12 Shlukova analyza

Priklad 1. V souboru Howell.csv mame k dispozici kraniometrické adaje z riznych populaci. Nas zajimaji
muZi (kategorie M proménné Sex) z populaci (proménné Population) - AUSTRALI, BUSHMAN, ZALA-
VAR, BERG, ZULU, NORSE, EGYPT, EASTER I, PERU, BURIAT. Konkrétné chceme na zakladé
prumeérnych hodnot nésledujicich proménnych v kazdé populaci identifikovat pomoci metod shlukové
analyzy, které populace jsou si v téchto rozmérech podobné:

e XFB - maximalni transversélni sitka cela,

e ZYB - bizygomatické siika,

e BPL - délka obli¢ejové ¢asti lebky,

e NPH - vyska horni ¢asti obli¢ejového skeletu,
e NLH - vyska nosu,

e OBH - vyska ocnice,

e OBB - sirka ocnice,

e NLB - sifka nosu,

e ZMB - zygomatikomaxilarni sitka.

Naécteme datovy soubor. Protoze v databazi jsou chybéjici pozorovani kédovany jako 0, je potfeba pii
nac¢itani zadat, aby se 0 braly jako NA. Vybereme pozorovani a proménné, které nas zajimaji, a zbavime
se nyni prazdnych kategorii proménné Population.

cranio <- read.csv('DATA/Howell.csv',header=T, na.strings='0")
our.pop <- c('AUSTRALI', 'BUSHMAN', 'ZALAVAR', 'BERG', 'ZULU', 'NORSE', 'EGYPT',
'"EASTER I', 'PERU', 'BURIAT')
data <- cranio[cranio$Sex == 'M' & cranio$Population %inj, our.pop,
c('Population', 'XFB', 'ZYB', 'BPL', 'NPH', 'NLH', 'OBH', '0OBB', 'NLB', 'ZMB')]
data$Population <- factor(data$Population)

Nyni je potteba pro kazdou populaci vypoéitat primérné hodnoty sledovanych proménnych.
m.all <- cQ
for (pop in levels(data$Population)){
m.pop <- colMeans(data[data$Population==pop,-1])

m.all <- rbind(m.all, m.pop)
}

howells <- data.frame(Population=levels(data$Population), m.all, row.names=NULL)

Vykreslime si krabicovy diagram vSech proménnych.

boxplot (howells[,-1])
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Kvili rozdilné variabilité budeme pracovat se standardizovanymi daty, ke standardizaci lze pouZzit funkci
scale().

howells.scaled <- scale(howells[,-1])

Vykreslime si data v roviné prvnich dvou hlavnich komponent.

cluster.pca <- prcomp(howells.scaled)
biplot(cluster.pca, xlabs=howells$Population)
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Vypada to, Ze se populace shlukuji do ¢étyf skupin - Australi, Easter Island a Zulu; Zalavar, Norse, Egypt,
Peru a Berg; populace Buriat a Bushman jsou obé daleko od ostatnich a budou tedy ziejmé kazda tvorit
samostatnou skupinu.

Nejprve vyzkousime metody hierarchického slu¢ovani, k tomu slouzi funkce hclust(). Nejprve je potfeba
vypocitat matici vzdalenosti. Protoze pracujeme se spojitymi proménnymi, pouzijeme euklidovské vzdé-
lenosti.

distance <- dist(howells.scaled, method='euclidean')

Pouzijeme metodu nejblizsiho souseda (anglicky single linkage) a vykreslime si tzv. dendogram - diagram,
ktery vykresluje, jak probihalo slu¢ovani.



methodl <- hclust(distance, method='single')
plot(methodl, hang=-1, labels=howells$Population)
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Vidime, Ze nejprve byly slou¢eny populace Zalavar a Norse, poté k nim pfibyla populace Egypt a Berg,
poté byly spole¢né slou¢eny populace Zulu a Easter Island, v dalsim kroku byla k prvnimu shluku pfidana
populace z Peru, poté k druhému shluku pfibyla populace Australi. Dalsi krok tyto dva shluky sloudil a
teprve poté k nim pfibyly populace Bushman a Buriat.

Pokud chceme populace rozdélit do 4 shluki, znamena to, Ze ve vhodném misté dendogram "ufizneme"-
miizeme pouZit funkei cutree(), kdyZ si jeji vystup vypiSeme spoletné se jmény populaci, uvidime, jak
byly zarazeny. Ve vétsim, nepiehledném dendogramu bychom to vizuélné nemuseli zvladnout.

clustersl <- cutree(methodl, 4)
data.frame(howells$Population, clustersl)

it howells.Population clustersl

## 1 AUSTRALI 1
## 2 BERG 2
## 3 BURIAT 3
## 4 BUSHMAN 4
## 5 EASTER I 1
## 6 EGYPT 2
#H# 7 NORSE 2
## 8 PERU 2
## 9 ZALAVAR 2
## 10 ZULU 1

Prvni shluk obsahuje populace Australi, Zulu a Easter Island, druhy shluk tvoii pouze populace Bushman,
tfeti shluk obsahuje populace Zalavar, Berg, Norse, Egypt a Peru, posledni shluk je samostatné populace
Buriat.

Vyzkousime nyni metodu nevzdalen&jsiho souseda (complete linkage)

method2 <- hclust(distance, method='complete')
plot(method2, hang=-1, labels=howells$Population)
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Shlukovani probihalo v jiném pofadi, ale pokud si populace rozdélime do ¢tyt shluki, jsou stejné jako u
pfedchozi metody. To ale neni obecné pravidlo, jen v naSem konrkétnim piipadé to tak vychézi.

clusters2 <- cutree(method2, 4)
data.frame (howells$Population, clusters2)

## howells.Population clusters2

## 1 AUSTRALI 1
## 2 BERG 2
## 3 BURIAT 3
## 4 BUSHMAN 4
## 5 EASTER I 1
## 6 EGYPT 2
## 7 NORSE 2
## 8 PERU 2
## 9 ZALAVAR 2
## 10 ZULU 1

Dalsi metodou, kterou lze pfi shlukovani pouZit, je metoda pramérné vazby (average linkage).

method3<- hclust(distance, method='average')
plot(method3, hang=-1, labels=howells$Population)
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clusters3 <- cutree(method3, 4)
data.frame(howells$Population, clusters3)

it howells.Population clusters3

## 1 AUSTRALI 1
## 2 BERG 2
## 3 BURIAT 3
## 4 BUSHMAN 4
## 5 EASTER I 1
## 6 EGYPT 2
## 7 NORSE 2
## 8 PERU 2
## 9 ZALAVAR 2
## 10 ZULU 1

I zde v naSem pripadé vychazi stejné 4 shluky. Posledni hierarchickou metodou, kterou vyzkousime, je
Wardova metoda.

method4 <- hclust(distance, method='ward.D2')
plot(method4, hang=-1, labels=howells$Population)
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Zde vidimé, ze pii shlukovani postupovala docela odligné od jinych metod. Rozdéleni do 4 shlukd vypadé
stejné.

clusters4 <- cutree(method4, 4)
data.frame(howells$Population, clusters4)

it howells.Population clusters4

## 1 AUSTRALI 1
## 2 BERG 2
## 3 BURIAT 3
## 4 BUSHMAN 4
## 5 EASTER I 1
## 6 EGYPT 2
## 7 NORSE 2
## 8 PERU 2
## 9 ZALAVAR 2
## 10 ZULU 1

Pokud bychom ale chtéli jen 2 shluky, metoda nejblizsiho souseda a metoda primérné vazby by nechaly
samostatné populaci Buriat a ostatni sloudila; metoda nejvzdalenéjsiho souseda by nechala samostatné
populaci Bushman a ostatni sloudila; Wardova metoda by v jednom shluku nechala Easter Island, Zulu,
Australi a Buriat a v druhém Norse, Zalavar, Berg, Egypt, Peru a Bushman.

Porovnejme nyni hierarchické metody pomoci kofenetického koeficientu korelace. Nejprve pro kazdou
metodu vypocitame kofenetické vzdélenosti pomoci funkce cophenetic(), a poté korelace t&chto vzdalenosti
s puvodnimi.

cophl <- cophenetic(methodl)
cor(distance, cophl)

## [1] 0.8763084

coph2 <- cophenetic(method2)
cor(distance, coph2)

## [1] 0.8359245

coph3 <- cophenetic(method3)
cor(distance, coph3)

## [1] 0.8944812

coph4 <- cophenetic(method4)
cor(distance, coph4)

## [1] 0.7075275

v

Hodnota kofenetického koeficientu korelace pro metodu nejblizsiho sousedas: ...........
Hodnota kofenetického koeficientu korelace pro metodu nejvzdéalenéjsiho souseda: ...........
Hodnota kofenetického koeficientu korelace pro metodu priamérné vazby: ...........
Hodnota kofenetického koeficientu korelace pro Wardovu metodu: ...........

ZAVET: .eooveveiiiiiiinann,

VyzkouSejme nyni nehierarchické shlukovani, konkrétné metodu k-pramért. Ta potiebuje dopiedu speci-
fikovat, kolik chceme shluki.



method5 <- kmeans(howells.scaled, 4)
data.frame (howells$Population, method5$cluster)

#i# howells.Population method5.cluster

## 1 AUSTRALI 4
## 2 BERG 3
## 3 BURIAT 1
## 4 BUSHMAN 2
## 5 EASTER I 4
## 6 EGYPT 3
## 7 NORSE 3
## 8 PERU 3
## 9 ZALAVAR 3
## 10 ZULU 4

Metoda k-prameri zatradila do prvniho shluku populaci Bushman, do druhého shluku Australi, Zulu a
Easter Island, tieti shluk tvori populace Buriat a ¢tvrty shluk Zalavar, Berg, Norse, Egypt a Peru. Pokud
si prifazeni do clustert pridame jako novy sloupec k datové matici, mizeme se pomoci analyzy rozptylu
podivat, které proménné maji vliv na zafazeni do shluki. ANOVA potfebuje zafazeni do shluki jako
kategorialni proménnou neboli faktor, p¥i vytvareni sloupce tedy pouZijeme tedy as.factor().

howells$kmeans.cluster <- as.factor(method5$cluster)
anova( aov(XFB ~ kmeans.cluster, data=howells) )

## Analysis of Variance Table

#i#

## Response: XFB

#i# Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## kmeans.cluster 3 206.282 68.761 5.5171 0.03684 *

## Residuals 6 74.779 12.463

## --—-

## Signif. codes: O '*xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

anova( aov(ZYB ~ kmeans.cluster, data=howells) )

## Analysis of Variance Table

##

## Response: ZYB

#i Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## kmeans.cluster 3 218.325 72.775 7.3347 0.0197 x*

## Residuals 6 59.532 9.922

##t ---

## Signif. codes: O '#*x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

anova( aov(BPL ~ kmeans.cluster, data=howells) )

## Analysis of Variance Table

#i#

## Response: BPL

## Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## kmeans.cluster 3 180.624 60.208 19.014 0.001817 x*x*

## Residuals 6 18.999 3.167

## ---

## Signif. codes: O '#xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1



anova( aov(NPH ~ kmeans.cluster, data=howells) )

## Analysis of Variance Table

#it

## Response: NPH

#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr (>F)

## kmeans.cluster 3 153.133 51.044 36.829 0.0002931 ***

## Residuals 6 8.316 1.386

H# ---

## Signif. codes: O 's*x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

anova( aov(NLH ~ kmeans.cluster, data=howells) )

## Analysis of Variance Table

##

## Response: NLH

## Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## kmeans.cluster 3 88.253 29.4178 15.989 0.002878 **

## Residuals 6 11.039 1.8398

## --—-

## Signif. codes: O '*xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

anova( aov(0BH ~ kmeans.cluster, data=howells) )

## Analysis of Variance Table

#it

## Response: 0BH

#Hit Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## kmeans.cluster 3 13.036 4.3452 13.095 0.004828 *x*

## Residuals 6 1.991 0.3318

## - --

## Signif. codes: O '#xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

anova( aov(0OBB ~ kmeans.cluster, data=howells) )

## Analysis of Variance Table

##

## Response: OBB

#1 Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
## kmeans.cluster 3 4.8970 1.63234 1.9656 0.2206
## Residuals 6 4.9826 0.83044

anova( aov(NLB ~ kmeans.cluster, data=howells) )

## Analysis of Variance Table

##

## Response: NLB

## Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## kmeans.cluster 3 21.3662 7.1221 73.443 4.035e-05 **x*

## Residuals 6 0.5818 0.0970

HH# —--

## Signif. codes: O '#¥x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

anova( aov(ZMB ~ kmeans.cluster, data=howells) )



## Analysis of Variance Table

##

## Response: ZMB

#i# Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## kmeans.cluster 3 100.473 33.491 16.889 0.002491 *x

## Residuals 6 11.898 1.983

L

## Signif. codes: O 's*xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Na hladiné vyznamnosti 0.05 neni vyznamna pouze proménna OBB. Nejvétsi vliv budou mit proménné
NPH a NLB.

Provedeme nyni shlukovou analyzu pro proménné. K tomu vyuzijeme prvni dvé sestavené hlavni kompo-
nenty.

biplot(cluster.pca, xlabs=howells$Population)
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V naSem pripadé jsou proménné blizko, presto zkusime proménné rozdélit do dvou shluka. Nejprve
vypocitame vzdalenosti proménnych v soufadnicich prvnich dvou komponent, poté provedeme shlukovou
analyzu. Pouzijeme Wardovu metodu.

d2 <- dist(cluster.pca$rotation[,1:2])

m.variables <- hclust(d2, method='ward.D2')
plot(m.variables, hang=-1)
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cutree(m.variables, 2)

## XFB ZYB BPL NPH NLH OBH OBB NLB ZMB
#it 1 1 2 1 1 1 2 2 2

Metoda do prvniho shluku zahrnula XFB, ZYB, NPH, NLH, OBH, a do druhého BPL, OBB, NLB, ZMB.
Shlukovou metodu lze provést i pomoci hlavnich komponent. Vypocitame vzdalenosti populaci v prvnich
nékolika hlavnich komponentéach, a provedeme shlukovani Wardovou metodou. V tomto piipadé zvolime
dvé hlavni komponenty - vysvétluji vice nez 80 % variability a také podle Kaiserova kritéria jsou dvé
komponenty dostateéné. Opét pti déleni na 4 shluky ziskavame stejné déleni.

d3 <- dist(cluster.pca$x[,1:2])

m.pca <- hclust(d3, method='ward.D2')
plot(m.pca, hang=-1, labels=howells$Population)
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clusters.pca <- cutree(method4, 4)
data.frame (howells$Population, clusters.pca)
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