27.03.15

@ TALLINNA ULIKOOL
Mitmemddtmeline statistika

* Mida me motleme mitmemddétmelise statistika all?
— mitu moéddet e mitu tunnust e mitu omadust, mis kirjeldavad
meid huvitavaid objekte
» Andmete tekkimise/kirjeldamise taga on
mitmemddtmeline struktuur
— Palju omadusi, mis aitavad sarnasusi/erinevusi vélja tuua
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@ TALLINNA ULIKOOL

Mitmem®oo6tmeline skaleerimine
Tunnuste ja objektide GRAAFILINE
grupeerimine
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@ TALLINNA ULIKOOL
Mitmemoo6tmeline skaleerimine

* Milliste grupeerimise meetodite
juures saime veel graafilise valjundi?
— hierarhiline klasteranaliilis (dendrogramm)

Derived Stimulus Configuration
Euclidean distance model

» Skaleerimise pdhitulem on
graafiline lahendus
— modtmete taandamine

— peaks aitama paremini tajuda °
andmete taga olevat struktuuri

Dimension 1
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@ TALLINNA ULIKOOL
Mudelid

» Erandjuhul on mudelid 1D, 7
kaugused moonduvad liiga palju 1]

* Reeglina tehakse - — T =
2D mudelid R o

3D mudeleid kasutatakse ;
selgete gruppideks jagunemise puhul == st
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@ TALLINNA ULIKOOL
2D

» Parim mudel — kahemo6tmeline
» Andmed jagunevad kahe uue méétme/dimensiooni vahel
» Tekivad grupid/rihmad

« Kuid v6ib olla ka nii, et ma loodan, et
andmed grupeeruvad, kuid kui olen
kasutanud mitut meetodit ja ikka
ei teki selget gruppi.

+ Samas ma olen saanud (nt. seitsmest 3
tunnusest) kaks tunnust. H
Saan kirjeldada oma objektid nende
kahe kaudu ja lisaks naen, millised
tunnused domineerivad jne.

Mitmem&otmeline statistika Kairi Osula  2013/kevad

@ TALLINNA ULIKOOL

Naide (valijakompass.err.ee)
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@ TALLINNA ULIKOOL

Veel naiteid
iMapper

» iMapper http://cl.tlu.ee/INI/

» iCamp http://www.htk.tlu.ee/iFolio/

Ve G ¥ pesgesie [F ¥4 ©
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@ TALLINNA ULIKOOL

P&himbisted

+ Mitmemootmeline skaleerimine — MDS
(ingl. k. Multi-dimensional Scaling) on tehnika, mida kasutatakse
mitmemd&dtmeliste ehk paljude tunnuste abil kirjeldatud voi
kirjeldatavate andmete struktuuri véimalikult tapseks ja lihtsaks
graafiliseks esitamiseks (reeglina lihe-, kahe- voi kolme-
modtmelisel kujul).

« Kaugus ehk erinevus — (ingl.k. dissimilarity)

« Lahedus ehk sarnasus - (ingl.k. similarity)

« Koormus - (ingl.k. stress) on m&ét, mis kirjeldab I&hteandmete
(originaalkauguste) ja MDS'’i kdigus saadud lahenduse (tuletatud

kauguste) omavahelist erinevust. Mida vaiksem koormus, seda
parem vastavus on algandmete ja lahendi vahel.

K.Niglas (loenguslaidid)
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@ TALLINNA ULIKOOL

Koormus

» Kui hasti meie vaiksema arvu moédtmetega lahendus/
mudel taastoodab sarnaseid kauguseid?

* Millist mudelit meie tahaks?
— Sellist, mille koormus on vimalikult suur
— Sellist, mille koormus on vdimalikult vaike

Koormuse naitajate tdlgendamine
0 0,025 0,05 0,075 0,1 0,125 0,15 0,175 0,2
perfect excellent good fair poor
Goodness of fit (Kruskal)
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@ TALLINNA ULIKOOL
Koormus

+ Kuidas on seotud mé6tmed ja mudeli headus?

— Mida vahem modtmeid me alles jatame, seda rohkem me surume
kokku esialgseid tegelikke erinevusi/sarnasusi ja seda suurem
koormus sellele mudelile tuleb.

+ Teen mitu mudelit (1D, 2D, 3D jne) ja hakkan vordlema
koormuse taseme muutu.

— Kui lisan the médtme juurde, vaatan, kui palju koormus muutub

— lga mdotme lisandumisega laheb koormus vaiksemaks

— Kas see effekt, millega ma lisan mudelisse ihe mddtme juurde, kas

see tasub mudeli headuses ennast &ra?

Mingil sammul n&en, et loodud mudel on juba liiga moonutatud (ja

seda ei saa kasulikuks pidada)

— Mingi osa alginfost laheb kaduma. Poleks ju vaja olnud méelda
andmete taha viite mdddet, kui need on kahe mddtmega
mdddetavad.
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@ TALLINNA ULIKOOL
Mudeli headuse télgendamine

» Kodige olulisem — mudeli interpreteeritavus
Kas me suudame saadud uutele mddtmetele anda
sisulise tdhenduse — niisuguse, mis seletab nahtust ja
andmetes olevat strukutuuri lihtsamini ja selgemini.

» Ja sinna juurde vaatame stressi e koormuse vaartust.
Kui koormuse naitaja on hasti suur, siis isegi kui tundub,
et mudelit on hasti lihtne interpreteerida ei ole seda
motet teha, sest see mudel on liga moonutatud.
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@ TALLINNA ULIKOOL
Andmestikud MDS meetodi rakendamisel

* Ruutmaatriksid — kaugus- véi sarnasusmédtudena esitatud
andmed: objektiivsed médtmised vdi subjektiivsed hinnangud
konkreetse maootmistulemuse vaartus, vordluste keskmine
tulemus, erinevate/sarnaste elementide absoluutarvu voi
suhtarvu, mis naitab, mitu inimest liigitasid objektid samasse
kategooriasse/paari/lvms, jne

+ Keerulisema struktuuriga maatriksid — erinavad katse-
rihmad, erinevad alamvalimid, tdiendavad andmed kaugus-
voi sarnasusmdodtudele lisaks, ...

+ Tavaparane mitmemootmeline andmestik - kaugus- voi
sarnasusmdddud arvutatakse olemasolevate tunnuste pdhjal
(nt Eukleidilse kauguse valemit kasutades)

K.Niglas (loenguslaidid)
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@ TALLINNA ULIKOOL
Naide 1. linnad.sav

123456 7]8]9][10

L] @

) 5| @ o

S © S « © - L 3

s 2| = 3| E > 5| B

Elzl s 85253 2%

s < LA s =8

g £ &
1| Abja-Palucja 92| 85| 178] 206 105 121| 223| 160 12|
2| Antsla 92 68| 270| 298| 197| 137| 213] 131] 80
3| Elva 85 68 262| 290 189| 90| 167| 84| 72
4| Haapsalu 178| 270| 262 175| 219] 265] 280| 190
5| Heltermaa | 206 298| 290 203| 250 296| 311] 218
6/ Ikla 105 197 189 203 216 302| 256 117
7| Jogeva | 1217 137| 90| 219] 250| 216 104| 62| 119
8/ Johvi 1 223] 213] 167| 265] 296 302 104 96| 221
9| Kallaste 160 131/ 84] 280| 311/ 256 62| 96 158
10| Karksi-Nuia = 12 80 72 190 218 117 119 221 158

Mitmem&otmeline statistika Kairi Osula  2013/kevad

@ TALLINNA ULIKOOL

Kaugus linnade vahel

eesn

* 2D linnulennult
(eukleidiline kaugus)

» Kaugus, mida reaalselt [abime
Uhest linnast teise, 3D
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Naide 1.

* linnad.sav

v Variables (kdik linnad)
v Data are distances
= Shape (andmestik on
slimmeetriline,
astmmeetriline,
ristkiilikukujuline)
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= Create distances from data
(SPSS arvutab kaugused)

@ TALLINNA ULIKOOL

» SPSS: Analyze/Scale/Multidimensional Scaling(ALSCAL)

Distances
(®) Data are distances

SO

_) Create distances from data

Measure. Euclidean distance

@ TALLINNA ULIKOOL

Multidimensional Scaling - Model

v Level of measurement
« Ordinal — kui hakatakse taastootma kauguseid, siis plltakse
sailitada kauguste proportsioonid, mitte tapsed kaugused
« Untie tied observations — kui kahe objekti kaugus on sarnane,
siis nende pdohjal taastoodetud kaugusméot ei ole sarnane
v" Scaling Model
« Euclidean distance

v Conditionality

* Matrix
p—
v Dimensions
* Min: Max:
2 o)
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v Groups plots
v' Individual subject plots

Mitmem&otmeline statistika Kairi Osula  2013/kevad

@ TALLINNA ULIKOOL

Multidimensional Scaling - Options

©® O O Multidimensional Scaling: Options

Display

M Group plots

™ Individual subject plots

_| Data matrix

_| Model and options summary
Criteria

S-stress convergence: 0.001
Minimum s-stress value: 0,005

Maximum iterations: 30

Treat distances less than: ¢ as missing
@ [ e | (o)

@ TALLINNA ULIKOOL

Derived Stimulus Configuration

Euclidean distance model
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@ TALLINNA ULIKOOL

Scatterplot of Linear Fit

Naide 1.

Euclidean distance model

* Mudeli “headuse” naitajad

* Mida rohkem on punktid Ghel
joonel koos, seda vaiksemad
on taastootmise vead.

» Mida rohkem on punktipilv Disparities
hajuv, seda rohkem on

Distances

Scatterplot of Nonlinear Fit

juhuslikkust. Euclidean distance model
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Observations

@ TALLINNA ULIKOOL

Naide 1.

+ Koormuse e stressi naitaja
Iteration history for the 2 dimensional solution (in squared distances)

Young's S-stress formula 1 is used.

Iteration S-stress Improvement
1 .06998 i i 0 i
H ot 02006 KL!.I suur oli ko_ormus L.l.r?bers.xrvutamlse !
3 .04638 .00354  tsiikli ajal. Neljanda p66ramise koormus oli
1 .04545 .00093 o

Tterations stopped because
S-stress improvement is less than  .001000

Stress and squared correlation (RSQ) in distances

RSQ values are the proportion of variance of the scaled data (disparities)
in the partition (row, matrix, or entire data) which
is for by their distances.

Stress values are Kruskal's stress formula 1.

For matrix
Stress = .03616 RSQ = .99240

Loplik stressi nditaja on 0,03
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@ TALLINNA ULIKOOL

Naide 2.

2D mudel 1D mudel

Derived Stimulus Configuration Derived Stimulus Configuration

Euclidean distance model Euclidean distance model
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@ TALLINNA ULIKOOL

Naide 2.

2D mudel 1D mudel

Scatterplot of Linear Fit Scatterplot of Nonlinear Fit

Euclidean distance model Euclidean distance model
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@ TALLINNA ULIKOOL

Naide 2.

2D mudel
Stressi naitaja 0,003

1D mudel
S=0,25

For matrix

Stress = .25491

RSQ (korrelatsiooni ruut) taastoodetud variatsiooni osa
Enne oli 99% taastoodetud, nitid on vaid 79%.

RSQ = .79609

Mitmem&otmeline statistika Kairi Osula  2013/kevad
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Naide 3.

+ Kas 3D mudel on parem/halvem?

+ Pilt selgem/segasem?

+ Koormuse naitaja suurem/vaiksem?
S=0,025
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Naide 4.

» Kasutame teist algoritmi (PROXCAL)
Object Points
Common Space
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@ TALLINNA ULIKOOL

Kinship.sav

* 15 kaarti

* ~90 objekti moodustasid kaartidest paare, millised
kaardid sobivad kokku

» Tabelisse sisestati, kui paljud ei pannud neid kokku paari
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@ TALLINNA ULIKOOL
Naide 5

* Mis on need peidetud nahtused, mille kaudu inimesed
tajuvad selliste kategooriate tekkimist?

| e et e
I 0 0 0 0 0 0 0
2 [vend 8300 0 0 0 0 0 0 0
3 |nobu 3800 7700 0 0 0 0 0 0
4|t 7900 6100 8300 0 0 0 0 0
5 s 7900 5500 8400 4300 0 0 0 0
6 |twetitar 7900 6200 6200 6900 8300 0 0 0
7 |venaisa 8400 7600 8400 8300 7300 4800 0 0
8 |vanaema 7600 8300 8400 7400 8200 3800 1100 0
9 |pojapoeg 8500 7300 8100 8000 7400 1300 3800 4800
10 |ema 7200 6300 8400 3400 1300 8400 8200 7300
11 |vennapoeg 4900 7400 5300 8100 7700 8000 7800 8400
12 |vennatitar 4200 8300 5300 7400 8500 7200 8500  79.00
13 |ode 7700 1000 7800] 5200 6300 7300 8300 7600
14 poeg 8500 5200 8200 1400 3400 8000 7400 8300
15 lonu 1000 7700 3900 8500 7200 8500 7800 8400
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Naide 5
» 1D (Proxcal) — selged kolm gruppi (veresuguluse astme
lahedus)
Object Points
Common Space Stressi nditaja on 0,32
Goodness of Fit
PG e
By oo | sue2
o 05 o0 o5 o
Dimension 1
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@ TALLINNA ULIKOOL

Naide 5.

» 2D (Proxcal)

Obiject Points
. Common Space Stressi naitaja on 0,01

a2 Goodness of Fi

osd
Stress and Fit Measures

° ! Dimensionality [ 2 %] :

5 {[Normalized Raw Stress | 00011 |.
T o | stress-1 .01053¢
E | stress-u .01974¢

S, | s-stress .00032¢ |

| Dispersion Accounted 99989 |

e For (D.AF) :

02 R | Tucker's Coefficient of 199994 |\

‘| Congruence :

venmstiraiby | ! PROXSCAL minimizes Normalized 1

. § ; . ] . . i ona * Raw Stress. :

B P e S S R : :

Dimension 1
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@ TALLINNA ULIKOOL

Naide 5.

+ 3D (Proxcal)
Object Points Stressi nditaja on 0,02

Common Space Stress and Fit Measures.

. e Dimensionality:3
5 b B | E R s Normalized Raw Stress 00086
2 anaema A Stress-1 02035¢
H Stress-l .06068°
& wge | 370 gmud | ssuess 00104¢
155 ven poeo tutar
z Dispersion Accounted 99914
o ennapoeg ™ VA ftRuLal For (D.AF.)
N nged, Al
T 0 venrdar "8 1ag emacy” oude Tucker's Coefficient of 199957
§ Jposguinar TR e Congruence
2 PROXSCAL minimizes Normalized
H vanaema * Raw Stress.
G pospgeg, tpeitar
poapocganaisa Vanaisavanaema
e vae
©f Ovamemaennaauad virsems 0" |
T o Vennatugrqtic
8| Sunemiomi® | S i Bnd
i it e Uy
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o™ aunnagned  Opolapord
E| oo Som o peesin®,
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wend
Dimension 1 Dimension 2 Dimension 3
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Ulesanne 6.

» Kasutades MDS ALSCAL vahendit, leia 1D, 2D ja 3D
mudelid.

» Tolgenda saadud mudeleid ning otsusta, millist mudelit
kasutaksid. P8hjenda vastust.
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Jargmine andmestik

+ Kalevi kommid.sav
» Objektideks on selles andmestikus ...

* Probleemiks saab nende andmete korral ... ning méelda
tuleks andmete ....

» Kas grupeerime objekte voi tunnuseid?
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@ TALLINNA ULIKOOL
Naide 7.

* Grupeerime tunnuseid
+ ALSCAL

» Variables
» Create distances from data
— Interval (Euclidean distance)

— Create Distance Matrix
(Between variables)

* Model
» Options
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@ TALLINNA ULIKOOL
Naide 8.

» Grupeerime objekte
+ ALSCAL

+ Standardiseerime andmed
» Standardiseerimata andmed

+ Milline nendest mudelitest grupeerib selgemalt? Millise
stressi naitaja parem?

« Kas voime moélema naite korral 6elda, et oleme viiest
tunnusest kokku saanud kaks e andmed taandanud
kahele dimensioonile?
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