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Bootstrap

Metoda ,,syntetického“ vybéru

- chceme odhadnout parametry rozdéleni nejaké statistiky, které
nezname

- v pripadech, kdy sice rozdeleni statistiky zname, ale analytické
odvozeni hledaného rozdeleni uvazované statistiky je prilis
narocné nebo zdlouhaveé

» v nekterych pripadech tato metoda umoznuje dosazeni lepsich
vysledku nez klasické analytické metody tim, ze se vyhne bézné
pouzivanym aproximacim (napriklad pri konstrukci intervalovych
odhadu)

https://is.muni.cz/th/puyx6/BP_-_Metody_bootstrap.pdf
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Metoda ,,syntetického“ vyberu

- Mame nahodny vybér: X4, Xo, ..., Xi
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> b.samples <- function(chi, B){

+ samples <- array(dim = c(B,length(chi)))

+ for(i in 1:B){

+ samples[i,]<-sample(chi,size=length(chi),replace=TRUE, prob=NULL)
+ }

+ return <- samples

+ }

> (n <- 1:10)

[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 910
> (b.samples(n, 5))

(,11 [,2] [,3] [,4] C,5]1 L[,6] [,71 [,8] [,9] [,10]

1, 4 2 7 8 5 1 1 4 5 7
2, 6 5 7 7 4 8 1 9 3 2
3, 5 2 2 7 6 3 5 4 3 1
4, 1 7 3 4 8 10 1 7 10 2
5, 7 9 6 10 8 1 8 5 5 2
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Bootstrap

Priklad: Odhad parametru o2 Uvazujme vyber z N(0,1).
Nestrannym odhadem o2 je vybérovy rozptyl s2.

Ten spocéteme na zakladé vybéru )gl, Xo,..., X§ jako

1
2 _ L =\2
s(xl,...,xk)—k_lg (x; — )

1=1

1) vygenerujeme nahodny vyber z N(0,1):
> vyber <-rnorm(n =30, mean =0, sd = 1)

2) provedeme z nej 100 bootstrapovych vybéru:
> M <- b.samples(vyber, 100)

3) pro kazdy bootstrapovy vyber spoCteme vyberovy rozptyl:
> R.b <- apply(M, 1, var)
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Vicerozmerna analyza dat (MDA)

- Standardizace, odhady parametru polohy, rozptylenosti, korelacni
analyza ....

- Exporatorni analyza dat (EDA), vybocujici pozorovani, podobnost,
graficka analyza ....

* Snizovani dimenze, hledani latentnich promennych, hledani
struktury a vzajemnych vazeb mezi promennymi ....

- Klasifikace, diskriminacni analyza, shlukova analyza, zarazovani
objektu do trid, hledani hierarchického usporadani, ...
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Snizovani dimenze

- Selekce promennych - vybirame pouze ty, které jsou
relevantni pro nas model

- Extrakce pfiznaku - nahrazuje pozorovana data jejich
linearnimi Ci nelinearnimi kombinacemi

- Metoda hlavnich komponent (PCA)

- Korespondencni analyza (pro kategorialni data)

- Mnohorozmerné skalovani

- Faktorova analyza - predpoklada, ze pozorovana data lze
vysvetlit pomoci malého poctu faktoru

- Linearni diskriminacni analyza (LDA) - klasifikaCni metoda

http://www.cs.cas.cz/duintjertebbens/pubs/KalinaDT.pdf
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Metoda hlavnich komponent (PCA)

- Analyza hlavnich komponent je Casto vyuzivana u vicerozmernych
metod jako prvni krok pfi velkém poctu méreni (pfipadu) nebo
promennych typicky s Ukolem provést jejich redukci.

https://is.muni.cz/el/1431/jaro2009/MAS02/um/7421238/Prednaska_c._2.pdf
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Metoda hlavnich komponent (PCA)

Priklad: U tficeti étyf vybranych domacnosti byly zjiStény Gdaje o poctu
Clent domacnosti (X1), poCtu déti (X2), primérném véku (Xs), mési¢nim
prijmu domacnosti (X4) a mésicnich vydajich za potraviny a napoje (Xs).
Cilem je zredukovat pocCet vstupnich proménnych pro dalSi analyzu.

Domac- I?oée;c ch”:,et Ptﬁmér. Prijem Vydani 17 4 2 33,5 13998 5155
T L T 2 Y 0 605 14200 5177 18 4 2 32,5 19728 7130
2 2 0 60,0 13459 5840 19 3 1 36,0 12136 4855
3 1 0 550 5586 1732 20 2 0 28,0 20484 2357
4 3 1 38,5 19593 6908 21 2 0 59,5 19187 4339
5 4 2 35,0 15193 5389 22 6 4 33,5 20462 3786
6 4 2 34,5 14741 5683 23 1 0 21,0 4434 991
7 2 0 62,5 12055 5073 24 1 0 21,0 4089 1936
8 2 0 57,0 19265 4101 25 1 0 49,0 8707 1614
9 2 0 60,5 7908 4584 26 4 2 38,0 24229 5467
10 2 0 54,5 11451 4666 27 2 0 39,0 13737 2451
11 3 1 45,5 14379 5164 28 1 0 22,0 5365 1517
12 4 2 34,5 16236 5178 29 1 0 23,0 4810 832
13 5 2 47,0 20032 8475 30 4 2 37,0 18995 3194
14 4 2 30,5 15875 5284 31 4 2 33,5 12460 4292
15 2 0 57,5 12724 3548 32 4 2 36,0 20146 3597
16 3 1 28,5 16829 2393 33 2 0 28,0 10163 3124
17 4 2 33,5 13998 5155 34 1 0 28,0 13998 1552
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(X} X} Xx§ X} XD\
< | X3 X§ X§ Xg

\ X3 X34 X3 XM X3
Metoda je zalozena na tzv. ,spektralnim rozkladu empirické

kovarianéni matice 1A

S=_—) (X' -X)(X*-X)*
32X - XX - X)
pomoci nehoz dostaneme vlastni Cisla 4;,... 45 a vlastni
vektory g¢qi,... gs.
Plati, ze soucet vlastnich Cisel je roven soucCtu rozptylu
jednotlivych proménnych.
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32X - XX - X)
pomoci nehoz dostaneme vlastni Cisla 4;,... 45 a vlastni
vektory g¢qi,... gs.
Plati, ze soucet vlastnich Cisel je roven soucCtu rozptylu
jednotlivych proménnych.



Metoda hlavnich komponent (PCA)

Priklad: U tficeti étyf vybranych domacnosti byly zjiStény Gdaje o poctu
Clent domacnosti (X4), poctu déti (X2), prumérném véku (Xz), mésicnim
prijmu domacnosti (X4) a mesicnich vydajich za potraviny a napoje (Xs).
Cilem je zredukovat pocCet vstupnich proménnych pro dalSi analyzu.

Barevna matice abolut. hodnoty r (domacnosti)
N=34 (Celé

- : P us . 070 080 090 l
Pocet clenu PoEet déti Prumér vik Prijem | Vydém ’
Proménna X1 | X3 X8 | X5

Pocet élenu X1 ==
Pofet d&ti )2 Vlastni cisla korelacni matice a souvisejici statistiky (domacnosti)

Primér. vék )G Fouze aktiv. proménne

Piijem X4 vl. éislo | % celk. | Kumulativ. | Kumulativ.
e |Pofadi vl.E. rozptylu | vl Eislo %o
2|980| 59 591 2980 59 591
1330 26594 4 309

0 408 8,162 4 717

0,265 5,296 4 952

0018 0357 5000
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Metoda hlavnich komponent (PCA)

Ylast. Cislo

-05

Gl

Ylasthi cisla korelacni matice

Pouze akiiv. promeénné

30t

25|

20}

15

101

05 t

00 t

59 59%

2

9%

0.0

05

1‘D

15

20 215 3,0 15 4] 45 50

Poradivl. cisla

55

6.0

Scree diagram



Metoda hlavnich komponent (PCA)

Ylast. Cislo

-05

Gl

Ylasthi cisla korelacni matice

Pouze akiiv. promeénné

30t

25|

20}

15

101

05 t

00 t

59 59%

2

9%

0.0

05

1‘D

15

20 215 3,0 15 4] 45 50

Poradivl. cisla

55

6.0

Scree diagram



Metoda hlavnich komponent (PCA)

Priklad: U tficeti étyf vybranych domacnosti byly zjiStény Gdaje o poctu
Clent domacnosti (X4), poctu déti (X2), prumérném véku (Xz), mésicnim
prijmu domacnosti (X4) a mésicnich vydajich za potraviny a napoje (Xs).
Cilem je zredukovat pocCet vstupnich proménnych pro dalSi analyzu.

Faktor. zatéZe (Varimax pr.) (domacnosti)
Extrakce: Hlavni komponenty
Faktor ,socialni Urovné“ (Oznacene zatéZe |sou > BS0000)
Faktor Faktor
- 1 2

Pocet élenti X1 [ 09793181 -0,033381
Potet déti X2 0926672 -0,255325 Faktor ,,vekové struktury
Prameér. vek X3 -0,124075 0 950093 domécnosti“
| Piijem x4 0791642 0266056
Vydani X5 0699263 0 50cddEs
Wykl.roz
, Prp.celk

Fi1=0,979918 X1 + 0,926672 X2 - 0,124075 X3 + 0,791642 X4 + 0,699283 X5
Fo =-0,033381 X -0,255325 X2 + 0,950098 X3 + 0,266056 X4 + 0,565199 Xs



Metoda hlavnich komponent (PCA)

Priklad: U tficeti étyf vybranych domacnosti byly zjiStény Gdaje o poctu
Clent domacnosti (X4), poctu déti (X2), prumérném véku (Xz), mésicnim
prijmu domacnosti (X4) a mésicnich vydajich za potraviny a napoje (Xs).
Cilem je zredukovat pocCet vstupnich proménnych pro dalSi analyzu.

Faktor. zatéZe (Varimax pr.) (domacnosti)
Extrakce: Hlavni komponenty
Faktor ,socialni Urovné“ (Oznacene zatéZe |sou > BS0000)
Faktor Faktor
- 1 2

Pocet élenti X1 [ 09793181 -0,033381
Potet déti X2 0926672 -0,255325 Faktor ,,vekové struktury
Prameér. vek X3 -0,124075 0 950093 domécnosti“
| Piijem x4 0791642 0266056
Vydani X5 0699263 0 50cddEs
Wykl.roz
, Prp.celk

Fi1=0,979918 X1 + 0,926672 X2 - 0,124075 X3 + 0,791642 X4 + 0,699283 X5

F2 =-0,033381 X1-0,255325 X2 + 0,950098 X3 + 0,266056 X4 + 0,565199 X5
S



Shlukova (clusterova) analyza

- Zabyva se vySetrovanim podobnosti vicerozmérnych objektu a
jejich klasifikaci do tfid (shluku).

- Déleni do tfid muze byt hierarchické (dendrogram) nebo
nehierarchické (disjunktni shluky).

Dendrogram using Average Linkage (Between Groups)
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Shlukova (clusterova) analyza

Hlavnim kriteriem tvorby shluku je mira podobnosti objektu
(kvantitativni vyjadreni podobnosti).

- korelacni miry (Pearsonuv Ci Spearmanuyv korelacni koeficient, ...

- miry vzdalenosti (Eukleidovska metrika, Manhattanska
vzdalenost, Mahalanobisova metrika, ...)

* miry asociace (pro binarni Ci kategorialni proménné)

Shluk je potom skupina objektu, jejichz podobnost (korelace,
vzdalenost, asociace) je vetsi nez podobnost s objekty do shluku
nepatricimi.
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Zaverem

Jsou tfi druhy Izi: a) lez
b) zavrzenihodna lez

—¢c}——statistike———

Jsou pouze ruzni lidé s ruznymi zajmy, ktefi maji ruzné pohledy na svet
kolem nas a Casto se snazi k tomu zneuzit statistiku.
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