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Vicerozmerné statistické metody



Vzdalenosti nebo podobnosti objektu ve
vicerozmeérném prostoru

e Vicerozmérny popis objektl predstavuje jejich pozici ve vicerozmérném prostoru

e Vztahy mezi objekty Ize vyjadrit pomoci jejich vzdalenosti v prostoru

e Existuje cela rfada zpUsobl méreni vzdalenosti v prostoru pro rlizné typy dat
(binarni, kategorialni, spojita)

e Vybér metriky vzdalenosti nebo podobnosti silné ovliviiuje vysledky analyzy,
protoze definuje jakym zplsobem vztah mezi objekty interpretujeme

* Vybér metriky je dan dvéma pohledy:

e . . Z
e Typ dat —s rlznymi typy dat jsou spjaty r

rizné metriky | J
 Predpoklady vypoctu metriky — obdobné |

jako klasické statistické metody ani metriky D

nelze pouzit ve vsech situacicha v

nékterych by dokonce diky jejich —4— 11— X
predpokladim Slo o hrubou chybu /

e Expertni interpretace vztahU objektu
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Euklidovska vzdalenost jako princip vypoctu
vicerozmernych 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 vychdzejici z Pythagorovy véty
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RUzné pristupy k méreni vzdalenosti

Jednou na Manhattanu .......




Asociacni matice

e Typicka asociaCni matice je ¢tvercova matice
e Typicka asociaCni matice je symetricka kolem diagonaly
— Ve specialnich pripadech existuji i asymetrické asociacni matice

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

e Asociacni matice mUze byt spoctena mezi objekty pomoci metrik podobnosti a
vzddlenosti (Q mode analyza) nebo mezi proménnymi pomoci korelaci a kovarianci
(R mode analyza)

e Asociacni matice mohou byt jak vstupem do vicerozmeérnych analyz tak vstupem
pro klasické jednorozmérné statistické vypocty, kdy zakladni jednotkou neni jeden
objekt, ale podobnost/vzdalenost dvojice objekt(
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Priklad vypoctu asociacni matice

STATISTICA - [Data: Irisdat® (5v by 150¢]]

Eile Edit View Insert Format Statistics Data Mining Graphs Tools Data Win

B &k RS ©

@4 Addto Workbook = Add to Rep

Euclidean distances (Irisdat)

"74 INA

e w8 2u|EEs®A-o-E[O case No|C 1]c 2][c 3]c 4[c s[c 6]c 7]c 8[c 9lc 10]c 11]c 12[c 13[c 14][Cc 15][C 16][C 17]
: . === — — C 1 %0J4 88 3.80 5.04 416 042466 3.73/3.87 064 3.60 412 447 284 466 419 528
Fisher (1936) iris data: length & width of sepals and petals, 3 types of | C 2 488 0 122 047 087498 077 145110 539 133 088 050 220 047 084 0G5

1 2 3 4 5 C 3 3.80/1.22 0 1.07 0.68/0.81 435 046 072 081 124 097 095 161
e e e PETALWID C 4 504047 1390 055175128 554 154 124 061 248 065 121 035
; :3 3: ;: gg 3;@5@ C & 416/ 0.87 0.54/1.14/0. 1.04/0.85/0.71 469 058 033 058 148 0567 065 1.30
3 o 28 1E ~IVERsICo Ch 0.42/4.98 3.96 5.15 4.29/ 0.0 388394 046 372 422 459 295 478 426 540
1 67 31 £ 6 0.77 1.07 0.55 1.04 480 0.0 517 131 121 052 222 076 124 081
5 6.3 28 51 1.45 0.68 1.75 0.85 3.88 152 0.00° 43 4.30 082 081 121 098 1.35 096 199
5 46 34 14 110 0.81/1.28/0.71/3.94 116113/ 0.00 053 062 077 137 094 060 151
T 6.9 3.1 51 - C 64539 4.35 554|469 046 5.17/4.30 4.34  0.00 464 498 338 517 4.69 578
g gg gg jg ]g Egsg:gg C 360 133 046154 058372 131082053 412 0 62 094 104 106 082 174
— 15 16 10 0 2/SETOSA C 12 412 0.88 0.72/1.24 0.33 422/ 121081 062 464 062 0.00~071 137 073 036 142
11 6.1 30 46 1.4 VERSICO c 13 447 0.50 0.81/0.61/0.58 4.59/0.52/1.21 0.77 498 094 071 0 189 0.36 077 0.84
12 6.0 27 51 1.6 VERSICO C 14 2384 220124248 148 295222098137 338 104 137 1 V203 147 271
13 6.5 3.0 52 2.0 VIRGINIC C 15 466047 0.97 0.65 0.57 4.78 0.76 1.35 0.94 517 1.06 0.73 036 2.03 006 0.87 0.73
1; gg gg gg ]; ﬁ{%sn'jg C 16 419084 095121 065426124 096060 469 082 036 077 147 087 143
— ca 27 51 1 SIVIRGINIC c 17 528 065 161 035130540 081193151 578 174 142 084 271 073 1. :
17 6.8 3.2 59 2.3 VIRGINIC C 18 044 448 3.41 463 3.77/062 425/ 3.36 346 096 321 373 407 247 426 379 4.88
18 5.1 33 17 0.5 SETOSA C 19 3.40/1.58 0.83 1.87 0.87/3.49 1.70 0.81 073 391 047 074 129 071 139 086 2.08
19 5.7 2.8 45 1.3 VERSICO C 20 468 067 1.32/0.62 1.05 4.75/0.82/1.70 0.85 514 127 105 062 220 071 095 081
20 6.2 34 54 2 3 VIRGINIC
21 7.7 38 6.7 2.2 VIRGINIC
22 6.3 33 47 1.6 VERSICO
23 6.7 33 57 2.5 VIRGINIC
24 76 30 6.6 21 VIRGINIC
25 4.9 25 45 1.7 VIRGINIC v . . ,
26 55 35 1.3 0.2 SETOSA
B 55 35 13 02SETOSA Asociacni matice euklidovskych
28 7.0 32 47 1.4 VERSICO V4 s . . .
29 6.4 32 45 1.5 VERSICO vzdalenosti mezi rostlinami
30 6.1 28 4.0 1.3 VERSICO
ki 4.8 31 16 0.2 SETOSA
32 59 30 51 1.8 VIRGIMNIC
33 55 24 38 1.1 VERSICO
34 6.3 25 50 1.9 VIRGINIC
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Vztahy mezi ruznymi metrikami vzdalenosti

Euclid

Euclid standardized

Squared Euclid standardized

(5] Manhattan standardized
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Metrika vzdalenosti/podobnosti jako klicovy bod
vicerozmerné 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)

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

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

Metriky podobnosti nebo vzdalenosti kromé vicerozmérnych statistickych metod
mohou vstupovat i do klasickych statistickych vypocti:

— Popisna statistika a vizualizace metrik

— Analogie t-testll a ANOVA pro asociacni matice
— Korelace asociac¢nich matic

— Regrese asociacnich matic

Mi

IBA

JERS;
U :3"\- 2'1@‘
§ Mﬁ Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody
B,
,“"ANA o



Vicerozmerné statistické metody

Analogie klasickych statistickych metod s vyuzitim asociacnich
matic



Klasické statistické metody na asociacni matici

Na datech asociacnich koeficient(i je mozné pocitat libovolné jednorozmérné
statistické metody
Je nezbytné zohlednit

— 1 hodnota neni jeden objekt, jde o vztah dvou objekt( !!!

— Hodnoty nejsou nezavislé !!!

— Diky nesouladu mezi N hodnot a poctem stupnit volnosti neni mozné klasické statistické
testovani, ale je nezbytny permutacni pfistup

Pro vizualizaci i vypocet statistik je mozné pouzit klasické statistické SW

Pro vypocet statistické vyznamnosti a intervall spolehlivosti je nezbytné pouzit
specializovany SW
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Konverze asociacni matice pro jednorozmerné

’ Jaccard row column

0.389 PL-VIS GE-RHI

a n a Iyzy 0.333 PL-VIS PL-SLE
0.357 GE-RHI PL-SLE

0.190 PL-VIS CZ-ELO

0.333 GE-RHI CZELO
0.357 PL-SLE CZ-ELO

Similarita Jaccard index

PL-VIS GE-RHI  PL-SLE CZELO CZELV CZKYJ CZMOR SK-DAN I[T-RMO BG-DAN FR-DUR BG-ISK BG-STR GR-NES TU-ESK TU-BAL TU-MAS TU-KUR 0.227 PL-VIS CZELV
PLVIS 0389 0333 0190 0227 0286 0333 0350 0190 0182 0130 0154 0333 0200 0208 0292 0435 0370 0.500 GE-RHI CZELV
GE-RHI 0.389 0357 0333 0500 0200 0364 038 0333 0214 0214 0167 0267 0250 0250  0.222 0500  0.400 0.500 PL-SLE CZ-ELV
PL-SLE 0.333  0.357 0357 0500 0313 028 0500 0267 0250 0176 0200 0222 0125 0211 0190 0350  0.292
CZELO 0190 0333  0.357 0.800 0125 0250 038 0231 0214 0133 0105 018 0154 0111 0158 0263  0.217 0.800 CZELO CZELV
CZELV 0.227 0.500 0.500 0.800 0.176 0.308 0.429 0.286 0.267 0.188 0.150 0.235 0.133 0.158 0.200 0.368 0.304 0.286 PL-VIS CZKYJ
CZKYJ 0.286 0200 0313 0125  0.176 0308 0429 0200 0267 0267 0211 0235 0214 0158 0200 0182  0.200 0.200 GE-RHI CZ-KYJ
CZ-MOR 0333 0364 0286 0250 0308  0.308 0.308 0154 0143 0143 0111 0200 0167 0118 0167 0211
SK-DAN 0.350 0385 0500 0385 0429 0429  0.308 0385 0188 0357 0278 0235 0214 0222 0263  0.300 PL-SLE CZKYJ
IT-RMO 0190 0333 0267 0231 0286 0200 0154  0.385 0133 0417 0313 0357 0364 0250  0.294  0.263 CZELO CZKYJ
BG-DAN 0182 0214 0250 0214 0267 0267 0143 0188  0.133 0200 0375 0250 0143 0400 0353  0.316 CZ-ELV CZ-KYJ
FR-DUR 0130 0214 0176 0133 0188  0.267  0.143 0357 0417  0.200 0294 0176 0231 0167 0353  0.190
BG-ISK 0154 0167 0200 0105 0150 0211 0111 = 0278 0313 0375  0.294 0500 0176 0471 0421  0.261 PL-VIS CZ-MOR
BG-STR 0.333 0267 0222 018 0235 0235 0200 023 0357 0250 0176  0.500 0.286 0278 0316  0.350 GE-RHI CZ-MOR
GR-NES 0.200 0250 0125 0154 0133  0.214  0.167 0214 0364 0143 0231 0176  0.286 0267 0313  0.211 PL-SLE CZ-MOR
TU-ESK 0.208 0250 0211 0111 0158 0158  0.118 = 0222 0250  0.400  0.167 0471 0278  0.267 0.444  0.400
TU-BAL 0292 0222 0190 0158 0200 0200  0.167 = 0263 0294 0353 0353 0421 0316 0313 0444 0.364 CZELO CZ-MOR
TU-MAS 0.435 0.500 0.350 0.263 0.368 0.182 0.211 0.300 0.263 0.316 0.190 0.261 0.350 0.211 0.400 0.364 CZELV CZ-MOR
TU-KUR 0370 = 0400 0292 = 0217 0304 0200 0174 0304 0273 0318 0208 0320 0348 0174 0333 0360 0565

CZKYJ CZ-MOR
PL-VIS SK-DAN
GE-RHI SK-DAN
PL-SLE SK-DAN
CZELO SK-DAN
CZELV SK-DAN
CZKYJ SK-DAN
0.308 CZ-MOR  SK-DAN
0.190 PL-VIS IT-RMO
0.333 GE-RHI IT-RMO

Konverzi horni trojuhelnikové matice 0267 PLSLE RO

, , 0.231 CZELO IT-RMO
ziskame sloupec hodnot NI S WE
= miry asociace radkd a sloupcl tabulky 03  SKDAN  AMO

0.182 PL-VIS BG-DAN
0.214 GE-RHI BG-DAN
0.250 PL-SLE BG-DAN
0.214 CZ-ELO BG-DAN

Tabulku je mozné dale libovolné 0267 CZELV  BGODAN

. . o . 0.267 CZ-KYJ BG-DAN
rozsSifovat o zarazeni objektu do skupin Sls S meoan
0.133 IT-RMO BG-DAN

nebo o asociace objektl pomoci jinych 013  PLVIS  FRDUR

0.214 GE-RHI FR-DUR

b4 ’ 0.176 PL-SLE FR-DUR

p ro m e n nyC h 0.133 CZELO FR-DUR
0.188 CZ-ELV FR-DUR

0.267 CZKYJ FR-DUR

0.143 CZ-MOR FR-DUR

0.357 SK-DAN FR-DUR
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Priklad slozitého souboru pro analyzu vztaht

asociachich matic

row column Jaccard index Gectl)_graphlcal Phy_logenetlc Temperature No fishes . No . Y JTSK X JTSK No taxa No parasites Shannon index Shannon Berger Parker

istance distance microsatellites eveness index
PL-VIS GE-RHI 0.389 907 0.658 55 26 7 906437 56332 9 385 0.303 0.182 0.001
PL-VIS PL-SLE 0.333 246 0.100 3.7 30 7 190920 156350 6 6 0.432 0.001 0.226
GE-RHI PL-SLE 0.357 746 0.555 1.8 4 0 715518 212681 3 391 0.129 0.181 0.226
PL-VIS CZ-ELO 0.190 433 0.330 0.5 5 17 377143 214481 9 783 1.307 0.136 0.543
GE-RHI CZ-ELO 0.333 594 0.281 5 21 24 529294 270812 0 1168 1.004 0.318 0.542
PL-SLE CZ-ELO 0.357 195 0.209 3.2 25 24 186223 58131 3 77 0.875 0.137 0.317
PL-VIS CZ-ELV 0.227 393 0.661 3.715 41 11 300529 254241 7 432 0.665 0.040 0.302
GE-RHI CZ-ELV 0.500 680 0.345 1.785 15 4 605908 310573 2 47 0.362 0.222 0.302
PL-SLE CZ-ELV 0.500 147 0.539 1.50E-02 11 4 109609 97892 1 438 0.233 0.042 0.076
CZ-ELO CZ-ELV 0.800 86 0.156 3.215 36 28 76614 39761 2 1215 0.642 0.095 0.241
PL-VIS CZ-KYJ 0.286 457 1.218 1.8 2 16 215024 403783 7 719 0.284 0.089 0.060
GE-RHI CZ-KYJ 0.200 830 0.359 3.7 28 23 691413 460115 2 334 0.019 0.093 0.060
PL-SLE CZ-KYJ 0.313 248 0.821 1.9 32 23 24104 247433 1 725 0.148 0.088 0.166
CZ-ELO CZ-KYJ 0.125 249 0.220 13 7 1 162119 189302 2 1502 1.023 0.225 0.483
CZ-ELV CZ-KYJ 0.176 172 0.171 1.915 43 27 85505 149542 0 287 0.381 0.130 0.242
PL-VIS CZ-MOR 0.333 467 1.218 34 5 5 218534 413948 10 764 0.577 0.116 0.106
GE-RHI CZ-MOR 0.364 833 0.356 2.1 31 12 687903 470280 1 379 0.274 0.066 0.106
PL-SLE CZ-MOR 0.286 259 0.847 0.3 35 12 27615 257599 4 770 0.145 0.115 0.120
CZ-ELO CZ-MOR 0.250 255 0.224 2.9 10 12 158609 199468 1 1547 0.730 0.252 0.437
CZ-ELV CZ-MOR 0.308 180 0.184 0.315 46 16 81995 159707 3 332 0.088 0.156 0.196
CZ-KYJ CZ-MOR 0.308 11 0.005 1.6 3 11 3510 10165 3 45 0.293 0.027 0.046
PL-VIS SK-DAN 0.350 540 1.118 8 6 14 190569 506010 7 647 0.278 0.092 0.102
GE-RHI SK-DAN 0.385 909 0.318 25 20 7 715869 562342 2 262 0.025 0.090 0.102
PL-SLE SK-DAN 0.500 349 0.807 4.3 24 7 351 349661 1 653 0.154 0.091 0.124
CZ-ELO SK-DAN 0.385 346 0.198 7.5 1 31 186574 291530 2 1430 1.029 0.228 0.441
CZ-ELV SK-DAN 0.429 275 0.199 4.285 35 3 109960 251769 0 215 0.387 0.132 0.200
CZ-KYJ SK-DAN 0.429 105 0.040 6.2 8 30 24455 102227 0 72 0.006 0.003 0.042
CZ-MOR SK-DAN 0.308 96 0.056 4.6 11 19 27966 92062 3 117 0.299 0.024 0.004
PL-VIS IT-RMO 0.190 1120 1.416 8 30 7 894871 676397 9 756 0.009 0.353 0.043
GE-RHI IT-RMO 0.333 731 0.142 25 4 0 11567 732728 0 371 0.294 0.171 0.044
PL-SLE IT-RMO 0.267 874 1.143 4.3 0 0 703951 520047 3 762 0.423 0.352 0.269
CZ-ELO IT-RMO 0.231 692 0.736 7.5 25 24 517728 461916 0 1539 1.298 0.489 0.586
CZ-ELV IT-RMO 0.286 728 0.711 4.285 11 4 594342 422156 2 324 0.656 0.393 0.346
CZ-KYJ IT-RMO 0.200 731 0.565 6.2 32 23 679847 272614 2 37 0.275 0.264 0.104
CZ-MOR IT-RMO 0.154 724 0.587 4.6 35 12 676336 262449 1 8 0.568 0.237 0.149
SK-DAN IT-RMO 0.385 723 0.483 0 24 7 704302 170387 2 109 0.269 0.261 0.146
PL-VIS BG-DAN 0.182 1002 1.079 7.5 28 1 203173 982589 8 92 0.257 0.147 0.042
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Meansim — analogie k ANOVA

Soubor l:lprgvy Zobrazeni Historie Zalozky MNastroje Mapovéda

- c Q -EUP?:. http://www.epa.gov/wed/pages/models/dendro/meansimé.htm o '|

2 Mejnavitévovangjsi b Jak zait o Prehled zprév || Report Manager - Logi... @ Utad primyslového vl.. % 6. letni tkola Matemati... @ FEKT VUT - Casovy pla... ﬂ LogMeln - Remote Ac... E IBA sportovni aktivity
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i4% Western Ecology Division | USEPA | + |
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»

U.S. ENVIRONMENTAL PROTECTION AGENCY
Western Ecology Division Bl shore

Contact Us Search: O All EPA @ This Area

You are here: EPA Home # Westem Ecology Division (WED] » About WED # Models, Softvare, Data Sets

Documentation for MEANSIM , Version 6.0

About WED
What's New A set of programs for Mean Similarity Analysis 10/29/98
Research Projects John Van Sickle
Research Publications ph. E=- 541-754-4314 3
How to Locate th fax 541-754-4338
owto tacate fie email: vansickle.john@epa.gov

stern Ecology

Division . . . L . . . . . . .
) This distribution contains software for Mean Similarity Analysis, a method for evaluating the strength of a classification of many objects (sites) into a relatively

Links of Interest small number of groups. The classification strength of a grouping is evaluated by the extent to which objects within the same group are more similar to each

Models, Statistical other, on average, than they are to objects in different groups.

Programs & Data

Sets The enclosed programs run under Windows 95/98/NT. If you need a DOS or Windows 3.1 version, please contact the author.

EPA Aquatic e The analysis is based on a matrix of pairwise similarities (or dissimilarities) for all possible pairs of objects. The mean similarity analysis outputs consist of a
QSIS DLV 5all matrix of average similarities within and between the chosen groups, and a statistical test of whether average within-group similarities are greater than
Web Site between-group similarities.

Opportunities

JELLEIE TR This software is provided free of charge with the understanding that it will not be used for any commercial purposes. It is reasonably reliable, but has not
EPA People Locator been exhaustively tested and must be applied at the user's own risk. Mention of trade names or commercial products does not constitute endorsement or
recommendation for use.

The software was developed partly under US Environmental Protection Agency Contract 68-C5-0005 to Dynamac, Inc.

1. MEAN SIMILARITY DENDROGRAMS

This documentation closely follows the language and notation of the article: Van Sickle, 1., 1997, Using Mean Similarity Dendrograms to Evaluate
Classifications, Journal of Agricultural, Biological and Environmental Statistics 2, 270-388. A copy of this article may be downloaded from the same source as this
software. For a paper reprint of this article, contact the author at the above address.

The article describes a convenient dendrogram format for displaying mean similarities, but it also describes the mean similarity approach and provides
numerous references. This software distribution does not include software for actually drawing mean similarity dendrograms. However, users can easily draw
such graphs with any presentation graphics package, once the mean similarity matrix has been computed using the programs discussed below.
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Meansim — analogie k ANOVA

e Meansim pracuje s pojmy priimérna
vhitroshlukova vzddlenost a primérna

A B C mezishlukova vzdalenost
e Ty maji obdobny vyznam jako variabilita uvnitr a
A mezi skupinami v klasické ANOVA
 Rozdil oproti ANOVA je ve vypoctu statistické
B vyznamnosti:
— Objekty (v fadcich a sloupcich) jsou nahodné
zprehazeny mezi skupinami
¢ — Je spocten pomér mezishlukové a vnitroshlukové
variability
— Postup je opakovan x krat az ziskame rozdéleni
nahodného vztahu asociace objekt(l ke kategoriim
— Vysledek testu porovnan se simulovanym
rozdélenim ndhodného vztahu asociace objektl ke
kategoriim
| ?»‘.*: ‘‘‘‘‘‘ *4,5 Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody 17



Mantel test — analogie ke korelaci

e Pocitan pomoci Pearsonovy nebo Spearmanovy korelace, Ize pouzit libovolny
korelacni koeficient

* Rozdil je opét ve vypoctu statistické vyznamnosti, ktera je pocitana permutacné

T e T

3 4 Scatterplot of Geographical distance against Jaccard index
Jaccard index|Geographical distance|F matice 15v*153c
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Regrese na asociacnich maticich

AL

Obdobna vypoctu klasické regrese, ale na maticich vzdalenosti

File Edit View Misc Packages Windows Help

R rGui _ J

R R Console

151 0.33333

73 0.166 0.600 10 1 66552.4894 29299.4435 & 788 0.4030 0.0290 0.1433
152 0.36000 74 0.129% 0.900 10 2 68213.2231 28783.5358 & 1452 0.0530 0.1293 0.0430
153 0.56522 6 0.003 0.300 0O 2 5047.6618 994.86586 4 907 0.3380 0.0279% 0.1759
> mode (graze)
[1] ™list"
> mode (mx)
[1] ™iisc"
> pokus <-MBM [mxiJaccard-mxiGeographical + mxSPhylogenetic,data=mx, nperm=100)

Error in model.frame.default(formula = mxSJaccard ~ mxSGeographical +
invalid type (NULL) for variable 'mx$Jaccard’

data=graze, nperm=100)

distc (L.OAR10) pwval
Int 6.9372046 0.95
dist(sitelocation) -0.4840631 0.33
dist (forestpct) 0.1456083 0.03

Zr.squared

R2 pval
0.04927212 0.0&000000
§$F.test

F F.pval
31.66549 0.08000
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