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Dnesni ukoly

e Vyzkousejte si prostorovou analyzu plosnych dat
v prostredi programu GeoDa

e \/stupni data (v ISu):
— Obecni byty v Brné
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HLUKOVANI - APLIKACE

Redukce mnozstvi dat a priizkumu multidimenzionalniho atributového
prostoru s cilem identifikovat maly poCet zajimavych subdimenzi (resp.
kombinaci atributt), které pak mohou byt zkoumany z prostorového hlediska
(uplatnéni klasickych multivariacnich metod a nasledné vizualizace vysledku
a jejich interpretace).

Prizkumu prostorovych vzorti) a vztah.

Prostorova klasifikace a diskriminace (,rozdélovani)"“.
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HLUKOVANI

Shlukova analyza je spoleCny nazev pro celou fradu metod, jejichz cilem je

vyuziti informaci z analyzy vicerozmérnych dat k roztfidéni mnoziny objektu

do nékolika relativné homogennich podsouboru, oznacenych jako shluky

(clustery).

Objekty uvnitf shlukt maji byt co nejvice podobné a objekty patficich do

ruznych shlukud co nejvice rozdilné. Podobnost mezi objekty je uplatnéna

jako kritérium pro tvorbu shluku objektd.

Podobnost se méfi raznymi prostfedky:

miry korelace — korelacni koeficienty (Pearsonlv, Spearman(iv)

miry vzdalenosti — euklidovska vzdalenost, Manhanattanska vz., ...

miry asociace — nominalni (kvalitativni) data — Sokaluv-Micheneruv koeficient asociace,
Russeltv-Raouv koeficient asociace, ...

Korelacni a vzdalenostni miry jsou miry metrickych dat
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OZDELENI METOD - pocet proménych

UNIVARIATE versus MULTIVARIATE
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Tab. 17-1 Zakladni rozdéleni metod shlukové analyzy

Skupina Metoda Poznamka
Hierarchicke aglomeracni (sdruzovaci) Postupnym seskupovanim vytvari stromovou strukturu od
jednotlivych objektu az po 1 shluk
divizni (rozdélovaci) rozdeluyi pocatecni celkovy shluk do hierarchického systému
dil¢ich skupin ¢1 objektu
Nehierarchickeé optimaliza¢ni

analyzy modu
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Lze pracovat jen s atributy! (bez prostorové slozky) —> Statistika apod.

,S0ft" prostorové
- K-means
- DBSCAN

,2Hard" prostorové
— SKATER = Spatial "K'luster Analysis by Tree Edge Removal,
- REDCAP = REgionalization with Dynamically Constrained
Agglomerative clustering and Partitioning



Metoda ,k priaméru®

algoritmus nehierarchické shlukové analyzy.

Predpoklada, ze shlukované objekty Ize chapat jako body v néjakém eukleidovském
prostoru a ze pocet shluku k je pfedem dan (pfipadné Ize vyzkous$et rizna k, pro
kazdé spustit algoritmus znovu a vysledky porovnat).

Shluky jsou definovany svymi centroidy

Objekty se zarazuji do toho shluku, jehoz centroidu jsou nejblize.

Algoritmus postupuje iterativné tak, ze se vyjde z néjakych (obvykle nahodné
zvolenych) centroidu, pfifadi do nich body, pfepocita centroidy tak, aby Slo o tézisté
shluku bodu, pak opét pfifadi body k nové stanovenym centroidim a tak dal, az

. o I 4 r
dokud se poloha centroidu neustali. Demonstrace algoritmu
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1. k vychozich centroidi (zde 2. Objekty se piiradi 3. Pfepoétou se centroidy 4. Kroky 2 a 3 se opakuji,
je k=3) se nahodné umisti v nejblizsim centroidam, ¢imz shluku tak, aby $lo o tézisté dokud nedojde k ustaleni
prostoru dat (shlukované vznikne k shlukd. Centroidy objektl, jeZ patfi do téchto (konvergence).
objekty Sedé, centroidy tak definuji Voroného teselaci  shluku.

barevné) prostoru.



KMeans Clustering Settings

Select Variables

AVE_ID_

dept

Crm_prs

Crm_prp

Litercy

Donatns

Infants

Suicids

MainCty

Wealth —

Commerc [ NON ) KMeans Cluster Map (5 clusters)
— Use geometric centroids /.o Weighting — Y

i Ut QSR Bo

Select Spatial Weights: & W;\;X —_—
At e Unique Values: CLa

Number of Clusters: 5 ' D 1 (22)

Minimum Bound: const i1

% B 2(19

Transformation: Standardize (Z)

] 308
Initialization Method: = KMeans++
Initialization Re-runs: 150 - 4 (1 6)
Use Specified Seed: Change Seed I:l 5 (10)

Maximum Iterations: 1000

Distance Function: Euclidean

<

Output:

Save Cluster in Field: CLa

Run Close
__tuny | Ulose

#obs=85



lierarchické shlukovani

Napf.: metoda nejbliz§iho souseda, Wardova metoda, ...
aglomeraéni = opakované spojovani dvou shlukl az do
jednoho pocCinaje jednotlivymi objekty jako
jednoprvkovymi shluky

divizivni = opakované rozdélovani néjakého shluku az na
jednotlivé prvky pocinaje jednim shlukem se vSemi
objekty

Grafické zobrazeni: dendrogramu = stromovy diagram
Vhodné pro aplikace vyZaduijici hierarchii shlukd, napf.
taxonomie tfid objekt
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K Means

K Medians
K Medoids
Spectral

. ™ | Use geometric centroids | Auto Weighting
Hierarchical Haine o K
k Select Spatial Weights: & \"‘[}

Number of Clusters: 2

Transformation: Standardize (Z) B

Method: Ward's-linkage B

Distance Function: Euclidean ¢
Output:

Save Cluster in Field: CL

Bl-hple[dele[= 1l Summary

Run_k Close
[ NON ) Hierarchical Cluster Map (5 clusters)
RO+ e QQSH BHE
Unique Values: CLh5

[ 1(18)
B 2013
[] 3(25)
B 4(17)
B sa17)
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,2pDensity-based spatial clustering of applications with noise“

Vychazi z hustoty definované pro blizké okoli kazdého objektu, z dosazitelnosti
objektu zjisténé na zakladé této hustoty a propojenosti dvou objektl ovéfené pomoci
dosazitelnosti vybranych objektu

Neni zalozen na vzdalenostech mezi objekty, a tim umoznuje nachazet shluky
obecné libovolného tvaru (i shluky uvnitf jiného shluku)

Nevyhodou je nutnost zadat parametry hustoty,

nebo minimalni pocet prvkl ve shluku. © @ DBScan Cluster Map (19 clusters)
xO+® QAN Bo
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GeoDa
- QGIS
- ArcGIS Pro

# km20sidel
ile Edit Tools Table Map Explore Clusters
) PCA

Nl =) ’ & A\ MDS
t-SNE

—— a——————

& Map - km20sidel K Means
K Medians

| 5 &

o, +§’QQ, y K Medoids

Map - km20sidel Spectral

B ) Hierarchical
DBScan
HDBScan
SC K Means
SCHC
skater
redcap
AZP
max-p

Space Time

Rec

4 Spatial Statistics Tools
b &x Analyzing Patterns
4 &5 Mapping Clusters
Build Balanced Zones
Cluster and Qutlier Analysis (Anselin Local Moran's 1)
Density-based Clustering
Hot Spot Analysis (Getis-Ord Gi*)

‘ Multivariate Clustering

Optimized Hot Spot Analysis

Optimized Outlier Analysis

Similarity Search

Spatial Outlier Detection

Spatially Constrained Multivariate Clustering
b &= Measuring Geographic Distributions
b &= Modeling Spatial Relationships
b & Utilities

b Territory Design Tools

U Rastrova analyza
(@ Rastrova analyza terénu

@ Sit (mesh)
@ Sitova analyza
v (@ Vektorové analyza

»
»
» @ Rastrové nastroje
»
»

& Analyza nejblizétho souseda

356 DBSCAN shlukovéni (clustering)
3¢ Join by lines (hub lines)

3¢ K-means shlukovanf (clustering)

:‘3 Pramérna/é souradnice
i Piekryvova analyza

2 Soucet délek linif

@9 Spocitat body v polygonu

2, Statistiky podle kategorif
= Vypis jedine¢nych hodnot

3 Vystoupat podél linie
%5t Vzdalenost k nejbliz&imu rozboéovaci (body)

@ Vzdalenostni matice

-
¥, Zakladni statistiky pro pole
7 » (@ Vektorova geometrie
Geoprocessing v X
®© Spatially Constrained Multivariate Clustering @
Parameters Environments @
* Input Features
* Qutput Features
* Analysis Fields
Cluster Size Constraints
| None v |
Number of Clusters | |
Spatial Constraints
Permutations to Calculate Membership | 0~ |
verzita Probabilities IVI

Output Table for Evaluating Number of Clusters

N I gset(;?’raficky"
I

U
| SC

56 Vzdalenost k nejbliz&imu rozbocovaci (linie k roz



— Analyza hlavnich komponent
- Cilem je redukce plvodniho poctu popisovanych proménnych novymi veli¢inami (umélymi),

oznacenymi jako komponenty, které shrnuji informaci o pavodnich proménnych za cenu
minimalni ztraty informace.

— Faktorova analyza
- Cilem je popsat chovani mnoZziny cilovych proménnych pomoci mensiho poc¢tu novych
proménnych, oznaCovanych jako faktory

— DiskriminacCni analyza
- Slouzi k nalezeni pravidel resp. funkci, podle kterych Ize roztfidit objekty do jednotlivych
znamych tfid s vyuzitim hodnot vybranych proménnych (diskriminatory).



51 Jak na to ...

#® km20sidel
ili“EditL:‘Tools 1.'ab|e Map Explore CIusteF:sCASpace Time Regression . Vyberte Si jeden rok."
) BB A MDS n
e — A
e _ e e Pokuste se identifikovat shluky
i e I méstskych &asti s podobnymi
Map - km20sidel Spectral .
- (20) Hpi‘erarchical VIaStnOStm|
DBScan
HDBScan o °
SCK Means e Vyzkousejte ruzne zpusoby
b shlukovani a porovnejte je mezi
i sebou
AZP

max-p



A co jesteé ...

Explore Clusters Space Time Regression Options Help

P w ‘ [ Univariate Moran's | o POdObné postu pUJte ta ké
! ivariate Moran's "4 V. Vg Ve
) I pii analyze prostorového

Differential Moran's |

Moran's | with EB Rate = u S pOFé d é n i

Univariate Local Moran's |

R A

Univariate Median Local Moran's |
Bivariate Local Moran's |
Differential Local Moran's |

Local Moran's | with EB Rate

Local G
Local G*

Univariate Local Join Count

Bivariate Local Join Count

Co-location Join Count

Univariate Local Geary

Multivariate Local Geary

Univariate Quantile LISA
Multivaniate Quantile LISA

e

B SMD podzir Local Neighbor Match Test

Spatial Correlogram

Distance Scatter Plot
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