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Vicerozmeérné statistické metody

Princip vyuziti vzdalenostive vicerozmérném prostoru



Vzdalenosti nebo podobnosti objektl ve
vicerozmeérném prostoru

e Vicerozmérny popis objektl predstavujejejich pozici ve vicerozmérném prostoru
e Vztahy mezi objekty lze vyjadfit pomoci jejich vzdalenostiv prostoru

e Existuje cela rada zpUsobl méreni vzdalenostiv prostoru pro rlizné typy dat
(binarni, kategorialni, spojita)

e Vybér metriky vzdalenosti nebo podobnostisilné ovliviuje vysledky analyzy,
protoze definuje jakym zplUsobem vztah mezi objekty interpretujeme
e Vybér metriky je ddn dvéma pohledy: 7
e Typ dat—sruznymitypy datjsou spjaty |

rdzné metriky /] /
* Predpokladyvypoctu metriky —obdobné |

jako klasické statistické metody ani metriky
nelze pouzit ve vSech situacicha v

neékterych by dokonce diky jejich IS — X
predpokladimslo o hrubou chybu /

e Expertniinterpretacevztahl objekt
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Euklidovska vzdalenost jako princip vypoctu
vicerozmeérnych analyz

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

* Nejjednodussimtypem 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........




Asociachi matice
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Mapa prostoru

Vzdalenost mést v mapé
neni ni¢im jinym nez
matici vzdalenostiv 2D
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jVzdalenost v km
Barcelona 0| 1528| 1497| 1062| 1968| 1498 1757] 1469 1471| 2230 2391 1137 504
Bélehrad 1528 Ol 999| 1372| 447 316| 1327| 2145 1229| 809| 976] 1688 2026
Berlin 1497 999 Ol 651 1293] 689 354| 1315 254| 1735 1204 929 1867
Brusel 1062| 1372 651 Ol 1769 1131| 766| 773 489 2178] 1836 318 1314
Bukurest’ 1968 447] 1293 1769 O 639 1571| 2534 1544| 445 744 2088 2469
Budapest’ 1498 316] 689 1131] 639 Ol 1011 1894 0927] 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 O 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/podobnostijako klicovy bod
vicerozmeérné analyzy

e Vybér metriky vzdalenosti/podobnosti je klicovym bodem kazdé vicerozmérné
analyzy:
— Nékteré metody umozniuji 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)

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

e Metriky podobnostinebo vzdalenosti kromé vicerozmérnych statistickych metod
mohou vstupovati do klasickych statistickych vypoctu:

— Popisna statistika a vizualizace metrik
— Analogie t-testd a ANOVA pro asociacni matice
— Korelace asociacnich matic

— Regrese asociacnich matic
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Software pro vypocet metrik podobnosti/vzdalenosti

o 7 ./ o rd .
e RUzné SW obsahujiruzné typy metrik
— Statistica — velmi omezeny seznam
— SPSS — velké mnozstvi metrik
— R - jakékoliv metriky, potfeba nainstalovani knihoven
=H Cluster Analysis: Juiningw #3 Hierarchical Cluster Analysis: Meﬂ’lodh =5
Quick  Advanced l i ClUSterMetmdi|Ele1ween—groups linkage hd |
SEPALLEN-PETALWD ~Measure
Irput file: [Raw data - Interval:
Cluster: [Variables [zoluming] - ]
Amalgamation [linkage) rule: [Single Linkage v] Counts:
Digtance meagure: [Euclidean distahces - R @ Binary: et
Sguared Euclidean distances M_D deletlo.n Squared Euclidean distance Y
L @) Casewize . -
. Citp-blac] | distances _ Size difference
[] Batch processing and repo Chebychey distance metric = Mean_ . Paltern difference
Power: SUMBES (xyIpl™1 /1 substitution rTransform \.fal\‘r i
Percent disagreement ) érlancg
P Standardize: [Dispersion
Shape
Simple matching
| Phi 4-point correlation
[continue [ cancel |[ Help
- ’;"qlnil,_'
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Vicerozmeérné statistické metody

Kvantitativni metriky vzdalenosti a podobnosti



Euklidovska vzdalenost

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

D, (X1, %;) :\/ij:l(ylj - yzj)2

e Jako dalSi méfitko se pouzivataké Ctverec této vzdalenosti. . Jeho nevyhodoujsou
semimetrické vlastnosti.

x Df(xl’XZ):ZJp:l(ylj _y2j)2

y21

Dy(X1,X2)

y22

y12 yl1
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Prumeérna vzdalenost

e Euklidovskd vzdalenostje prepocditdna na pocet parametrl (druh( v pripadé
vzdalenosti spolecenstev odbér().

1
Dzz(xl’xz) :szpﬂ(ylj N ij)Z

D (X,,%,)=4/D?
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Chord distance (Orloci, 1967)

e QOdstranujedouble zero problém a vliv rozdilného poctu jedinct druh( ve vzorcich
pri vypoctu Euklidovské vzdalenosti. Jeji maximalnihodnota je druha odmocninaze
dvou a minimum 0. Pfi vypoctu pocita pouze s poméry druhl v ramci jednotlivych
vzorku. Jde vlastné o Euklidovskou vzddlenost pocitanou pro vektory vzorkd
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 formé.

Dy, %) = |2 1~ =¥
x1 D3 \/ijzl y1j 2?21 Yoi

W2

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

e Pocitd délku vysece jednotkové kruznice mezi normalizovanymivektory (viz. Chord
distance).

%1
D3 D2 <
D4 (Xl,xz) =arccos| 1— 3 ( 1 2)

X2
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Mahalanobisova vzdalenost (Mahalanobis 1936)

e Jde o obecné méritko vzdalenostiberouci v uvahu korelaci mezi parametrya 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 skupinamiobjektl. Jsou dany dveé skupiny objektii wlaw2 onla
n2 poctu objektli a popsané p parametry:

Ds2 (W1’W2) :@V _1d1‘2

e Kde @ je vektor o délce p rozdild mezi priméry p parametrd v obou skupinach.

V je vazena disperzni matice (matice kovarianci parametr() uvnitf skupin objekta.

1
V= -1)S —2)S
n1+n2_2[(n1 )1+(n )2]

e kde S1 aS2 jsou disperzni matice jednotlivych skupin. Vektor @méﬁ’ rozdil mezi p-
rozmérnymi primeéry 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 napft. Euklidovské nebo Manhattanské metrice. Se stoupajici
koeficientem umocnovanistoupd vyznamnost vétsich rozdil(. Existuje jesté
obecnéjsi forma, kdy koeficient umocrovania odmocnovanije zadavan zvlast.

ik

D6 (X1’ Xz) = [Z'F}_1‘Y1j — Yy

R
My @VERSI
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Manhattanska vzdalenost

e Jdevlastné o soucet rozdill jednotlivych parametr popisujicich objekty

D7 (Xl’ Xz) — Z'F}zl‘ylj B yzj‘
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Mean character difference (Czekanowski 1909)

e Manhattanskd vzdalenost prepocitand na pocet parametru.

1
D8 (Xl’ Xz) :BZ'pj_l‘ylj - ij‘
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Whittakerlv asociacni index (Whittaker 1952)

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

1 Yij Yo
D X 1X — A P_ J - J
0 (X1, %) 221‘ 200 Vi 254 Y

e JehohodnotajeOv pripadéidentickych proporci druht. Stejny vysledek lze ziskat i
jako soucet nejmensich podilt v ramci obou vzorkd.

Y

D,(X,,X,)=|1—min
9\™M 2 Z?zlyj

MU fx‘,ns,%ﬂ
H Mﬁ Jiti Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody
B,
,“"Ana@

IBA



Canberra metric (Lance & Williams 1966)

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

P ‘Yu_)’zj‘
D , —
10 (X11 X;) JZ:;, (ylj +y2j)

e Stephensonetal. (1972) a Moreau & Legendre (1979) poufZili tuto metriku jako
soucast koeficientu podobnosti

1
S(Xlixz)zl_BDlo
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Koeficient divergence

e Obdobnametrikajako D10 ale zalozena na Euklidovské vzdalenostia vztazena na
pocet parametrdq.

1 Yij — Y2
D11(X1’X2): _Zp - =

Py + Y,
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Coefficient of racial likeness (Pearson 1926)

UmozZnuje srovnavat skupiny objektli podobné jako Mahalanobisova vzdalenost,
ale na rozdil od ni neeliminuje vliv korelace parametrd. Dvé skupiny objektd w1l a
w2 jsou charakterizovany  (primeér parametrl ve skupinach)a (rozptyl

parametrd ve skupinach). 'J
ij

1P
D12 Wi, W, )= |— -
( ) 1 p; lezjj_i_[sgzj} p
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2 metrika (Roux & Reyssac 1975)

Prvni ze skupiny metrik zaloZzenych na ¢ 2 pro vypocet vzdalenostiodbéru
zaloZzenych na abundancich druh( nebo jinych frekvencnich datech (nejsou
pripustné zadné zaporné hodnoty). Data pUvodni matice abundanci/frekvenciY
jsou nejprve prepocitana do matice pomérnych frekvenci (soucty frekvenci

v fadcich (odbéry) jsou rovny 1). Jako dodatecné charakteristiky uplatriované pfi
vypoctu jsou spocteny soucty radku yi+ a sloupcl y+j celé! matice n(i) odbérd x p(j)
druhd.

0 DN = R <

[y Jy j:l 1+ y2+
+] ++

Vypocet odstranuje problém double zero. Nejjednodussimvypoctem je obdoba
Euklidovské vzdalenosti

kterd je dale vazena soucty jednotlivych druh
D15(X1’X2):\/

2
Zp: 1 [ylj _Y2jj

j=1 y+j yl+ y2+
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v2 vzdalenost (Lébart & Fénelon 1971)

* Vypocetje podobnyy2 metrice, ale vazeni je provadéno relativni Cetnosti Fadku
v matici misto jeho absolutniho souctu, pri vypoctu se uziva parametr y++ (celkovy
soucet matice). Je vyuzivana také pri vypoctu vztahl radkd a sloupcu kontingenéni

tabulky:.
> 2
D 1 Yij Yz / o 1Y Y
D (X X ): — — y++ N
R ;yﬂ/ Yo Yo Jz—;yﬂ' e Yo
Yii
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Hellingerova vzdalenost (Rao 1995)

 Koeficient souvisejicis D15 a D16.

D17 (X11 Xz) —

p |
|7
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Vicerozmeérné statistické metody

Symetrické binarni koeficienty podobnosti



Koeficienty podobosti (indexy podobnosti)

Ve vicerozmérné analyze se vyuzivd rada indexd podobnosti zaloZzenych
bud' na pfitomnosti/nepritomnosti kategorii objektd

Binarni koeficienty podobnosti

Spolecenstvo 1

Spol 1 0
ecen 1 . 5 a, b, c, d = pocet pripadu, kdy souhlasi binarni
stvo charakteristika spolecCenstev1a 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 pfipadem 1-1 a 0-0

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

e Obvyklou metodou pro vypocet podobnosti mezi dvéma
objekty je podil poctu deskriptoru, které koduji objekt stejné,
a celkového poctu deskriptoru. Pri pouziti tohoto koeficientu
predpokladame, ze neni rozdil mezi nastanimOa 1l u
deskriptoru.

+d

a
Sl (X1’X2):
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Rogers & Tanimoto koeficient (1960)

e Davéveétsi vdhu rozdililm nez podobnostem.

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

Sz (X1’X2) —
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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

Ss (lexz):

tento koeficient dava dvakrat vétsi vahu shodnym deskriptordm nez rozdilnym:;

a+d

b+c
e porovnava shody a rozdily prostym podilem v méritku jdoucim od O do nekonecna;

Ss(xl’xz)zlli 2 2 d d :l

S4 (Xl’XZ):

+ + +
4la+b a+c b+d c+d
e  porovndava shodné deskriptory se soucty okrajl tabulky;

a d
J(@a+b)(@a+c) 4/(b+d)(c+d)

e jevytvoren z geometrickych prameéru c¢lenl vztahujicich se k a a d, podle koeficientu S5.

SG (lexz) =

MU fx‘,ns,%‘p
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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)

¢ =

U fx‘,ns,%‘p
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Vicerozmeérné statistické metody

Kvantitativni asymetrické metriky podobnostia vzdalenosti



,Klasické” indexy podobnosti

e Sgrensenuv kvantitativni koeficient, kde aN a bN jsou celkové pocty jedinclv
spolecCenstvech A a B, jN je pak suma abundancipokud se druh nachazi v obou
spolecenstvech, je pocitanavzdy z nizSi abundance daného druhu ve spolecenstvu

~2jN
" (aN +bN)

* Morisita-Horn index, kde aN je celkovy pocet jedincl ve spoleCenstvu A a an; pocet
jedincl druhui ve spolecenstvu A (obdobné plati pro spolecenstvo B)

2) (an.bn 2
C. = Z( bny) da:—zag'
(da+db).aN.bN aN

U fx"“"':;,‘p
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Jednoduchy srovnavaci koeficient (Sokal & Michener,
1958)

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

e Podobnymzplsobem je mozné rozsitit vSechny bindrni koeficienty pro
multistavové deskriptory.

Deskriptors z
agreements Objectx, |9 |3|7|3|4|9|5]|4|0]6
Sl (le Xz) — 0 Objectx, |2 |3[2|1|2]9]3|2]0]s6
+ |+ |+ |+ |+ [+ +]+]|+

Agreements | O 1lolololilolol1l1 4
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Goweruv obecny koeficient podobnosti (1971) I.

e  Gover navrhlobecny koeficient podobnosti, ktery mize kombinovat rlizné typy deskriptord. Podobnost mezi
dvéma objekty je vypocitana jako priimér podobnosti, vypocitanych pro vSechny deskriptory. Pro kazdy
deskriptorj je hodnota parcialni podobnostis,, meziobjekty x1 a x2 vypocitana nasledovné:

1P
S15()(11 Xz) — _Zslzj
P =

v" Probinarni deskriptory sj=1 (shoda) nebo 0 (neshoda). Gower navrhl dvé formy tohoto koeficientu. Nasledujici
forma je symetrickd, dava sj=1 double-zero. Druha forma, Gower(lv asymetricky koeficient S19 dava pro double-
zerosj=0

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

v' Kvantitativni deskriptory (reélnd ¢isla) jsou zpracovany nasledovné: pro kazdy deskriptor se nejprve vypoéte
rozdil mezistavy obou objektl ktery je poté vydélen nejvétsim rozdilem (Rj), nalezenym pro dany deskriptor
mezi vSemiobjekty ve studii (nebo v referenéni populaci — doporucuje se vypocitat nejvétsi diferenci Rj kazdého
deskriptoru j pro celou populaci, aby byla zajiSténa konzistence vysledkd pro vsechny parcialni studie).
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Goweruv obecny koeficient podobnosti (1971) II.

 normalizovanda vzdalenost mliZze byt odectena od 1 aby byla transformovana na podobnost:

‘ylj - ij‘
RJ'

e Gowerllv koeficent mUze byt nastaven tak, aby zahrnoval ptidavny flexibilni prvek: zddné
porovnani neni vypocitdno u deskriptorll, u nichz chybi informace bud u jednoho, nebo u
druhého objektu. Toto zajistuje ¢len wj, nazyvany Kroneckerovo delta, popisujici
pfitomnost/nepfitomnost informace v obou objektech: je-li informace o deskriptoru yj
pfitomna u obou objektl (wj=1), jinak (wj=0), tento koeficient nabyva hodnot podobnosti mezi
0 a 1 (nejvétsi podobnost objektd). DalSi mozZnosti je vazeni rlznych deskriptor( prostym
prifazenim Cisla v rozsahu 0-1 wj.

Sppj =1-

p
D Wiy iSpp;

=1
Sis (X1, %) = : 0

Wiy |
j=1

MU fx‘,ns,%ﬂ
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Jaccardlyv koeficient (1900, 1901, 1908)

e Vsechny cleny maji stejnou vahu

a
a+b+c

S; (X, X;) =

MU fx‘,ns,%‘p
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Sgrensenuv koeficient (1948) (Coincidence index,
Dice(1945))

varianta predchoziho koeficientu dava dvojnasobnou vahu dvojitym
prezencim , protoze se mUze zdat, ze pritomnost druh je vice informativni
nez jejich absence, ktera mUze byt zplsobena riznymi 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 objektl vypocitand podle S7 bude podobnad
stejnému vypoctu S8. Oba koeficienty se lisSi pouze v méritku. Tento index
byl poprvé pouzit Dicem v R-mode studii asociaci druh(. Jind varianta
tohoto koeficientu dava duplicitnim prezencim trojndsobnou vahu.

2a 3a
Sg (X, X,) = S. (X, X,) =
s (X1, %) 2a+b+c s (X1, X;) 3a+b+cC

U fx"“"':;,‘p
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Sokal & Sneath (1963)

* navrzen jako doplnék Rogers & Tanimotova koeficientu (52), davadvojndasobnou
vahu rozdilim ve jmenovateli.

a+d
a+2b+2c

SlO (X11 Xz) —

U fx‘,ns,%‘p
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Russel & Rao (1940)

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

a
Sll(xl’xz):_

U fx"“"':;,‘p
H Mﬁ Jiti Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody
B,
,“"Ana?'

IBA



Kulczynski (1928)

* koeficient porovnavajici duplicitni prezence s diferencemi

d

Slz(xl’xz):m

MU fx‘,gns,%‘p
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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
S..(X, X,)=— +
12 (X0 %z) 2{a+b a+c}

MU fx"“"':;,‘p
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Ochiachi (1957)

e pouzil jako miru podobnosti geometricky priimér pomért a k poctu druhli na
kazdé lokalité, tj. se soucty okrajtitabulky (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)

Sl4 (Xl’ Xz) —

U fx‘,ns,%‘p
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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 rlistem double-zero

a+d/2

S26 (X1’ Xz) —

MU fx‘,ns,%‘p
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Asociachi matice

 Typickaasociacni matice je Ctvercova matice
* Typickaasociacni matice je symetricka kolem diagonaly
— Ve specialnich pfipadech existuji i asymetrické asociacni matice

 DiagonadlaobsahujeO (v prfipadé vzdalenosti) nebo identitu objektu se sebou
samym (podobnosti, obvykle 1 nebo 100%)

e Asociacni matice muze byt spoctena mezi objekty pomoci metrik podobnostia
vzdalenosti (Q mode analyza) nebo mezi proménnymipomoci korelaci a kovarianci
(R mode analyza)

e AsociaCni matice mohou byt jak vstupem do vicerozmérnych analyz tak vstupem
pro klasické jednorozmeérné statistické vypocty, kdy zakladnijednotkou nenijeden
objekt, ale podobnost/vzdalenost dvojice objektu

MU fx"“"':;,‘p
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Priklad vypoctu asociacni matice

STATISTICA - [Data: Irisdat® (5w by 150c]]

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

BT &k §BRERC ©

@ Addto Workbook = Add to Rep

Euclidean distances (Irisdat)

""Aru

o S 0. BIU EEEE A OG- 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]
_ . - === =" = C1 004,88 3.80 5.04 416/ 0.42 466/ 3.73/ 3.87 0.64 360 4.12 447 284 466 419 528
Fisher (1936) iris data: length & width of sepals and petals, 3 types of | C 2 488 0 122047 087 493 077145110 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 16
e e e | TALWID R C 4 504 047 1390 055175128 554 154 124 061 248 065 121 035
; :3 ;g ;: g; 3?&3@ C 5 416/ 0.87 0.54 1.14 0. 1.04/0.85 0.71 4.69 058 033 058 148 057 065 1.30
- o 28 1E = VERSICo C B 0.42/4.98 3.96 5.15 4.29/0.0 3.88/3.94) 046 3.72) 422 459 295 478 4.26 540
1 67 X 5 66 0.77 1.07 0.551.04/4.80 0.0 17 131 121 052 222 076 124 081
5 6.3 23 51 1.45 0.68/1.75 0.85 3.88 1.52/0.00°~43 4.30 0.82 0.81 1.21 098 1.35 0.96 1.99
6 46 3.4 14 110 0.81/1.28/0.71 3.94 1.16 1.13/0.00 0653 062 077 137 094 060 151
; gg ;; j; UL C B4 539 4.35 5.54 469 0.46 5.17 4.30 4.34  0.00 464 4.98 3.38 517 4.69 578
- e o 3 SIVERSICO C 360/ 1.33 046 154 068/3.72 1.31/082/053 412 0. 62 094 104 106 082 174
— 16 16 10 02|SETOSA C 12 4.12/0.88 0.72/1.24 0.33 4.22 1.21 0.81 062 464 062 000~0.71 137 073 0.36 142
11 6.1 3.0 46 1.4 VERSICO C 13 447 050 0.81 0.61/058 459 052121077 4938 084 071 0 1.89 036 077 084
12 6.0 27 51 1.6 VERSICO C 14 284220124 /248148 295 222 098137 338 104 137 1. V8203 147 2.71
13 6.5 3.0 5.2 2.0 VIRGINIC C 15 466/ 0.47 0.97/0.65 0.57 4.78 0.76 1.35 0.94 517 1.06 0.73 0.36 2.03 066 0.87 0.73
1; gg §g gg ]; ﬁg:ﬁg C 16 419084 095121 06542612409 060 469 082 036 077 147 087 143
— c3 27 51 1 9IVIRGINIC C 17 528 0.65 1.61/0.35 1.30/5.40 0.81 1.99/1.51 578 174 142 084 271 073 1. S
17 6.8 3.2 59 2.3 VIRGINIC C 18 0.44/4.48 3.41/4.63 3.77/0.62 4.25/3.36/3.46 096 321 373 4.07 247 426 379 488
18 5.1 3.3 17 0.5 SETOSA C 19 3.40/1.68 0.83/1.67 0.87/3.49 1.70 0.81/0.73 3.91 047 074 129 0.71 139 086 2.08
19 5.7 2.8 4.5 1.3 VERSICO C 20 468 0.67 1.32/0.62/1.05 4.75 0.82/ 1.70 0.86 514 1.27 1.05 062 220 0.71 095 0.81
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 5T 2.5 VIRGINIC
24 76 30 6.6 2.1 VIRGINIC
25 49 25 45 1.7 VIRGINIC Lo, . . ,
26 55 35 1.3 0.2 SETOSA
YR T - 02/SETOSA Asociacni matice euklidovskych
— Y R VR T 1 6VERSI0 vzdalenosti mezi rostlinami
30 6.1 28 4.0 1.3 VERSICO
kil 4.8 31 16 0.2 SETOSA
32 59 3.0 51 1.8 VIRGINIC
33 55 24 38 1.1 VERSICO
34 6.3 25 50 1.9 VIRGINIC
MU aQ“m:l!li;,_
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Histogram jako pop
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Vztahy mezi riznymi metrikamivzdalenosti

Euclid

Euclid standardized

Squared Euclid standardized

Manhattan standardized
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