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Ablauf und Inhalt

Tell 1 - Vormittag
Kurzvorstellung JR-POL-DAT und unsere Arbeitsweise
Was ist multivariate Statistik?
Visualisierung
Exploration und Dimensionsreduktion
Clustering

Modellierung

Tell 2 - Nachmittag

Use Cases — Fragestellungen und Diskussion

JOANNEUM \
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JOANNEUM RESEARCH POLICIES
Forschungsgruppe Data Analytics and Statistical Modelling

Systems Analysis &
DataAcquisition

» Designof ExperimentsDof

» Optimization of products and processes in design phas
Processes » Data analytics, modelling and optimization of =
industrial processes for Industry 40 “ Di gi t all

 Calibration models for metrology and sensor systems

I\/Ietrology » Developmenbf Soft Sensors / Virtudlletrology
Rellablhty & « Reliability analysis and Lifetime modelling for components eih LEEE W
: systems “
Maintenance » Predictive Maintenance

Predictive An alytiCS  Customerspecificpredictivemodels

JOANNEUM \
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Unser Vorgehensmodell ... der ,,Data Science Process*

. Ask ° ) Get )
‘0 y0°

* Was ist die « Daten aus
spezifische bestehenden
Fragestellung? Quellen

gewinnen
 Analysieren der * Neue
Anforderungen Datenquellen
erschliel3en

- Analysieren des « Daten fusionieren
Prozesses bzw. des ~ Und aufbereiten
Systems

Explore

 Plausibilitat
prifen

» Analysieren
» Visualisieren

 Validierung

Model

Detektion
Klassifikation
Regression
Prognose
Optimierung

">/A\“ —

Communicate

 Neue Erkenntnisse
vermitteln

* Prasentation
* Report

e Demo

o SoftwareTool

JOANNEUM \
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Statistische Methode

Datengewinnung

«  Statistische Kennzahlen, Tabellen Regression / Klassifikation
VersuchsplanungDesign SPC (StaBrocesgontrol) ( supervised )
of ExperimentsDoB Plots Linear Models, RSM
- Screening Designs HistogrammeBoxplots GLM, GAM, GAMLSS
- FullFactorialDesigns Scatterplot (2D/3D) PLS
- Response Surface Korrelation Reliability/ Survival
Desig ns ( CCD, Ze?treihenanalyse Weibull ProportionaHazard(Co
* TaguchDesigns Autokorrelation Zeitreihenmodelle
- Stichprobenplan Periodizitat ARIMA
- Fragebogen Multivariate Verfahren FunctionalData Regression
« Filtern / Glatten Clustering e.g Spektralkurven
- Signalzerlegung Dimensionsreduktion Tensor Regression
- FFT, Wavelets, ..(PCA, UMAP, -.)Uncertainty/ BayesiarModels

RESEARCH

- MA, EWMA, LOESHGg! .. Etc. JOANNEUM»)»



Statistische Methode

Datengewinnung

Regres ‘on/ Vlassifikation
( sup ‘

M| SS

Statistische Kennzahlen, Tabellen
VersuchsplanungDesign SPC (StaBrocesgControl)
of Experiments[Dob Plots

- Screening Designs HistogrammeBoxplots

«  FullFactorialDesigns Scatterplot (2D/3D)

*  Response Surface Korrelation

Designs (CCD,

_ Zeltreihenanalyse
«  TaguchDesigns

Autokorrelation

Stichprobenplan Periodizitat
Fragebogen Multivariate Verfahren
Filtern / Glatten Clustering

- Signalzerlegung Dimensionsreduktion

- FFT, Wavelets, .. ( PCA, UMAP,

- MA, EWMA, LOESHg!I

*P\ ortionalHazard

ydelle

aData Regression
Or Regression
- JUN_jertainty/ BayesiarModels

JOANNEUM
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Was sind multivariate Daten?

Multivariate Daten

0®e% Fur jede Beobachtung / Objekt /
. Person gibt es (Mess-)Werte von
mehreren Merkmalen / Variablen

mehrdimensional .- Zum BeISpIel

N Fragebogen mit mehreren Fragen C
mehrere Antworten pro Teilnehmer*in

zweidimensional Bestimmung mehrerer
Laborparameter pro Blutprobe

eindimensional Messung verschiedener
Qualitatsmerkmale pro Werksttck

Etc.

JOANNEUM \
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Multivariate Datenanalyse ist ...

Gleichzeitige
Betrachtung von zwei
oder mehr abhangige
Variablen

Simultane
Untersuchung mehrereg
Zufallsvariablen /
Merkmale

Analyse von
Abhangigkeiten

Analysieren von
komplexen

zwischen mehr als 2 .
Zusammenhangen

Variablen

el sel t

e VO
aber anspruchsvoll /
komplex

Aufdecken von
Strukturen in (grof3en
Datenmengen

C.

“ Mu |l t | analysis refarsdo statistical methods used to
analyze data sets that involve multiple variables. It is an
extension of univariate (one variable) and bivariate (two
variables) analysis, where multiple variables are simultaneous
examined to understand their relationships and patterns.

y

Multivariate analysis methods can be categorized into various
types, such as descriptive and inferential multivariate analysis. In
descriptive multivariate analysis, techniques like factor analysis,
cluster analysis, and principal component analysis may be used to
structure the data and identify patterns.

In contrast, inferential multivariate analysis involves statistical
tests and models that examine the relationships between
variables to form and test hypotheses. Examples of inferential
multivariate analysis techniques includaultiple regression,
canonical correlation analysis, and discriminant analysis.

Multivariate analysis is used in many different fields, such as

v

finance, marketing research, biology, and psychology, to name
just a few ” Quelle ChatGPy

JOANNEUM \
RESEARCH )
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Multivariate Datenanalyse -
Uberblick und Einteilung der Methoden

Visualisierung / Plots

Exploration und

Dimensionsreduktion

Histogramm und e Korrelationsanalysen

Verteilung und Korrelationsplots
Boxplots « Mahalanobisdistanz
Scatterplot und

Scatterplotmatrb,( 2D e Transformation &
und 3D Dimensionsreduktion
Heatmaps (PCA, UMAP) und
Parallele Koordinaten zugehorige

Spider Charts Visualisierung

Andr €wves

GlyphenC Chernoft
Faces

Clustering Modellierung

e Hierarchische
Clusteranalyse

 Partitionierende
Clusteranalyse

e Dichtebasierte
Clusteranalyse

e Multiple Regression
» Diskriminanzanalyse

 PLS Regression und
Classification

JOANNEUM \
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Methoden der Visualisierung

Histogramm & Parallel A
Ver?ellung Boxplots Scatterplot Spider Charts Cnur?/erse ChernoffFaces

10 —_— =)



Visualisierung von Daten C
Histogramm und Dichteschatzung

7.5 0.06-

] £0.04-
= 5.0 £
= -
(o] [1h}
Q o
25 0.02-
0.00-
0.0- | | | |
| | | | -30 -20 -10 0
-30 -20 10 0

Grundlage: Klassierunddiskretisierungstetiger Merkmale (Informationsverdichtunep Haufigkeiten je Klasse
11 Histogramm: Darstellung der Haufigkeiten JOANNEUM D)))))
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Die Normalverteilung / Gauss-Verteilung!

, SBgemai che®

0.08

0.06

density

30 20 1o I lo 20 30

0.02

— 68,27%

95,43%

0.00

150 160 170 180

Height (cm) - 99,73%
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Histogramme mehrerer Variablen

feature: P_J289

1000 -
100 -
o 10°
©
S 4o 1 ARRN
o I 1 1
= 20 30 40
D
fs)
S feature: P_J306
5
3 1000 -
(&)
100 -
10-
1= 1 1
] 1 1
60 70 80

feature: P_J415

1000 -
100 -
- ||| || |||||| (.
1 I 1
60 70

100

feature: P_J307
1000 =

100 =

10 -
alh (-

1
20 30 50

Feature on Log10 Scale

Attack . benign . attack

feature: P_J302
1000 -

100 -

10 -

. il
1 1 1

20 30 50

feature: P_J317

1000 -

10 -

. | . [
70

50

/
, PIC !% :I PIC
\

o /.‘

WATER PRESSURE @ WATER PRESSURE Q
SENSOR ; @ ACTUATOR SENSOR ACTUATOR
U
VALVE WATER QUALTY

WATER LEVEL S

SENSOR SENSOR

Beispiel

Water distribution system,
consisting of

pipes, junctions, storage tanks,
pumps, valves, ...

SCADA readings

Water levels, flow, pressure,
status (on/off), ...

Ddata

1 observation/data row per hour
43 Features
14 (labelled) attacks

JOANNEUM \
RESEARCH




14

Bivariates Histogramm

0.20

JOANNEUM
RESEARCH
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Bivariate Normalverteilung
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Boxplots zur
Visualisierung von Verteilungen und zum Gruppenvergleich

T

L Ausreilder

e Ausreiler

groldter Datenwert

ST innerhalb von (75%Quantil + 1,5*IQR) E
| Z-10
75% Quantil Q
- Median Abstand: IQR o
25% Quantil =
l e kleinster Datenwert 0.
innerhalb von (25%Quantil - 1,5*1QR)
E Dy Ausreil3er o
Mon Tue Wed Thu
Weekday
16 RESEARCH
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Gruppierte Boxplots fur mehrere Merkmale
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® Plastics

Scatterplot 2D und 3D

Beispiel:

RGB/IR Aufnahmen von Mullfraktione
C Holz und Plastik

® ‘Wood

\v
>

160
140
100- .
* 120

100

80

Blue intensity
Infrared intensity

60

40

40 a0 120 160
Red intensity 40

material * Plastics * Wood

18

% o

o = %
= = Blue intensity
——
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Visualisierung von Zusammenhdngen C Scatterplot-
Matrix

F_median G_median B_median IR_| medlan P_median R_median G_median B_median IR_median P_median
0.04- 0.06-
II
0.03- 3 0.04- I
0.02- ¥i 2
] o
0.01- = 0.0z J‘rl J'I I"'. "Il..hi
0.00- 0.00-
150 - B o 150 -
5 I
100 - L y 100 -
g,
0- - - # 4 »* ofn.,

m
IEI 100 1
a
; "I &
e i,
160 - 160 -
120 - 120 - |

LEIpa L |
e “a
L) L)
1
a
1

V@ }L
&

¢
U

150 - 150 -
|-|:I |
100 - 3 100 -
=
50 - 5 50 -
0- 1 ' 1 ' ' 1 ' 0- ' 1 ' 1 1 ' ' ' 1 1 1 [ 1 1 1
40 &0 120 180 E 1EE 1|3 40 &0 120 1|3|3 E 1EE 1|3 40 80 120 180 30 100 150 50 100 400 a0 120 1500 30 100 150

LBpaLL | LEpaw g Lepal o LEpE W

LEpaw 4

19 RESEARCH ))))j



100 -

Infrared_intensity

20

Visualisierung von Zusammenhdngen C Heatmaps

100 -

Plastics

0 25 30 [ 100 0

100

JOANNEUM
RESEARCH

400
300
200
100

)



Parallele Koordinaten

2 T 2 -
1- -
Species
z —* setosa E
E m
= —& versicolor =
|:| T |:| -
—*= wirginica
-1 - -1-
2- -
\./'
Sepal Length Sepal Width Petal Length Petal Width SepalLength =epal Width Petal Length

variable variable

w Koordinatensystem: Parallele Achsen mit aquidistantem Abstand
w jede Achse wird mit einer Variable assoziiert (Punkte auf den Achsen mit Linien verbunden)
@ Anordnung der Achsen (Variablen) (1), Skalierung der Achsen

Petal Width

JOANNEUM
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Spider Chart (Spinnennetz-Diagramm, Radar Chart)

Sternformige Anordnung der Merkmalsachsen (Sternférmige Koordinaten)

Axis and Scale

Variable G

Variable A

8 Variable B

Variable F

Variable E

Data Point

22

Variable D

Polygon

Variable C

Beispiel: ,Arbeitszufriedenheit” in Unternehmen

100

B1: Emotionale Anforderungen | B5: Verbundenheit / Commitment 1

B3: Einfluss bei der Arbeit 1 B5: Bedeutung der Arbeit t

B3: Entscheidungsspielraum 1 B5: Entwicklungsmdglichkeiten 1

JOANNEUM
RESEARCH
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Andrew‘s Curves

= Visualisierung von Strukturen in multivariaten Datensatzen (Andrews, 1972)

@ Abbildung der Merkmale auf eine zweidimensionale Kurve f(t) im Intervall t~ [-* | “ ] (Datentransformation)

N .—— Hohere Variabilitat

\ N
/ A
I\
= 4P

/

/

\
Ry

e
£ k
2
R

” /\\ ?

f(t)

-10

-2
t

IBS 0 1

A Erkennen von Strukturen / Gruppen

23

Beispiel: Analyse von Mikrobiomdaten

A Reizdarmsyndrom (,Irritable bowel syndrom®, IBS)

JOANNEUM \
RESEARCH )
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Glyphen-basierte Ansdtze -> Chernoff Faces

N - N
Glyphe = graphisches Objekt, das ein multivariates 4 / N //-{ \.“ )
Datenobjekt reprasentiert K ¢ ¢ \J ,/ ;
. . . X v { \\ /,z'

Zuordnung (Abbildung) der Merkmale (Dimension) zu N \ 7

graphischen Attributen des Objekts (Form, Farbe, Grolie, h
Orientierung, etc.)

—

Beispiel Chernoff Faces A Visualisierung von multivariaten
Daten durch menschliche Gesichter

ldee: Beispiel:
jeder Variable eines Datensatzes wird ein Gesichtsmerkmal Bewertung Verschieden@'lutenfreierLebenSmittel
zugeordnet
fur jede Beobachtung entsteht individuelles Gesicht
bis zu 18 Merkmale darstellbar (Augen, Augenbrauen, Mund, : ® A © )
Nase, Grol3e des Gesichts, Farben etc.) "
C Menschen kdnnen Komplexitat multivariater Daten leichter GFPUFFREIS  GF GEPUFFTER BUCHWERZEN GF FLAKES MIT RF GF SPAGHETTI
erfassen
Herausforderung

Welche Variable fiir welches Gesichtsmerkmal? C gut / schlecht
soll unterscheidbar sein

® - ©

GF BAGUETTE DUNKEL GF ALLZWECKMEHL GF MAISMEHL GF MAISSTANGEN

JOANNEUM \
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Exploration & Dimensionsreduktion

Exploration Transformation & Dimensionsreduktion

Ziel: Reduktion der Dimension des Datensatzes unter
Bewahrung relevanter Information in den Daten

Transformation aus hochdimensionalen Raum ->
Daten niedrigdimensionalen Raum

Ziel: Erkennen von Zusammenhangen,
Strukturen und Besonderheiten in den

Korrelationsanalysen T I_f | |
) ’ . | | |
Korrelationsplots r )
- 7 PrincipalComponentAnalysis (PCA)
[ Mahalanobisdistanz ] Uniform Manifold Approximationand Projection(UMAP)
Visualisierungsmethode®A(n d r €wmneF ]
N\
oe RESEARCH )))))
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Korrelationsanalyse

Grad des (linearen) Zusammenhangs
zwischen zwel Merkmalen /
Datenvektoren

Messwerte C Pearson-Korrelationskoeffizient

Ordinale Daten C Spearman-
Korrelationskoeffizient

Wertebereich: -1 ¢r¢ 1 .
Positiv korreliert Sositiv x
r>0 :
Direkt proportional .o o
Negativ korreliert TS0 negaty

r<o .
Indirekt proportional ' -
unkorreliert

Nicht korreliert °

rOO -.oo:

kein linearer Zusammenhang

Immer Scatterplot ansehen!
Korrelationskoeffizient allein kann tauschen

.
e *
.'..
P

L
0. ’.
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Visualisierung von Korrelationen C Korrelationsmatrix
als Plot (Heat Map) Pearson

Correlation
Thickness_2 HEEEE O Ll !
Thickness_4 [HIHEEE N | O
Thickness_1 HIEEEE H BN B
Thickness_3 HIHEER H N | 08
Pearson Thickness_um NI I | '
Gram_sheet_4 ===== = .
I Gram_sheet_2
Correlation oo EEEE B o -
Grammage_g_m2 [HEEE O ’
P Gram_sheet_1 lEIRNN O
1 Gram_sheet_3 [HEEE -
PH - 0.4
Ambertec_Formation = NN HE
08 Ambertec_Spec_Formation [ | [ |
IR Volume_cm3_g = mEE || ]
Ash_percent [N ooon EEEEEE B - 02
0.6 Zetapotential -l fEEEEEE
PCD ENEEEE |
stretch_at_break_mm_dry [ I--Ill ENEEENE EEEEN
0.4 "TEA_J_m2_dry N ENEEEEEEEEEET T EEEEN 0
TEA_Index_J_g_dry || [ [ 11 [ [ Bl (SR s
B 0.2 Tensile_strength_N_dry [ | m HEEEE EEEEN
: Breaking_length_m_dry CEEAEEEEE TEEET T EEEEE
Tensile_index_Nm_g_dry [ | HEEE [ [ [ | [ ]] -0.2
0 Cationic_Starch_atro | iy | |
Tensile_stiffness_kN_m_dry . I [ | |
TSI_kNm_g_dry [ ] [ [ Ll
L o2 Wetstrength_Agent [ [ r 04
R Tensile_stiffness_kN_m_wet
TSI_KNm_g_wet
L 04 stretch_at_break_mm_wet Illlll
Wetstrength_percent -06
TEA_J_m2_wet misisls] | |
-06 TEA_Index_J_g_wet mimnin | |
Tensile_strength_N_wet e | ] 08
G Breaking_length_m_wet ] -
08 Tensile_index_Nm_g_wet [N
CMC_atro
' Conductivity
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Visualisierung von Korrelationen C Scatterplot-Matrix

R G B IR B

Corr: 0.947*** Corr: 0.850*** Corr: 0.852*** Corr: -0.207***
Plastics: 0.950*** Plastics: 0.901*** Plastics: 0.865*** Plastics: -0.170*** o
Wood: 0.977*** Wood: 0.898*** Wood: 0.913*** Wood: -0.278***

Corr: 0.940*** Corr: 0.739*** Corr: -0.169***
Plastics: 0.944*** Plastics: 0.813*** Plastics: -0.143*** ®
Wood: 0.961*** Wood: 0.850*** Wood: -0.276***

Corr: 0.614*** Corr: -0.143***
Plastics: 0.803*** Plastics: -0.137*** ®
Wood: 0.733*** Wood: -0.292***

Corr: -0.253***

Plastics: -0.190***

Pl
Wood: -0.306***
300-
200- -
100-
0- ~

0 50 100 200 250 0 100 200 300

28 — a%éggféiﬂ D»))

I 1 K ! 1 1 1 ' 1 1 1
150 200 250 0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 0 50 100 150
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Visualisierung von Korrelationen C Scatterplot-Matrix

CcMC Wetstr_Agent Starch Zetapotential Gramma ge Ash Tensile_dry Wetstrength Spec_Formation

oWo

......

yaieys Juaby ssjam

afewwels  |ejuejodeaz

5
)
/
)
K

N ﬁ
N
jewnod oad: uibuansiap  Ap 8jisual
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MahalanobisDistanz

Distanz zwischen 2 Punkten im multivariaten
,Datenraum®

Meist wird Abstand zu multivariatem Mittelwert
berechnet

Bericksichtigt Varianz der verschiedenen Merkmale und
Kovarianz von je 2 Merkmalen C ,Kovarianzmatrix*

Wozu?

Kann zur ldentifikation von Ausreif3ern im multivariaten
Sinn verwendet werden C mit Hilfe von statistischem
Test

Klassifikation und/oder Clustering der Beobachtungen
basierend auf Mahalanobis-Distanz mdglich

Annahme einer multivariaten Normalverteilung der
Daten

Wenn keine NV:

,Robuste” Varianten von Mittelwert- und Kovarianz-
Schatzung anwenden

Daten transformieren

bahalanobis Distance of log(Data)

[=}]

[=]
1

i

r-a

)
1

[=]
1

,
Plastics

material

Plastics . Wood

1
Wood
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MahalanobisDistanz zur Ausreif3er-ldentifikation

160 -
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100-
Fand =
g s 5
= _E & = 1p0-
= ¥ =4
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E T an ]
) o : )
50- -
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Principal Component Analysis (PCA)

Methode zur Dimensionsreduktion

) ) ) ) (Q\|
Reduziert hochdimensionalen Datensatz auf wesentliche <
Informationen

Orthogonale Transformation in einen neuen Raum (bzw. anderes
Koordinatensystem)

Transformierte Daten / Hauptkomponenten (PCs) | | | | |

Linear unabhangig X 1
Haben maximale Variabilitat

Vorteil / Nutzen

Bei korrelierten Merkmalen kann durch wenige PCs ein hoher
Anteil der Gesamtvariabilitat ,erklart® werden

C Anzahl der relevanten PCs ist (meist deutlich) geringer, als

Anzahl der urspriinglichen Merkmale LN) .
Nachteil o
PCs meist schwer interpretierbar .
Directions
Anwendung 3%
Basis flr Regression, Klassifikation, Clustering paramﬂerj ! i
PC1 JOANNEUM
32 RESEARCH
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Wie funktioniert PCA? Wie viele PCs werden benotigt?

Features

: : ( \
Input dataset Feature Extraction Final dataset 100 I I N R
—*_—_
Samples .Egcc
> Transformation 5
[ s
o
@ .93
e
< Samples =
> =
Linear © }EGT
combination of PCl % 2 g
features PC2 c g =
| L E
3 0.96
O
,,,,fff”f////' 0.95
1 2 3)s4 5 & 7 8 9 10 150
\—ﬂumber of Principal Component
s
=
(=]
s
Matrix with weights (w) that g 1o
make up the transformation step @
=
p— =
X r . | r &
1 Wi Wy Win Y > 50-
X, X,
. |:> Wy Wy Won : I::> Y2
w w w 0- e
X L W M2 MN| Y S A S S
= W =Loadings ., 7 umber of Prnciodl Comporent
Scores Mumber of Principal Component
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Visualisierung von PCA Ergebnissen

40 -

40 -

- &

-400

-300

—1hﬂ
PC1
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Material
# Plasics

W

60 .
A0 '|
20 g
D |I
PC 2 70 |
re A ~50
7 0 PC3
!EQ o £ )
: - fqgj :rﬁj 'ﬁgb '&EH é? e 20
PC1 ~ / ;-., 4

picspca 3d.html
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pics/pca_3d.html
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Visualisierung von PCA Ergebnissen
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Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)

Methode zur nichtlinearen Dimensionsreduktion (Mclnnes et al., 2018)

Reduktion eines hochdimensionalen Datensatzes in eine niedrigere Dimension (ohne relevante
Informationen tber die Datenstruktur zu verlieren)

Keine Interpretierbarkeit der resultierenden Komponenten
Vorteil: grol3e Datenmengen und geringe Rechenzeit
Basiert auf komplexen, theoretischen Grundlagen

A Repréasentation der Daten durch einen hochdimensionalen Graphen
A Optimierung eines niederdimensionalen Graphen, der strukturell

moglichst ahnlich ist ® Iy

Grundlage fur weiterfUhrende Methoden
(z.B. Clustering, Identifikation von Ausreil3ern, etc.)

umap.2

T T Potentielle

Visualisierung der Ergebnisse als Andrew's Curves AusreiRer

Vorteile gegeniber t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) = Dimensionsreduktion auf 3 Komponenten

Dimensionsreduktion nur in einen 2- oder 3-dimensionalen Raum
umap.1

IBS 0 1
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Parallele Koordinaten (nach UMAP)

value

20-

10-

-10-

Parallel Coordinates

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15 X16 X17 X18 X19 X20 X21 X22 X23 X24 X25
variable

w  Dimensionsreduktion mit UMAP
o 248 Merkmale A 25 Merkmale

@  Visualisierung: Parallele Koordinaten

A Unterschiede zwischen den Objekten
deutlich erkennbar

JOANNEUM

— RESEARCH
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Andrew‘s Curves (nach UMAP)

»  Dimensionsreduktion mit UMAP
[ 248 Merkmale A 25 Merkmale

10

w  Transformation und Visualisierung:
Andrew's Curves

fit)

-10

IBS 0 1
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Clustering

w  Ziel: Erkennen von ,ahnlichen“ (homogenen) Objekten (Cluster) in Daten
] Objekte innerhalb eines Clusters sollen moglichst &hnlich sein
] Objekte aus verschiedenen Clustern sollen méglichst unéhnlich zueinander sein

w  Dimensionsreduktion durch Strukturierung der Daten

w  ,Unsupervised Classification“ (keine vordefinierten Klassen)

Hierarchische Clusteranalysef Partitionierende Clusteranalyse

Dichtebasierte Clusteranalyse

w Distanz- bzw. Ahnlichkeitsmale @ Anzahl an Cluster k zu Beginn w Cluster = Datenpunkte in einer
festgelegt (vorgegeben)

w Cluster durch Cluster-Zentren

. . Region mit hoher Datendichte
w Hierarchie von Clustern g

. _ ) reprasentiert . )
AgglomerativeVerfahren = Minimieren einer Zielfunktion dbscan
DivisiveVerfahren [ K-Means ] hdbscan

39 — %?é\ggféﬁ D»))



Hierarchisches Clustering

Ahnlichkeit (bzw. Unahnlichkeit) wird auf Basis von Merkmalen definiert
DistanzmafRe bzw. Ahnlichkeitsmale
Distanzmatrix basierend auf Distanzmal3 (Euklidische Distanz, Manhattan-Distanz, Mahalanobis-Distanz, etc.)

Mogliche Probleme: ungleiche Wertebereiche der Merkmale (Standardisierung), unterschiedliches Skalenniveau der
Merkmale

(Strikte) Hierarchische Zuordnung der Daten zu den (untereinander genesteten) Clustern

Bottom-Up Verfahren __Aqgglomerative Hierarchical Clustering |

Dendrogramm

Top-Down Verfahren ‘ ’J_‘ ”—‘ ‘ ‘

40 RESEARCH ))))j
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Hierarchisches Clustering

N\

Vorgehensweise (agglomerativ)
Paarweise Distanzen zwischen den Clustern (Objekten=Beginn)

Zusammenfassen des engsten Paares (A,B) A C=A" B (d.h., Fusionierung der beiden Cluster, die die geringste
Distanz zueinander haben) basierend auf Linkage-Methode (Single-Link, Complete Link, Average Link etc.)

Berechnung der Distanz zwischen C und den anderen Objekten
STOP: bis C alle Objekte umfasst

: o8 49 Explorativer Ansatz A
il o/ ,beste” Anzahl an Clustern von
5 Anwendung abhéangig
- 02 o 06
i o3 o5
1 1
- (111111
T 1 T 1 i 1 —> ®
1 5 1 2 3 456 7 89
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Hierarchisches Clustering

Cluster Dendrogram 1

L

- | TRl S R |
= =1 l;..:gi':- rl::"" ’ . z
5 o . - :
: . :

- _| 'Ii- - -: - " - -I~ ]

2" ‘!i: .:'l :-' ‘gl"'f::fi.'!.'.-t .\-
o - .

oS R i,

-1 0 1
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K-Means Clustering

K-Means Cluster

s W k=

+ Effiziente Methode
+ Einfache Implementierung

- Anzahl Cluster oft schwer zu bestimmen
- Sensitive Methode (Ausreil3er) (!)

- Cluster mussen konvexe Form haben

- Abhangig von Initialisierung

JOANNEUM

— RESEARCH
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dbscan Clustering

=-1"

Erweiterung:

von Wahl| der Parameter
£ und MinPts abhangig(!)

DBSCAM Cluster

L] ] «&

<«

Ausreil3er
(Cluster 0)

L T A A

A hdbscan (Hierchical Density-Based Spatial Clustering): kein Parameter £

44
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Modellierung

Ziele

Beschreiben von Zusammenhangen zwischen Input-Merkmalen X und Output Y mit Hilfe eines
Rechenmodells

Pradiktion / Vorhersage von Output Y basierend auf Input Y

Supenvised eanming
45 RESEARCH )))))




Regressionsanalyse n

y
Frage
Gibt es einen funktionalen Zusammenhang
zwischen Einflussfaktor x und Zielgréli3e y?
Regressionsanalyse
Schatzen der Parameter der Funktion X
y=1(x)+e '
Einfache lineare Regression
y=a+tbx+e .y .
Residuen (Fehler) = Mal3 fur die Modellglte
gemessene Werte — geschatzte Werte Bestimmtheitsmald = Erklarungsgrad =
. . R? = R-Squared
Schatzmethode der kleinsten Quadrate 0<R? S )
(Gauss) Sehr gute Anpassung R? nahe 1
Bestimme a und b, sodass die quadrierten Schlechte Anpassung R2 nahe 0
Residuen des Modells minimal werden ¢ Faustregel R2 > 0.5

46 RESEARCH ))))j



Diskriminanzanalyse (DA)

ANADL A0 N80, 40

Verfahren zur Klassifikation von
Daten

Unterscheidung von 2 oder mehr Gruppen

f(z)

Jedes Objekt gehort genau einer Klasse
an

Verwandt mit PCA
DA berlcksichtigt Klassenzugehdrigkeit!

C ,supervised learning®

Varianten
Lineare DA (LDA) oo __* % Twe
Quadratische DA (QDA)
Kerndichteschéatzer

a7 T
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Dimensionsreduktion kombiniert mit Regression

Sowohl Input X als auch Zielgré3e Y werden in
neuen Raum transformiert

Klassenzugehdrigkeit als ZielgroRe C PLS-DA

Ahnlich PCA Regression
C Regression basierend PCs

Vorteil gegentber PCA Regression

Zielgrolde ,steuert” Bestimmung der latenten
Variablen

Anwendung

Bei grol3er Anzahl von Merkmalen,
z. B. mehr Variablen als Beobachtungen

Bei hoch korrelierten Merkmalen
Sehr verbreitet im Bereich Chemometrics

... auch bekannt als ,Projection to Latent
Structures” (PLS)

Partial Least Squares (PLS) Regression

PCA Regression

Multiple Regression

Y =XB+E

X1

X2

Linear
Composite

X3

X4

T latente latente
S8 Vanablen Vanablen

JOANNEUM \
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Use Cases

Mikrobiom Daten Ortho-Analytic

?

JOANNEUM
RESEARCH
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Kontakt:

Michaela Dvorzak, Ulrike Kleb

JOANNEUM RESEARCH
Forschungsgesellschaft mbH

POLICIES
Institute for Economic and Innovation Research

Leonhardstrasse 59
8010 Graz

Tel. +43 316 876-1555
ulrike.kleb@joanneum.at

www.joanneum.at/policies
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\/

ey

Datenaufbereitung

Prifen der Datenqualitat
Plausibilitat prufen

Imputationvon fehlenden
Werten

Korrigieren von Fehlern

Berechnen neuer Merkmale
/| Codieren

Aggregieren
Transformieren

P 2 4

Exploration und
Beschreibung

Beschreibung durch
Kennzahlen / deskriptive
Methoden

Korrelationsanalyse
Visualisierung

» Scatterplots (2D/3D)
e Histogramme

» Boxplots
 Linienplots

e

Analyse und Modellierung von Daten

ﬂ oy

Modellierung und
Inferenz

o Statistische Tests

» Half Normal Plot

« Varianzanalyse (ANOVA)
* Lineare Modelle

* Regression / Response
Surface Models

 Validierung /
BestatigungsexperimenC
ggf. weitere Versuche
und/oder Modellanpassung

Simulation und
Optimierung

Pradiktion der Zielgrél3e(n)
fir gesamte Regioof
Interest (Versuchsraum)

Suche nach lokalem
Optimum fur Zielgrél3e(n)
Ggf. Erweiterung des

Versuchsraums und neue
Versuche
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