit rozsah pfiblizné od -3 do 3

ziskdme tim soucasné i tzv. z-skore (které vyjadruje, o kolik smérodatnych odchylek
se i-ta hodnota odchylila od priméru)

pozor: standardizace je nevhodna v pripadé, Ze proménné nemaji
normalni rozdéleni a Ze se v datech vyskytuji odlehlé hodnoty!!!

14000 5
12000 | % = ; r
10000 | 51
8000 } 11
sooo| O - ot |:|:I|
4000 | & E% ; [
2000 | 2 3l
5 © ©® © © © 5 ©® © © T B
= }I -'=‘I .'?I }I Z‘-\-I }I }I -'=‘I }I }I Z‘-\'I
o o 2 g 5 3 2 & % E § T
2 4 E = E © = - E = E ©
£ = = £ = i
g EE E E g EI o Median g EE E E § EI o Median
g = = []25%-75% =3 = = []25%-75%
T T Min-Max T T Min-Max
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Min-max normalizace

dlvod: prevod proménnych na stejné méritko

oproti standardizaci vhodna i na proménné nemajici normalni rozdéleni Ci
obsahujici odlehlé hodnoty

x;j—min(x)

min-max normalizace: y; = X (o) —minGe)

rozsah hodnot proménnych po min-max normalizaci je od 0 do 1

14000 1.2 1
12000 r EEE = 10t
10000
0.8t
3000 %]
06|
o0 = ARERRRENE
4000 | = [TLH 04| B
2000 ¢ & 0.2
D i i i i i i
T © © © © © 0.0 f
Z-"-'I ?F'I -'-“‘I ?F'I ZP'I Z‘-\-I
I:.Ij'.l m % E 5 =] '0,2 i i i i i i
& 8 E 8§ E ® E E E E E E
§ 2 2 3 £ 2 . g g g g g ¢
2 E S o T 2 o Median o o = I o Median
=] = []25%-75% = = £ a 2 5 [ 25%-75%
= T Min-Max = = T Min-Max
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Centrovani dat

e odecteni priméru od dat — ziskdme novou proménnou, kterd bude mit priimér
roven nule

* duvod: centrovani je dulezitou podminkou nékterych pokrocilych statistickych
metod (napf. klasifikacnich)

 centrovani:z; = x; — X

14000 3000
12000 = % 2500
10000 | fggg i
8000 | % 1000 |
5000 | > coo |
4000 | = ETLu ol H
2000 & 500 +
o 1000 1
E| g| '?W E| g| _EI 1500
2 & % E 5 T 2000 ——p———————
5 § E 3 E & tE & € £ £ £
E 2 8 £ 5§ | s $§ & 3 3 8
] E e 2 o Median | T A T o Median
g = = [ 25%-75% £ £ B T Z % []25%-75%
= T Min-Max E = = T Min-Max
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Odstranéni vlivu kovariat (tzv. adjustace)

V prvnim kroku definujeme regresni model vztahu kovaridty (napft. véku) a dané proménné

Pro kazdého pacienta je vypocteno jeho reziduum od regresni primky

Reziduum (predstavujici hodnotu parametru po odecteni vlivu véku, jeho priimér je 0) je

pficteno k primérné hodnoté parametru

hodnota parametru

Plvodni data

Veék

Adjustovand data

Vyslednd adjustovana hodnota ma odecten vliv véku, ale zaroven neni zménéna cCiselna
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