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Plan kurzu .

v Kazdych 14 dni 4 vyucovaci hodiny

v Ukonceni zkouskou
Pisemna
Zamerena na principy a aplikace analyz

v Cil kurzu

Vysveétlit principy vicerozmeéernych analyz,
jejich aplikaci v biologii a jejich interpretaci

Prehled zakladniho software
Priklady na realnych datech
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Napln kurzu I

v Vicerozmeéna analyza dat - smysl a cile
Priklady uziti vicerozmérnych analyz
Vyhody a nevyhody vicerozmérné analyzy dat
Parametricka a neparametricka vicerozmérna statistika
Statistické SW pro vicerozmérnou analyzu dat

v Podobnost a vzdalenost objektli ve vicerozmérném prostoru
Metriky podobnosti a vzdalenosti a jejich Gskali
0 Obecné metriky podobnosti a vzdalenosti
0 Metriky podobnosti pro biologicka spolecenstva - problém double zero
Asociacni matice
0 Struktura asociacni matice
0 Prace s asociacni matici
0 Mantellv test

¥ Vicerozmérné statistické testy a rozlozeni
Vicerozmeérné normalni rozlozeni
Vicerozmeérné charakteristiky - medoid
Hottelingovo T, Wishartovo rozdéleni

v Zaklady maticové algebry

Typy matic a jejich vyuziti pri vicerozmérné analyze dat
Matematické operace s maticemi

Eigenvalues (vlastni Cisla) a eigenvectory (vlastni vektory) matic
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Napln kurzu 11

v Shlukova analyza
Kriteria posuzovani vysledki shlukovacich metod
0 Minimalni vnitroshlukova varibilita
0 Maximalni mezishlukova variabilita
0 Silhouette width
Hierarchické aglomerativni shlukovani
0 Shlukovaci algoritmy
nearest neighbour (single linkage)
farthest neighbour (complete linkage)
UPGMA
WPGMA
UPGMC
WPGMC
Ward’s method
Hierarchické divizivni shlukovani
0 TWINSPAN
Nehierarchické divizivni shlukovani
0 K-means clustering
0 X-means clustering
0 Partitioning around medoids (PAM)
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Napln kurzu 111

v  Ordinacni analyzy
Principy ordinacnich analyz - redukce dimenzionality
0 Eigenvektor
0 Eigenvalue
Zakladni typy ordinacni analyzy a jejich uziti
0 PCA
CA
DCA
CCA
DCCA
RDA
MDS
PCoA
0 Kanonicka korelace
v  Analyza hlavnich komponent
PCA na zakladé euklidovské vzdalenosti
PCA na zakladé korelaci a kovarianci
Normalised PCA
Biplot a jeho interpretace
v Korespondencni analyza a jeji varianty
CA, DCA, CCA, DCCA
v MDS a PCoA - ordinacni analyza na libovolné asociacni matici

I Iy Ry Ay I I
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Software pro vicerozmeérnou analyzu -

v ,,Klikaci vSeobecné SW"
Statistica
SPSS
SAS

v Specializované SW

PcORD

CANOCO

PAST

WEKA

ORANGE

SW pro microarray analyzu

Nejriznéjsi utility na netu
v Univerzalni SW

R - ADE4 atd.
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Vicerozmeérna analyza dat

Zakladni statistické vypocty s vazbou na
vicerozmeérnou analyzu




Vztah klasicke a vicerozmérne statistiky -

v Vicerozmeérna analyza dat vyuziva pristupt klasické

o

statistiky
v Zaroven je citliva i na jejich problém

v Agregace dat pres sumarni statistiku nebo
kontingencni tabulky - korespondencni analyza

v Korelace — analyza hlavnich komponent, faktorova
analyza, diskriminacni analyza
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Kontingenc¢ni tabulka

Dlichodovy vék . .
y v Kontingencni tabulka

ANO Ne 2 je pouzivana pro
o ,
3 ANG 20 82 102 hodnoceni vztahu
fg A 0 - 64 kategorialnich
= promeénnych
)) 30 136 166
Kontingencni tabulka v obrazku
Nakup: Nakup:
ANO % NE 4.4
. %| 80
SEZ c: 49% ’
a: 12%
i 20 15,6
1 1

d: 33%

Vicerozmérna analyza dat

Diichodce

Ekonomicky
aktivni

Diichodce
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Kontingenc¢ni tabulky — princip analyzy -

Binomické jevy (1/0)

pozorovana ocekavana 2 pozorovana ocekavana 2
Cetnost ~ cetnost Cetnost ~ cCetnost

2
Ao =

ocekavana cetnost + ocekavana cetnost
i N - - N -
I. jev 1 II. jev 2

m / 10 000 lidi hazi minci Y rub: 4 000 pfipadl (R)

lic: 6 000 pripadd (L)

Lze vysledek povazovat za statisticky vyznamné odlisSny

? (nebo neodlisny) od ocekavaného poméruR:L=1:17?

Stejnym zplsobem, tedy hodnocenim odchylek

od ocekavaného vyrovnaného poctu pripadul
hodnoti data i korespondencni analyza
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Korelac¢ni analyza -

e Korelace - vztah (zavislost) dvou znakll (parametri)

Y, Y2

Korelace mezi parametry jsou zakladem faktorové analyzy
a analyzy hlavnich komponent, pokud vazby mezi
! parametry nejsou tyto metody postradaji smysl.

S

Sk
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Rizika korelac¢ni analyzy

Problém rozlozeni hodnot Problém typu modelu

Y Y
J/ */
% NI O
[ )
/// ° :o’:
/// r=0,981 . :. r=0,761
°2%e (p < 0,001) L (p <0,032)
e’ 7
P 0. )
X X
Problém velikosti vzorku
Y Y r=0,212
//. (p < 0,008)
p
o/ ® [ ]
v r=0,891 IR S
A (p < 0,214) et et ¢
P 4 * e 0q° ®e :
y e’ @ :

X X
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Vicerozmeérna analyza dat

Vyznam vicerozmérného hodnoceni dat




Vicerozmérné vnimani skute¢nosti
— nova kvalita analyzy dat

Vicerozmeérny
systém

X1

X
N

Klasicka
jednorozmeérna
analyza

skup. skup. skup. skup. 2
1 2 1
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Beézna sumarizace dat ,,hikviduje*
individualitu jedince

(2)

"/

142X

O

Priimeér + SE

BEZNA STATISTICKA

SUMARIZACE

v’ Zprehledneni dat

v’ Neodlisi pavodni
mereni

Vicerozmeérna analyza dat
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Vicerozmeérné hodnoceni

... S ohledem na individualitu !

A P x1 x2
.l. : XZ ® go00 Py ..
% : ...: ’o.O‘:
X; eeenns X S ot e
o /]
X3 eeres X, o o
v
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Vicerozmeérné hodnoceni — nova kvalita .

Pouze kombinované parametry
maji odpovidajici informacni silu

priklad: X1 =
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Vicerozmeérne hodnoceni vychazi
z jednoduchych principu

priklad: vicerozmérna vzdalenost
meéreni mezi dvéma objekty
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Vicerozmérné modelovani je
strategickou disciplinou

X vennns ) & ) AP X, Xp4q ennns X,
technické parametry ridicovy schopnosti rychlost, povrch,
automobilu a jeho stav situace

X, X, X; X, ) CORETTTTTTED &
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Vicerozmeérna analyza dat

Zakladni principy vicerozmérného hodnoceni dat
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A

Pojmy vicerozmeérnych analyz

Vicerozmérné metody: Nazev vicerozmérné vychazi z typu vstupnich dat,
tato data jsou tvorena jednotlivymi objekty (i.e. klienti) a kazdy z nich je
charakterizovan svymi parametry (vék, prijem atd.) a kazdy z téchto
parametri miiZzeme povazovat za jeden rozmér objektu.

Maticova algebra: Zakladem prace s daty a vypoctid vicerozmérnych metod
je maticova algebra, matice tvori jak vstupni, tak vystupni data a probihaji
na nich vypocty.

NxP matice: N objektli s p parametry pak vytvari tzv. NxP matici, ktera je
prvnim typem vstupu dat do vicerozmérnych analyz.

Asociacni matice: Na zakladé téchto matic jsou pocitany matice asociacni
na nichz pak probihaji dalsi vypocty, jde o ctvercové matice obsahujici
informace o podobnosti nebo rozdilnosti (tzv. metriky) bud’ objektd (Q
mode analyza) nebo parametrt (R mode analyza).Méritko podobnosti se
lisi podle pouzité metody a typu dat, nékteré metody umoznuji pouziti
uzivatelskych metrik.
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Vstupni matice vicerozmérnych analyz .

NxP MATICE ASOCIACNI MATICE

— i E—— o E—— o E— o E— O —

parametr 1
parametr 2
parametr 3

. Vypocet metriky _
objekt 1 podobnosti/ objekt 1

objekt 2 vzdalenosti objekt 2
objekt 3 - objekt 3
objekt 4 objekt 4
objekt 5 objekt 5
objekt 6 I objekt 6 I

Hodnoty parametry pro jednotlivé Korelace, kovariance, vzdalenost,
objekty podobnost
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Zakladni typy vicerozmérnych analyz -

SHLUKOVA ANALYZA ORDINACNI METODY
v vytvareni shlukt objektt v zjednoduseni
na zaklade jejich vicerozmeérného problému
podobnosti do mensiho poctu
v identifikace typt objektt rozmeru

v principem je tvorba
novych rozmeéri, které
lépe vycCerpavaji
variabilitu dat
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Typy vicerozmeérnych analyz

SHLUKOVA ANALYZA ORDINACNI METODY

* y Faktorové ¢sy
- A b
t— R i I

<

=alje
N

B

podobnost
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Vicerozmeérna analyza dat

Asociacni matice
Vicerozmeérna vzdalenost a podobnost




Seznam taxonu — vicerozmeérny popis -
spolecenstva

v Na seznam taxoni Ize pohliZet také jako seznam rozmeéri
spolecenstva

v Zaznam o nalezenych taxonech tak vlastné tvori vicerozmeérny
popis daného spolecenstva

v Spolecenstva miizeme srovnavat podle jejich vzajemné pozice
V n-rozmeérném prostoru

v Pro srovnani spolecenstev lze teoreticky vyuzit libovolnou
metriku vicerozmérné podobnosti nebo vzdalenosti

f i Vicerozmérna analyza dat © Institut biostatistiky a analyz fslj lw



Euklidovska vzdalenost -

v Jde o zakladni metrické méritko vzdalenosti a pocita
vzdalenost objektti obdobné jako Pythagorova véta pocita
preponu pravouhlého trojahelniku. Metoda je citliva na
rozdilny rozsah hodnot vstupujicich proménnych (vhodnym

Fesenim muiize byt standardizace) a double zero problém.
Nema horni hranici hodnot.

Dl(xl’XZ):\/ZJP:l(ylj - Y2j)2

v Jako dalsi méritko se pouziva takeé ctverec této vzdalenosti. .
Jeho nevyhodou jsou semimetrické viastnosti.

Df(xl’XZ):ZJP:l(ylj - Y2j)2

y21

y22

| 1
y12 y11

..XF""W_,
i
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Double zero problem !!! -

V pripadeé binarnich metrik (druh se vyskytuje/nevyskytuje)
neni mozné uvazovat stejnou vahu pro souhlas pritomnosti
(11) a nepritomnosti (00) taxon( (symetricky koeficient)

Problémem vyuziti vSech typd metrik pro data abundanci
spociva v odlisSném vyznamu pritomnosti a nepritomnosti
taxonu

Pokud se taxon nachazi v obou srovnavanych spolecenstvech
— znamena to ze spolecenstva si budou v tomto ohledu
podobna, protoze maji podminky umoznujici pritomnost
taxonu

Pokud se taxon nenachazi ani v jednom ze dvou srovnavanych
spolecenstev - pricina miize byt nejrtiznéjsi — double zero
problem

Pro odstranéni tohoto problému je pouzito asymetrické

hodnoceni souhlasné pritomnosti (11) a nepritomnosti (00)
taxonl (asymetrické koeficienty)
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Koeficienty podobosti (indexy podobnosti!

v V ekologii se vyuziva rada indexti podobnosti zalozenych
bud’ na pritomnosti/nepritomnosti taxonti nebo na
abundancich

Binarni koeficienty podobnosti

Spolecenstvo 1

Spol 1 0

ecen 1 a, b, c, d = polet ptipadl, kdy souhlasi

stvo binarni charakteristika spolecenstev 1 a 2
2 0| c|d a+b+c+d=p

Symetrické binarni koeficienty - neni rozdil mezi pripadem 1-1 a 0-0
Asymetrické binarni koeficienty - rozdil mezi pripadem 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.

J
oty
e

AR
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Vicerozmeérna analyza dat

Symetrické binarni koeficienty




Simple matching coefficient (Sokal &
Michener, 1958)

v Obvyklou metodou pro vypocet podobnosti
mezi dvéma objekty je podil poctu deskriptor,
které koduji objekt stejné, a celkového poctu
deskriptori. Pri pouziti tohoto koeficientu
predpokladame, ze neni rozdil mezi nastanim
0 a 1 u deskriptordl.

+d
0

a
Sl (X11X2):

A 3 TVl
b
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Rogers & Tanimoto koeficient (1960) -

v Dava vetsi vahu rozdilidm nez
podobnostem.

a—+d
a+2b+2c+d

Sz (Xl’XZ):

f.. g Vicerozmérna analyza dat © Institut biostatistiky a analyz fslj lw
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Sokal & Sneath (1963)

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

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

S3 (Xl’XZ) =

tento koeficient dava dvakrat vétsi vahu shodnym deskriptorliim nez
rozdilnym;

a+d
S4(X11X2): b+c

porovnava shody a rozdily prostym podilem v méritku jdoucim od 0 do

nekonecna;

S(xx)—i a+a+d+d
YT 4la+b a+c b+d c+d

porovnava shodné deskriptory se soucty okraja tabulky;
a d

86(Xl’xz):\/(a+b)(<’ﬂt+0) J(b+d)c+d)

je vytvoien z geometrickych priimeéra ¢lent vztahujicich se k a a d,
podle koeficientu S5.
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Hammannuv koeficient -

~a+d-b-c
p

S

Yuleho koeficient

_ad —bc

S =
ad + bc

Pearsonovo @ (phi)

_ ad —bc
J@+b)c+d)a+c)b+d)

¢
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Vicerozmeérna analyza dat

Asymetrické binarni koeficienty




Ve
'»3:-3%21‘-;

Jaccarduv koeficient (1900, 1901, 1908)-

v VSechny cleny maji stejnou vahu

a
a+b+c

S; (X, X;) =
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Seorensenuv koeficient (1948) (Coincidenca
index, Dice(1945))

v varianta predchoziho koeficientu dava dvojnasobnou
vahu dvojitym prezencim , protoze se miize zdat, ze
pritomnost druht je vice informativni nez jejich
absence, ktera mulize byt zplisobena rtiznymi faktory a
nemusi nutné odrazet rozdilnost prostredi. Prezence
druhu na obou lokalitach je silnym ukazatelem jejich
podobnosti. S7 je monotonni k S8, proto podobnost pro
dvé dvojice objektll vypocitana podle S7 bude podobna
stejnému vypoctu S8. Oba koeficienty se lisi pouze
v meéritku. Tento index byl poprvé pouzit Dicem v R-
mode studii asociaci druht. Jina varianta tohoto
koeficientu dava duplicitnim prezencim trojnasobnou

vahu. 24 3
Sg (X, X,) = S. (X, X,) =
o (X, %) 2a+b+c o (X, %) 3a+b+cC
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Sokal & Sneath (1963) -

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

a+d
a+2b+2c

SlO (X11 Xz) —
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Russel & Rao (1940) -

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

a
S11()(1’ Xz) -
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Kulczynski (1928)

v koeficient porovnavajici duplicitni
prezence s diferencemi

S12 (X11X2) — m
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Binarni verze asymetrického kvantitativniho Kulczynski
koeficientu (1928)

v Mezi svymi koeficienty pro presence/absence
data zminuji Sokal & Sneath (1963) tuto verzi
kvantitativniho koeficientu S18, kde jsou
duplicitni prezence srovnavany se soucty
okraji tabulky (a+b) a (a+c).

1| a a
Sia(X, X,) == +
15 (X, %z) 2[a+b a+c}

f B Vicerozmérna analyza dat © Institut biostatistiky a analyz fslj lw
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Ochiachi (1957)

v pouzil jako miru podobnosti
geometricky primér pomérl a k poctu
druhti na kazdé lokalité, tj. se soucty
okraju tabulky (a+b) a (a+c), tento
koeficient je obdobou S6, bez casti,
tykajici se double-zero (d).

S14(X1’ Xz) :\/

a a _ a
(@a+b) (a+c) ,(a+b)a+c)
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Faith (1983) -

v V tomto koeficientu je neshoda
(pritomnost na jedné a absence na
druhé lokalite) vazena proti duplicitni
prezenci. Hodnota S26 klesa s rilistem
double-zero

a+d/2

S, (X, X,) =
26 \ "Y1 712 p
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Vicerozmeérna analyza dat

Kvantitativni koeficienty




,2Klasicke* indexy podobnosti

v Sgrensenliv kvantitativni koeficient, kde aN a bN jsou
celkové pocty jedincll 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
" (aN +bN)

v Morisita-Horn index, kde aN je celkovy pocet jedincll ve
spolecenstvu A a an; pocet jedincii druhu i ve spolecenstvu A
(obdobné plati pro spolecenstvo B)

> an/

2 an.bn.
¢ . 23(anbn) o
(da+db).aN.bN aN
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Jednoduchy srovnavaci koeficient (Sokal &
Michener, 1958)

modifikovany simple matching coefficient mlize byt pouzit pro
multistavové deskriptory - citatel obsahuje pocet deskriptori,
pro které jsou dva objekty ve stejném stavu - napr. je-li
dvojice objektli popsana nasledujicimi deseti multistavovymi
deskriptory: hodnota S1,vypocitana pro 10 multistavovych
deskriptord bude S1,(x1,x2) = 4 agreements/ 10 descriptors
= 0.4

Podobnym zplisobem je mozné rozsirit vSechny binarni
koeficienty pro multistavové deskriptory.

Deskriptors p>

ag reements Object X, o|3|7|3|4|9|5]|4]|0]6s6

Sl (Xl, Xz) = Object x, 2321|293 |2|0]l6s6
p A ; ol Tl |4

greements 1{ololol1]ofo]|1]H1
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Goweruv obecny koeficient podobnosti (19
I.

Gover navrhl obecny koeficient podobnosti, ktery mtize kombinovat riizné typy
deskriptorli. Podobnost mezi dvéma objekty je vypocitana jako primér
podobnosti, vypocitanych pro vSsechny deskriptory. Pro kazdy deskriptor j je
hodnota parcialni podobnosti s,,; mezi objekty x1 a x2 vypocitana nasledovné:

1P
SlS(Xl’XZ) — _Zslzj
P =

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

Kvalitativni a semikvantitivni deskriptory jsou upraveny podle jednoduchého
zaménovaciho pravidla, sj=1 pfri souhlasu a sj = 0 pfri nesouhlasu deskriptori.
Double zero jsou osetireny stejné jako v predchozim odstavci.

Kvantitativni deskriptory (realna cisla) jsou zpracovany nasledovné: pro kazdy
deskriptor se nejprve vypocte rozdil mezi stavy obou objektli 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 parcialni studie).

Vicerozmérna analyza dat © Institut biostatistiky a analyz fgj lw
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Goweruv obecny koeficient podobnosti (19
I11.

¥ normalizovana vzdalenost miize byt odectena od 1 aby byla
transformovana na podobnost:

‘ylj _Y2j‘
R.

J

v Gowerlv koeficent mlize byt nastaven tak, aby zahrnoval pridavny
flexibilni prvek: zadné porovnani neni vypocitano u deskriptori, u
nichz chybi informace bud’ u jednoho, nebo u druhého objektu. Toto
zajistuje ¢len wj, nazyvany Kroneckerovo delta, popisujici
pritomnost/nepritomnost informace v obou objektech: je-li
informace o deskriptoru yj pritomna u obou objektd (wj=1), jinak
(wj=0), tento koeficient nabyva hodnot podobnosti mezi0a 1
(nejvétsi podobnost objekttli). Dalsi moznosti je vazeni rliznych
deskriptorli prostym prirazenim cisla v rozsahu 0-1 wj.

p
Z"Vlzjslzj

j=1
815()(1' Xz) = 0

D Wiy

=1
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Vicerozmeérna analyza dat

RUzné vicerozmérné metriky vzdalenosti




Euklidovska vzdalenost -

v Jde o zakladni metrické méritko vzdalenosti a pocita
vzdalenost objektti obdobné jako Pythagorova véta pocita
preponu pravouhlého trojahelniku. Metoda je citliva na
rozdilny rozsah hodnot vstupujicich proménnych (vhodnym

Fesenim muiize byt standardizace) a double zero problém.
Nema horni hranici hodnot.

Dl(xl’XZ):\/ZJP:l(ylj - Y2j)2

v Jako dalsi méritko se pouziva takeé ctverec této vzdalenosti. .
Jeho nevyhodou jsou semimetrické viastnosti.

Df(xl’XZ):ZJP:l(ylj - Y2j)2

y21

y22

| 1
y12 y11

..XF""W_,
i
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Prumeérna vzdalenost -

v Euklidovska vzdalenost je prepocitana
na pocet parametri (druhii v pripadé
vzdalenosti spolecenstev odbért).

1
DZZ(Xl,XZ) :BZ?—l(ylj - yzj)2

D2 (Xl’XZ):\/ D22

é ._E"“."h-vi_,
L
i
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Chord distance (Orloci, 1967) -

v Odstranuje double zero problém a vliv rozdilného poctu
jedincl druhii ve vzorcich pri vypoctu Euklidovské vzdalenosti.
Jeji maximalni hodnota je druha odmocnina ze dvou a
minimum 0. PFi vypoctu pocita pouze s poméry druhii v ramci
jednotlivych vzorki. Jde vlastné o Euklidovskou vzdalenost
pocitanou pro vektory vzorkl standardizované na délku 1,
nebo je mozny primy vypocet uz zahrnujici standardizaci.
Vnitrni cast vypoctu je viastné cosinus Uhlu sviraného vektory,
zapis vzorce je mozny i v této formeé.

x1 _[H

x2

D, =+/2(1-cos8)
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Geodeticka metrika

v Pocita délku vysece jednotkove
kruznice mezi normalizovanymi vektory
(viz. Chord distance).

x1 _DEI

K7

DZ(X,,X
=y D)

R
f Vicerozmérna analyza dat
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Mahalanobisova vzdalenost (Mahalanobi
1936)

v Jde o obecné méritko vzdalenosti berouci v avahu korelaci
mezi parametry a je nezavisla na rozsahu hodnot parametru.
Pocita vzdalenost mezi objekty v systému souradnic jehoz osy
nemusi byt na sebe kolmé. V praxi se pouziva pro zjisténi
vzdalenosti mezi skupinami objektll. Jsou dany dvé skupiny
objektdi w1l a w2 o n1 a n2 poctu objekt(i a popsané p
parametry:

DZ(w,,w,)=d,V "d,,

2 Kde di, je vektor o délce p rozdilli mezi priiméry p parametri
v obou skupinach. V je vazena disperzni matice (matice
kovarianci parametrtl) uvnitr skupin objekttl.

1
V = n, —1)S, +(n—-2)S
n1+n2_2[(1 )1 ( )2]

v kde S1 a S2 jsou disperzni matice jednotlivych skupin. Vektor
meéri rozdil mezi p- rozmérnymi priméry skupin a V vklada do
rovnice kovarianci mezi parametry.
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Minkowskeho metrika -

v Je obecnou formou vypoctu vzdalenosti — podle
zadaného koeficientu mlize odpovidat napr. Euklidovské
nebo Manhattanské metrice. Se stoupajici koeficientem
umocnovani stoupa vyznamnost vétsich rozdilti. Existuje
jesté obecneéjsi forma, kdy koeficient umocnovani a
odmocnovani je zadavan zvlast.

I

D6 (X1’ Xz) — [Z’F}:l‘ylj — Yo

f S Vicerozmérna analyza dat © Institut biostatistiky a analyz fslj lw



Manhattanska vzdalenost

v Jde vlastné o soucet rozdili
jednotlivych parametrt popisujicich
objekty

D7 (Xl’ Xz) — Z’pjzl‘ylj B ij‘

f.. g Vicerozmérna analyza dat © Institut biostatistiky a analyz fslj lw



Mean character difference (Czekanowsk!
1909)
v Manhattanska vzdalenost prepocitana
na pocet parametrd.

1
D8(X1’ Xz) :EZ'F}_l‘ylj - ij‘
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Whittakeruv asocia¢ni index (Whittaker -
1952)

v Je dobre pouzitelny pro data abundanci, kazdy druh je nejprve
transformovan ve sviij podil ve spolecenstvu, nasledujici
vypocet je opét obdobou Manhattanské vzdalenosti.

D, (%, X,) =5 E o =

=1
272y Zha Y
v Jeho hodnota je 0 v pripadé identickych proporci druhl.
Stejny vysledek Ize ziskat i jako soucet nejmensich podild
v ramci obou vzorkd.

D,(X,,X,)=|1-—min
9\ /A1y A2 Z;'):lyj
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Canberra metric (Lance & Williams 1966)-

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

D,y (X1, %,) = Zp:{ylj - ij}

=) (v + )

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

1
S(Xl’XZ):l_EDlo
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Koeficient divergence -

v Obdobna metrika jako D10 ale zalozena
na Euklidovské vzdalenosti a vztazena
na pocet parametri.

D11(X1’X2)_\/£Zp [ylj - yzj)

PR Yay + Yz
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Coefficient of racial likeness (Pearson 192

v Umoznuje srovnavat skupiny objektli podobné jako
Mahalanobisova vzdalenost, ale na rozdil od ni
neeliminuje vliv korelace parametrti. Dvé skupiny
objektli w1l a w2 jsou charakterizovany (primér
parametri ve skupinach) a (rozptyl parametra ve
skupinach).

1 (v, = ¥s, f

N n,

Dy, (Wl’ W, ) =

f i Vicerozmérna analyza dat © Institut biostatistiky a analyz fgj lw



12 metrika (Roux & Reyssac 1975) .

v Prvni ze skupiny metrik zalozenych na y2 pro vypocet
vzdalenosti odbérd zalozenych na abundancich druhti nebo
jinych frekvencnich datech (nejsou pripustné zadné zaporné
hodnoty). Data plivodni matice abundanci/frekvenci Y jsou
nejprve prepocitana do matice pomérnych frekvenci (soucty
frekvenci v radcich (odbéry) jsou rovny 1). Jako dodatecneé
charakteristiky uplatnované pri vypoctu jsou spocteny soucty
radkd yi+ a sloupcti y+j celé! matice n(i) odbért x p(j) druht.

:

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

v ktera je dale vazena soucty jednotlivych druhi

D15(X11X2):\/i : (yij _yzjj

j=L y+j Yie You

{V%} D(xl,x2)=\/i(ylj - ijT

y1+ y2+
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v2 vzdalenost (Lébart & Fénelon 1971) .

v Vypocet je podobny y2 metrice, ale vazeni je
provadéeno relativni cetnosti radku v matici
misto jeho absolutniho souctu, pri vypoctu se
uziva parametr y++ (celkovy soucet matice).
Je vyuzivana také pri vypoctu vztaht radkd a
sloupcll kontingencni tabulky.

Dy (X, X,) = Zp: . [ylj _yZJj \/I\/Zp: L (ylj _yZJj

yl+ y2+ =1 y+J y1+ y2+
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Hellingerova vzdalenost (Rao 1995) -

v Koeficient souvisejici s D15 a D16.

D17 (Xl’ Xz) —
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Analyza hlavnich komponent
» Faktorova analyza
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v Vstupni data:

Spojité nebo dummy promeénneé popisujici
jednotlivé respondenty

v Vystupy analyzy

Vztahy vsech ptvodnich faktord v jednoduchém xy
grafu

Pozice respondentil v prostoru - jednoducha
identifikace segmenti a vlivli faktortl na rizné

skupiny
v Kritické problémy analyzy
Odlehlé hodnoty

Zcela nezavislé proménné - neni zde zadna
duplicitni informace k vysvétleni
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v Proménné jsou vzajemneée korelovany, tedy
cast informace v souboru je duplicitni

v Analyza odstrani duplicitu z dat a zobrazi
pouze unikatni informaci

i

Vicerozmérna analyza dat

Faktorové ¢sy
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<

i 1. Faktorova

B

0sa vycerpa
nejvice celkoveé
variability

» =llje
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v Cim se ligi od analyzy hlavnich komponent?

Jedinym rozdilem je rotace proménnych tak aby se
vytvorené faktorové osy daly dobre interpretovat

Vyhodou je lepsi interpretace vztahu ptivodnich

Component 2

promeénnych
Nevyho
+ analytika
0,5 wgioqﬂ
engne
1IO -(;,5 0,0 I I

Component 1
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» Korespondencéni analyza
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v Vstupni data:

Tabulka obsahujici souhrny proménnych (pocty,
priimeéry) za skupiny respondenti

v Vystupy analyzy

Vztahy vsech ptvodnich faktoré a/nebo skupin
respondenttl v jednoduchém xy grafu

v Kritické problémy analyzy

Skupiny s malym poctem hodnot mohou byt
zatizeny znacnym sumem a nahodnou chybou

Obtizna interpretace velkého mnozstvi malych
skupin respondentti
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v Korespondencni analyza hleda, které
kombinace radktli a sloupcti hodnocené

tabulky =~ " rice prispivaji k jeji variabiliitco eticks
Realit
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===$  Dimension 1; Eigenvalue: .00303 (48.54% of Inertia)

© Institut biostatistiky a analyz



PP Shiukova analyza

Vicerozmérna analyza dat © Institut biostatistiky a analyz fn.f HUL



A

(LA —
B
A

v Vstupni data:
Tabulka spojitych nebo kategorialnich dat
popisujicich respondenty nebo jejich skupiny
v Vystupy analyzy

Tzv. dendrogram popisujici vazby mezi
respondenty nebo parametry

Rozdéleni respondenti nebo parametrti do daného
poctu skupin
v Kritické problémy analyzy

Velké mnozstvi parametrti nebo respondentti v
dendrogramu je obtizneé interpretovatelné

Analyza je silné zavisla na zvoleni vhodné metriky
vzdalenosti

Analyza je silné zavisla na shlukovacim algoritmu
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Shlukovaci pravidlo
je dalsSim velmi
dulezitym krokem

analyze a mize
zmenit jeji
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Euklidovska vzdalenost

:\/Zp:(xik _Xjk)2

Vazena euklidovska
vzdalenost

p
Z Wi (X — X
k=1

1i,j — oznadeni objektd

:d — vzdalenost obJektu iaj
: p pocet parametru
: k — k-ty parametr

1 W, — vaha parametru k

———————————————————————
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Minkowski (power distance)
11 & A
dij = £ Z‘Xik — Xk
k=1

® - celé Cislo
® =1 Manhattan (city block)
®= 2 Euklidovska vzdalenost

Chebychev

d; = max‘xik — xjk‘
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v Jde o zakladni metrické méritko vzdalenosti a pocita
vzdalenost objekti obdobné jako Pythagorova véta
pocita preponu pravouhlého trojahelniku. Metoda je
citliva na rozdilny rozsah hodnot vstupujicich
proménnych (vhodnym Fesenim muize byt

standardizace) a double zeja_pl:ablém_lslzemé horni
o y2j)

hranici hodnot. D,(x;,X,) = ijzl(ylj

y21

y22

Jako dalsi meéeritko se pouziva takeé ctverec této

» nevyboflguxisou Béniynetricks”

| 1
y12 y11
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—~+ centroid

= Na tuto vzdalenost se pta single linkage
— = ' Na tuto vzdalenost se pta complete linkage

Dalsi metody pocitaji s primérnou vzdalenosti viech objektl
shlukd nebo vzdalenosti centroid@ (vzdalenost mize byt vazena
velikosti shlukl). Wardova metoda se snazi minimalizovat

- variabilitu uvnitf shlukd.

Vicerozmérna analyza dat © Institut biostatistiky a analyz




e Respondenti jsou na zakladé zadaného poctu
shluku rozdéleni podle kritéria maximalni
homogenity shlukd

e Rizika analyzy
— Pfi $patném odhadu poctu shlukl dava metoda chybné

vysledky

- Vypocet je mozny pouze na Euklldovskych
Vzdatenestech se vsemi jeii

o O o

© o
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» Diskriminacéni analyza
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v Vstupni data:
Tabulka spojitych dat popisujicich respondenty
Respondenti jsou rozdéleni do predem danych
skupin

v Vystupy analyzy

Seznam parametrt vyznamneé rozlisujicich riizné
skupiny respondenti

Zobrazeni pozice respondenttl v diskriminacnim
prostoru

Model pro zarazeni novych respondentii do skupin
v Kritické problemy analyzy

Odlehlé hodnoty a asymetrickeé rozlozeni uvnitr
skupin respondenti

Silna korelace mezi prediktory
Nutna expertni znalost vyznamu parametri

vePX9.tyorbu diskriminacnich modelu pro, praktické =y



v Analyza nachazi takovou kombinaci
vstupnich parametri, ktera oddéluje od
sebe skupiny respondentt
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[ STATISTICA - [Data: bankloan* (12v by 850c)]

EiIE Edit View Insert Format Statistics Graphs Tools Dats Window Help
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Discriminant Function Analysis Summary (bankloan)
Mo. of vars in model: 4; Grouping: DEFAULT (2 grps)
Wilks' Lambda: .82129 approx. F (4,695)=37.808 p<0.0000
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Wilks” | Partial |F-remove | p-level Taler. | 1-Toler.
700 Lambda |Lambda | (1,695) (R-Sqr.)
COME 0823311 0.997544 1.71119 0191263 0.285507 0.714493
DEBTINC 0865135 D.L-'J4931L-'JI 3?.1D4DB_|D.EIDDEIEIEI 0.351216| 0.645784
CREDDEBT | 0.637204 | 0.980990, 13 46809 0.000261| 0422380 0577620
OTHDEBT | 0.626985 0993111  4.82090 0.028446  0.267552 0.732448
./ |/ [ [ |
Classification Matrix (Irisdat)
Rows: Observed classifications
Columns: Predicted classifications
Percent | SETOSA |VERSICOL | VIRGIMIC
Group Correct |p=.33333 | p=33333 | p=.33333
SETOSA |1UU.DUUU_ 50 0 0
VERSICOL | 960000 0 43 2
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v Analyza hlavnich komponent, faktorova
analyza, korespondencni analyza a
diskriminacni analyza se snazi zjednodusit
vicerozmeérnou strukturu dat vypoctem
souhrnnych os

v Metody se lisi v logice tvorby téchto os

Maximalni variabilita (analyza hlavnich
komponent, korespondencni analyza)

Maximalni interpretovatelnost os (faktorova
analyza)

Maximalni diskriminace skupin (diskriminacni
analyza)
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