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Vicerozmeérné statistické metody

Princip vyuziti vzdalenosti ve vicerozmérném prostoru




Vzdalenosti nebo podobnosti objektu ve
vicerozmeérném prostoru

* Vicerozmérny popis objektl predstavuje jejich pozici ve vicerozmérném prostoru
* Vztahy mezi objekty Ize vyjadrit pomoci jejich vzdalenosti v prostoru

* Existuje celad rada zpusobUl méreni vzdalenosti v prostoru pro rlizné typy dat
(binarni, kategorialni, spojita)

* Vybér metriky vzdalenosti nebo podobnosti silné ovliviiuje vysledky analyzy,
protoze definuje jakym zpusobem vztah mezi objekty interpretujeme
* Vybeér metriky je dan dvéma pohledy: ya
* Typ dat —s rlznymi typy dat jsou spjaty |

rizné metriky /
 Predpoklady vypoctu metriky — obdobné J
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Euklidovska vzdalenost jako princip vypoctu
vicerozmeérnych analyz

* Nejsnaze predstavitelnym méritkem vztahu dvou objektl ve vicerozmérném
prostoru je jejich vzdalenost

* Nejjednodussim typem této vzdalenosti (bohuzel s omezenym pouzitim na data
spolecenstev) je Euklidovska vzdalenost vychazejici z Pythagorovy véty
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RUzné pristupy k méreni vzdalenosti

Jednou na Manhattanu .......
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Asociacni matice

NxP MATICE ASOCIACNI MATICE

objekt 1
objekt 2
objekt 3
objekt 4
objekt 5
objekt 6

Hodnoty parametrl pro jednotlivé objekty

parametr 1
parametr 2

1

parametr 3

— N ) < WD) D
= A A e e
NN N NN N
0000 DD
L0 09 O 0 O O
o _ O O QO O O O
Vypocet metriky :
podobnosti/ objekt 1
vzdalenosti objekt 2

- objekt 3
objekt 4
objekt 5

objekt 6 I

Korelace, kovariance, vzdalenost, podobnost




Mapa prostoru

Vzdalenost mést v mapeée
neni ni¢im jinym nez
matici vzdalenostiv 2D
prostoru
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_ Vzdalenost v km
{Barcelona 0] 1528 1497| 1062| 1968| 1498| 1757| 1469 1471] 2230] 2391| 1137 504
Bélehrad 1528 0| 999 1372 447 316| 1327 2145 1229 809] 976/ 1688 2026
Berlin 1497] 999 0] 651 1293] 689 354| 1315 254| 1735 1204| 929 1867
Brusel 1062| 1372] 651 O 1769 1131] 766| 773] 489 2178 1836] 318/ 1314
" Bukurest’ 1968| 447 1293| 1769 0| 639 1571| 2534| 1544| 445 744| 2088| 2469
Budapest’ 1498| 316] 689 1131] 639 0 1011 1894| 927| 1064| 894| 1450, 1975
Kodan 1757| 1327] 354| 766| 1571 1011 0] 1238| 287] 2017| 1326] 955 2071
Dublin 1469| 2145 1315 773| 2534| 1894 1238 0] 1073 2950] 2513| 462 1449
Hamburg 1471] 1229] 254| 489| 1544 927 287 1073 0| 1983| 1440[ 720[ 1785
Istanbul 2230{ 809 1735 2178] 445 1064 2017| 2950] 1983 0] 1052 2496| 2734
Kiev 2391 976 1204| 1836] 744| 894| 1326| 2513| 1440[ 1052 0 2131| 2859
Londyn 1137] 1688] 929| 318] 2088| 1450[ 955 462 720] 2496] 2131 0] 1263
Madrid 504| 2026 1867| 1314| 2469| 1975 2071| 1449 1785 2734 2859 1263 0
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Metrika vzdalenosti/podobnosti jako klicovy bod
vicerozmeérné analyzy

Vybér metriky vzdalenosti/podobnosti je klicovym bodem kazdé vicerozmérné
analyzy:
— Neékteré metody umoznuji Uplnou volnost ve vybéru metriky podobnosti (hierarchicka
aglomerativni shlukova analyza, multidimensional scaling)

— Nékteré metody jsou primo spjaté s konkrétni metrikou (PCA, CA, k-means clustering)

Chybny vybér metriky muze vést k chybnym zavéridm analyzy (stejné jako v klasické
statistické analyze vybér nevhodného testu nebo popisné statistiky)

Metriky podobnosti nebo vzdalenosti kromé vicerozmeérnych statistickych metod
mohou vstupovat i do klasickych statistickych vypocta:

— Popisna statistika a vizualizace metrik

— Analogie t-testll a ANOVA pro asociacni matice
— Korelace asociacnich matic

— Regrese asociacnich matic
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Software pro vypocet metrik podobnosti/vzdalenosti

* RUOzné SW obsahuji rizné typy metrik
— Statistica — velmi omezeny seznam
— SPSS — velké mnozstvi metrik
— R —jakékoliv metriky, potfeba nainstalovani knihoven
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Vicerozmeérné statistické metody

Kvantitativni metriky vzdalenosti a podobnosti




Euklidovska vzdalenost

* Jde o zakladni metrické méritko vzdalenosti a pocita vzdalenost objektl obdobné
jako Pythagorova véta pocita preponu pravouhlého trojuhelniku. Metoda je citliva
na rozdilny rozsah hodnot vstupujicich proménnych (vhodnym feSenim muze byt
standardizace) a double zero problém. Nema horni hranici hodnot.

Dl(xlﬂ‘XZ):\/Zf:l(ylj _J’2j)2

* Jako dalsi méfitko se pouziva také Ctverec této vzdalenosti. . Jeho nevyhodou jsou
semimetrické vlastnosti.
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Prumeérna vzdalenost

* Euklidovska vzdalenost je prepocitana na pocet parametrd (druh v pripadé
vzdalenosti spoleCenstev odbéru).
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Chord distance (Orldci, 1967)

 QOdstranuje double zero problém a vliv rozdilného poctu jedinct druhu ve vzorcich
pfi vypoctu Euklidovské vzdalenosti. Jeji maximalni hodnota je druha odmocnina ze
dvou a minimum 0. Pfi vypoctu pocita pouze s pomeéry druht v ramci jednotlivych
vzorku. Jde vlastné o Euklidovskou vzdalenost pocitanou pro vektory vzorku
standardizované na délku 1, nebo je mozny primy vypocet uz zahrnujici
standardizaci. Vnitrni ¢ast vypoctu je vlastné cosinus uhlu sviraného vektory, zapis
vzorce je mozny i v této forme.

YA
Dy(x,x,) = [2f 1= Bl
X1 p3 \/qu Y., Z:§'7=1 Yaj

x2

D, =4/2(1 - cos 8)

IBA

U a*xqam,?_*‘p
H M@E Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody
%,

Pana 5%




Geodeticka metrika

e Pocita délku vysece jednotkové kruznice mezi normalizovanymi vektory (viz. Chord

distance).

%1 _D3

X2

D32(x1,x2)

D,(x, x,)=arccos| 1 —
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Mahalanobisova vzdalenost (Mahalanobis 1936)

 Jde o obecné meéritko vzdalenosti berouci v uvahu korelaci mezi parametry a je
nezavisla na rozsahu hodnot parametrd. Pocitd vzdalenost mezi objekty v systému
souradnic jehoz osy nemusi byt na sebe kolmé. V praxi se pouziva pro zjisténi
vzdalenosti mezi skupinami objektd. Jsou dany dvé skupiny objektii wlaw2onla
n2 poctu objektl a popsané p parametry:

D52 (w;,w,) = dle_ldiz

 Kde a’—12 je vektor o délce p rozdill mezi priiméry p parametrd v obou skupinach.

V je vaZzena disperzni matice (matice kovarianci parametrud) uvnitr skupin objektu.

— 1 — —
V_nl o, _2[(n1 1)S1 +(” 2)S2]

 kde S1 aS2 jsou disperzni matice jednotlivych skupin. Vektor @méh’ rozdil mezi p-
rozmérnymi pruméry skupin a V vklada do rovnice kovarianci mezi parametry.
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Minkowskeho metrika

Je obecnou formou vypoctu vzdalenosti — podle zadaného koeficientu muze
odpovidat napr. Euklidovské nebo Manhattanské metrice. Se stoupajici
koeficientem umocnovani stoupd vyznamnost vétsich rozdilt. Existuje jesté
obecnéjsi forma, kdy koeficient umocrniovani a odmocnovani je zadavan zvlast.
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Manhattanska vzdalenost

Jde vlastné o soucet rozdilt jednotlivych parametri popisujicich objekty

D7(x1,x2)=zf}:1‘y1j _y2j‘

mic
IBA

(ERES,
& 3
H M@E Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody
%ﬁ-

Pawa ¥




Mean character difference (Czekanowski 1909)

Manhattanska vzdalenost prepocitana na pocet parametru.
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Whittakeruv asociacni index (Whittaker 1952)

* Je dobre pouzitelny pro data abundanci, kazdy druh je nejprve transformovan ve
svUj podil ve spoleCenstvu, nasledujici vypocet je opét obdobou Manhattanské
vzdalenosti.

1 AT Vi
D9(x19x2):5 1;:1 > — - > :
Zj=1 Vi ijl Yo

 Jeho hodnota je O v pripadé identickych proporci druhu. Stejny vysledek lze ziskat i
jako soucet nejmensich podilt v ramci obou vzorkd.

Dy(x,,x,)=|1—min
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Canberra metric (Lance & Williams 1966)

e Varianta Manhattanské vzdalenosti (pred vypoctem musi byt odstranény double
zero a neni jimy tedy ovlivnéna). Stejny rozdil mezi pocetnymi druhy ovliviuje
vzdalenost méné nez mezi druhy vzacnéjsimi.

L ‘J/U _ij‘
D , — } \
10 (X1, %) ; (ylj _l_yzj)

e Stephenson et al. (1972) a Moreau & Legendre (1979) pouzili tuto metriku jako
soucast koeficientu podobnosti

1
S(x;,x,)=1-—D,,
P
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Koeficient divergence

* Obdobna metrika jako D10 ale zalozena na Euklidovské vzdalenosti a vztazena na
pocet parametrda.

| YVij T Va2
Dy (x,,x,) = _qu : :
P Vi TV
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Coefficient of racial likeness (Pearson 1926)

 UmozZnuje srovnavat skupiny objektl podobné jako Mahalanobisova vzdalenost,
ale na rozdil od ni neeliminuje vliv korelace parametr(. Dvé skupiny objektl wl a
w2 jsou charakterizovany  (priUmér parametr( ve skupinach) a  (rozptyl

parametrl ve skupinach). i
Sl-'
7
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X2 metrika (Roux & Reyssac 1975)

Prvni ze skupiny metrik zaloZzenych na X2 pro vypocet vzdalenosti odbéru
zalozenych na abundancich druht nebo jinych frekvenénich datech (nejsou
pfipustné Zadné zaporné hodnoty). Data plvodni matice abundanci/frekvenciY
jsou nejprve prepocitana do matice pomeérnych frekvenci (soucty frekvenci

v radcich (odbéry) jsou rovny 1). Jako dodatecné charakteristiky uplatnované pri
vypoctu jsou spocteny soucty radkud yi+ a sloupcl y+j celé! matice n(i) odbéru x p(j)
druhd.

N 72 RO e

j=1 y1+ y2+

|v., Iv..

Vypocet odstranuje problém double zero. Nejjednodussim vypoctem je obdoba
Euklidovské vzdalenosti

kterd je dale vazena soucty jednotlivych druht
Dls(xlaxz)z\/

2
Zp: 1 [J’U _JQ]J

Jj=1 y+j Yi+ You

WU ,._,“'NE”J?*‘,
.’.B.A_ H Mﬁ Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody
%,
Pawa ¥




X2 vzdalenost (Lébart & Fénelon 1971)

* Vypocet je podobny X2 metrice, ale vazeni je provadéno relativni Cetnosti radku
v matici misto jeho absolutniho souctu, pfi vypoctu se uziva parametr y++ (celkovy
soucet matice). Je vyuzivana také pri vypoctu vztahl radkd a sloupcl kontingenéni
tabulky.

P | Yii Vo 21 (V0 Vo
D16(x19x2): Z | — - - = y++ Z L - :
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Hellingerova vzdalenost (Rao 1995)

* Koeficient souvisejici s D15 a D16.

D, (x,,x,) =

Zp: Vi Yo
' \y1+ \)724.
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Vicerozmeérné statistické metody

Symetrické binarni koeficienty podobnosti




Koeficienty podobosti (indexy podobnosti)

* Ve vicerozmérné analyze se vyuziva rada indextl podobnosti zaloZzenych
bud' na pritomnosti/nepritomnosti kategorii objekt(

Binarni koeficienty podobnosti

Spolecenstvo 1

Spol 1 0
ecen 1 - 5 a, b, ¢, d = pocet pripadu, kdy souhlasi binarni
stvo charakteristika spolecenstev 1 a 2

2 0 C d a+b+c+d=p

Symetrické binarni koeficienty - neni rozdil mezi pfipadem 1-1 a 0-0
Asymetrické binarni koeficienty - rozdil mezi prfipadem 1-1 a 0-0

Vice informaci a dalsi méreni vzdalenosti a podobnosti najdete v knize LEGENDRE, P. &
LEGENDRE, L. (1998). Numerical ecology. Elseviere Science BV, Amsterodam.
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Simple matching coefficient (Sokal & Michener, 1958)

* Obvyklou metodou pro vypocet podobnosti mezi dvéema
objekty je podil poétu deskriptoru, které kéduji objekt stejné,
a celkového poctu deskriptoru. Pri pouziti tohoto koeficientu
predpokladame, ze neni rozdil mezi nastanim0Oa 1 u
deskriptoru.

a+d

P

S, (X, x,) =
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Rogers & Tanimoto koeficient (1960)

e Dava vétsi vahu rozdilim nez podobnostem.

a+d
a+2b+2c+d

S, (x,x,) =
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Sokal & Sneath (1963)

* Dalsi ¢tyfi navrzené koeficienty obsahuji double-zero, ale jsou navrzeny tak, aby se snizil vliv
double-zero:

2a +2d
2a+b+c+2d

* tento koeficient dava dvakrat vétsi vahu shodnym deskriptorim nez rozdilnym;

S (x,x,) =

a+d
b+c
e  porovnava shody a rozdily prostym podilem v méfitku jdoucim od 0 do nekonecna;
Ss<x1,x2>:1[ L . }
4la+b a+c b+d c+d
*  porovnava shodné deskriptory se soucty okraju tabulky;

a d
J(@+b)a+c) \J(b+d)(c+d)

* jevytvoren z geometrickych priimér( ¢len( vztahuijicich se k a a d, podle koeficientu S5.

S, (x,x,)=

Se(x),x,) =
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Hammannuv koeficient

_a+d-b-c

P

S

Yuleho koeficient

S:ad—hz
ad + bc

Pearsonovo @ (phi)

0= ad — bc
J(@+b)c+d)a+c)b+d)
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Vicerozmeérné statistické metody

Kvantitativni asymetrické metriky podobnosti a vzdalenosti




,Klasické” indexy podobnosti

* SgrensenUv kvantitativni koeficient, kde aN a bN jsou celkové pocty jedincu v
spoleCenstvech A a B, jN je pak suma abundanci pokud se druh nachazi v obou
spolecenstvech, je pocitana vzdy z nizsi abundance daného druhu ve spolecenstvu

_ 2N
C, =
(aN +bN)

* Morisita-Horn index, kde aN je celkovy pocet jedincu ve spoleCenstvu A a an, pocet
jedincl druhu i ve spolecCenstvu A (obdobné plati pro spolecenstvo B)

2 an.bn. 2
C = > (anbn,) o Z_ai;z
(da +db).aN .bN aN
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Jednoduchy srovnavaci koeficient (Sokal & Michener,
1958)

 modifikovany simple matching coefficient mize byt pouzZit pro multistavové
deskriptory - Citatel obsahuje pocet deskriptord, pro které jsou dva objekty ve
stejném stavu — napf. je-li dvojice objektl popsdana nasledujicimi deseti
multistavovymi deskriptory: hodnota S1,vypocitana pro 10 multistavovych
deskriptor bude S1,(x1,x2) = 4 agreements/ 10 descriptors = 0.4

 Podobnym zplUsobem je mozné rozsifit vSsechny bindrni koeficienty pro
multistavoveé deskriptory.

Deskriptors 2
g __agreemen KN Object x, 913|7(3|4|9|5|4]|0]|6
L (x,x,) = objectx, |2 |3|2[1]2]9]3]2]0]s
p A . 0 + [+ |+ ]|+ ]|+ ]+ |+ ]|+ ]|+ 4
grecments 1{oloflof1]o|o|1]1
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Goweruv obecny koeficient podobnosti (1971) I.

Gover navrhl obecny koeficient podobnosti, ktery mize kombinovat rlizné typy deskriptor(l. Podobnost mezi
dvéma objekty je vypocitana jako priimér podobnosti, vypocitanych pro vSsechny deskriptory. Pro kazdy
deskriptor j je hodnota parcidlni podobnosti s, mezi objekty x1 a x2 vypocitana nasledovné:

1 &
Sis(x;,x,) :_ZSIZJ'
P j=1

Pro binarni deskriptory sj=1 (shoda) nebo 0 (neshoda). Gower navrhl dvé formy tohoto koeficientu. Nasledujici
forma je symetrickd, dava sj=1 double-zero. Druhda forma, Gowerutv asymetricky koeficient S19 dava pro double-
zero sj=0

Kvalitativni a semikvantitivni deskriptory jsou upraveny podle jednoduchého zameénovaciho pravidla, sj=1 pfi
souhlasu a sj = 0 pfi nesouhlasu deskriptor(i. Double zero jsou osSetreny stejné jako v predchozim odstavci.

Kvantitativni deskriptory (redlna Cisla) jsou zpracovany ndsledovné: pro kazdy deskriptor se nejprve vypocte
rozdil mezi stavy obou objektd ktery je poté vydélen nejvétsim rozdilem (Rj), nalezenym pro dany deskriptor
mezi vsemi objekty ve studii (nebo v referencni populaci — doporucuje se vypocitat nejvétsi diferenci Rj kazdého
deskriptoru j pro celou populaci, aby byla zajisténa konzistence vysledk( pro vsechny parcidlni studie).

U a*xqsm,?_*“
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Goweruv obecny koeficient podobnosti (1971) II.

normalizovand vzdalenost muze byt odectena od 1 aby byla transformovana na podobnost:

‘J’U — YV ‘

RJ'
Gower(yv koeficent mUze byt nastaven tak, aby zahrnoval pridavny flexibilni prvek: Zadné
porovnani neni vypocitdno u deskriptorl, u nichz chybi informace bud' u jednoho, nebo u
druhého objektu. Toto zajistuje ¢len wj, nazyvany Kroneckerovo delta, popisujici
pfitomnost/nepritomnost informace v obou objektech: je-li informace o deskriptoru y;j
pritomna u obou objektl (wj=1), jinak (wj=0), tento koeficient nabyva hodnot podobnosti mezi
0 a 1 (nejvétsi podobnost objektd). Dalsi moznosti je vazeni rlznych deskriptort prostym
prirazenim Cisla v rozsahu 0-1 wj.

S12; =1-

D
Z Wi2;512;

_ A
S5 (x,x,) = !

p
Z Wiy,
=1
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Vicerozmeérné statistické metody

Asymetrické binarni koeficienty




Jaccarduv koeficient (1900, 1901, 1908)

* VsSechny ¢leny maji stejnou vahu

a
a+b+c

S, (x),x,) =
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Sgrensenuv koeficient (1948) (Coincidence index,
Dice(1945))

varianta predchoziho koeficientu dava dvojnasobnou vahu dvojitym
prezencim , protoze se mulze zdat, ze pritomnost druh( je vice informativni
nez jejich absence, ktera mulze byt zptUsobena ruznymi faktory a nemusi
nutné odrazet rozdilnost prostredi. Prezence druhu na obou lokalitach je
silnym ukazatelem jejich podobnosti. S7 je monotdnni k S8, proto
podobnost pro dvé dvojice objektu vypocitana podle S7 bude podobna
stejnému vypoctu S8. Oba koeficienty se lisSi pouze v méritku. Tento index
byl poprvé pouzit Dicem v R-mode studii asociaci druhu. Jina varianta
tohoto koeficientu dava duplicitnim prezencim trojnasobnou vahu.

2a 3a
S = S =
s (X1,x,) Yat+hto s (X1,X,) Ag+h+o
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Sokal & Sneath (1963)

navrzen jako doplnék Rogers & Tanimotova koeficientu (S2), dava dvojnasobnou
vahu rozdilim ve jmenovateli.

a+d
a+2b+2c

S0 (x,x,) =
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Russel & Rao (1940)

navrzena mira umoznuje porovnani poctu duplicitnich
prezenci (v Citateli) proti celkovému poctu druhu, nalezenych
na vSech lokalitach, zahrnujicim druhy, které chybéji (d) na
obou uvazovanych lokalitach.

A
Sll(xlaxz) -
P
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Kulczynski (1928)

koeficient porovnavajici duplicitni prezence s diferencemi

Slz(xpxz):m

MU

e
3
Fi
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Binarni verze asymetrického kvantitativniho Kulczynski
koeficientu (1928)

* Mezi svymi koeficienty pro presence/absence data zminuji
Sokal & Sneath (1963) tuto verzi kvantitativniho koeficientu
S18, kde jsou duplicitni prezence srovnavany se soucty okraju

tabulky (a+b) a (a+c).

1| a a
S13(x19x2):_[ T }

2la+b a+c
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Ochiachi (1957)

* pouzil jako miru podobnosti geometricky primeér poméru a k poctu druht na
kazdé lokalité, tj. se soucty okraju tabulky (a+b) a (a+c), tento koeficient je
obdobou S6, bez ¢asti, tykajici se double-zero (d).

a A a

(a+b)(a+c) :\/(a +b)(a+c)

814 (x,x,) =

(ERES,
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Faith (1983)

* Vtomto koeficientu je neshoda (pritomnost na jedné a absence na druhé lokalité)
vazena proti duplicitni prezenci. Hodnota S26 klesa s ristem double-zero

a+d/?2
P

8,6 (X1,X,) =
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Vicerozmeérné statistické metody

Prace s asociacni matici




Asociacni matice

e Typicka asociacni matice je Ctvercova matice
» Typicka asociacni matice je symetricka kolem diagonaly

— Ve specialnich pripadech existuji i asymetrické asociacni matice

* Diagonala obsahuje O (v pripadé vzdalenosti) nebo identitu objektu se sebou
samym (podobnosti, obvykle 1 nebo 100%)

* Asociacni matice muze byt spoctena mezi objekty pomoci metrik podobnosti a
vzdalenosti (Q mode analyza) nebo mezi proménnymi pomoci korelaci a kovarianci
(R mode analyza)

* AsociaCni matice mohou byt jak vstupem do vicerozmérnych analyz tak vstupem
pro klasické jednorozmeérné statistické vypocty, kdy zakladni jednotkou neni jeden
objekt, ale podobnost/vzdalenost dvojice objektd
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riklad vypoctu asociacni matice

Srasrica- pata et 75y 550 A

File Edit View Insert Format Statistics Data Mining Graphs Toels Data Wim

I

M = O B - . Euclidean distances (Irisdat)
DR &0 & ER s 'fﬂfdimmmk AR | Case No. {:_1 C 2]C 3]C 4]C 5]C 6]C 7]C 8]C 8]C 10]C 11]C 12]C 13]C 14]C 15]C 16]C 17]i
Arial - Bru EEEHA2-ER oy [0al4 85 3.80 5.04 416 042 466 3.73 3.87 064 360 412 447 284 466 419 528
Fisher (1936) iris data: length & width of sepals and petals, 3 types of | C 2 4 88 R0 1 27 047 087 498 077 145 110 539 133 088 0650 220 047 084 0E5
1 2 3 4 5 C 3 ) 139 054 3.96 1.07 068 0.81 435 046 072 081 124 097 095 161
e e e | CIALWID C 4 5.04 0.47 1.39 0,08 055175128 554 154 124 061 248 065 121 035
1 5.0 33 0.2 SETOSA C5 416/0.87 054 1.14 0.00~4.29 1.04 085 0.71 469 058 033 058 148 057 065 130
g gg gg fg g?gs"l‘g% C 6 042 498 396 515 429 0 0D 388394 046 372 422 459 295 478 426 540
= o7 = ' 66 0.77 1.07 0.55 1.04 480 0. 116 517 131 121 052 222 076 124 051
5 63 28 1.45 068/ 1.75 0.85 3.88 1.52/0. 082 081 121 098 135 096 199
6 16 34 110/ 0.81 1.28 0.71 3.94 1.16 113 0. 062 077 137 094 060 151
7 6.9 3.1 : C 64539 435 5544 69 046 517430 4 34 498 338 517 469 578
g §§ gg ]g gggg:gg C 11 3.60 1.33 0.46 1.64 058 3.72 1.31 0.82 0.53 412 0. 62 094 104 106 082 174
— e 5 S lSETORA C 12 412088072124 033422 121 081 062 464 062 ' 137 073 036 142
= e 1 30 _ 1 4VERSICO C 13 447050 081 061 058459 052121077 498 094 0. 036 077 054
2 6.0 27 51 16 VERSICO C 14 284220124 248 1458295222098 137 338 104 137 1 147 271
13 6.5 3.0 5.2 2.0 VIRGINIC C 15 466047 097 0.65 057 475 0.76 135 0.94 517 106 073 036 2 0.73
1; gg §§ gg }; x:;%slr'\jfg C 16 419 084 095121 065426124096 060 469 082 036 077 147
— -3 57 . S VIRGINIG C 17 528 065 161035130540 081199 151 578 174 142 084 271 0 ) J
— c 5 32 =g 2 3VIRGINIC C 18 044 448 341463 377 062 425336 346 096 321 373 407 247 426 379 488
18 51 33 17 0.5 SETOSA C 19 340 158 083 187 087349170081 073 391 047 074 129 071 139 086 208
19 57 28 45 1.3 VERSICO C 20 468 067 132062 105475082170 086 514 127 105 062 220 071 095 081
20 6.2 34 54 23 VIRGINIC
el 7T 38 6.7 2.2 VIRGINIC
22 6.3 33 47 1.6 VERSICO
23 6.7 3.3 AT 2.5 VIRGIMIC
24 7.6 3.0 6.6 2.1 VIRGIMIC
25 4.9 2.5 4.5 1.7 VIRGIMNIC c v . . ,
26 54 34 1.3 0.2 SETOSA
;55 38 13 02521054 Asociacni matice euklidovskych
— S N ' T EVERSICO vzdalenosti mezi rostlinami
30 6.1 28 4.0 1.3 VERSICO
Khl 4.8 31 1.6 0.2 SETOSA
32 59 3.0 51 1.8 VIRGINIC
33 ) 2.4 38 1.1 VERSEICO
34 6.3 25 5.0 1.9 VIRGINIC
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Histogram jako popis asociacni matice
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Vztahy mezi riznymi metrikami vzdalenosti

Euclid

Euclid standardized

Squared Euclid standardized

(5] Manhattan standardized
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