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1 Statisticky Program NCSS 6.0.

Manual k programu NCSS 6.0. zadina stru€nym seznamenim s uZivatelskym prostfedim
programu NCSS 6.0. (kapitola 1.1.). Kapitola 1.2. zmifiuje typy proménnych pouzivanych v programu.
Nasleduje nékolik slov o testovani statistickych hypotéz (kapitola 1.3.), které je kli¢em k spravnému
pochopeni dalSich statistickych metod a pomuze uzZivateli snaze se vyvarovat vyvozovani chybnych
zavéru a chybnym formulacim vysledkd. Za touto teoretickou &asti nasleduje podrobnéjsi seznameni s
nejCastéji pouzivanymi statistickymi metodami: testy o jednom, dvou nebo nékolika vybérech (kapitola
1.4.), korelace a regrese (kapitoly 1.5. a 1.6.), nasleduje diskrimina¢ni analyza (kapitola 1.7.),
logisticka regrese (kapitola 1.8.), kontingenc¢ni tabulky (kapitola 1.9.), shlukova analyza (kapitola
1.10.), ordina¢ni metody (1.11.) a konecné anglicko-Cesky slovnik zakladnich statistickych pojmu.

V manualu je u nékterych metod vysvétlen i princip, na kterém pracuji, zadavani dat do
plati, Zze pochopeni principu procedury zjednodusuje uZzivateli ¢teni vysledk( a jejich interpretaci.
Manual k programu NCSS ma jisté své “mouchy”, proto pro zdjemce o podrobné&;jsi studium doporuduji
literaturu pouZitou pfi psani tohoto textu a uvedenou za manualem. Vesmés to jsou ¢tivé publikace
psané i pro nematematicky vzdélaného ¢lovéka.

1.1 Uvod

Statisticky program NCSS je kompatibilni s programy Excel 95, 97 a Word 95, 97. Mezi témito
programy mohu tudiz jednoduSe a podle libosti kopirovat a vkladat data &i vysledky statistickych
procedur. V programu NCSS jsou tfi zakladni okna: Spreadsheet slouzi pro zapis dat, Procedure
Template k zadani konkrétni statistické procedury a Output znazorfuje vysledky procedury. Nechybi
ani napovéda v anglickém jazyce.

Spreadsheet
Pro vytvofeni nového souboru si mizeme vybrat jeden ze dvou formatd: SO format se

doporucuje pro soubor s rozsahem menSim nez 50 sloupeCku a 500 fadkl, ZDB format muze

obsahovat az 5 000 sloupeck( a 32 000 radka.

Data muzeme zadavat bud pfimo do programu NCSS nebo je pfenést z programu Excel.
Zadavame je tak, aby sloupecky byly generovany jednotlivymi proménnymi a kazdy fadek jednim
pozorovanim (méfenim). Stanovujeme-li napf. hmotnost sacharidu u rostlin péstovanych v kyselém a
neutralnim prostfedi, pak pro nékteré procedury (dvouvybérové testy) mizeme zadat data dvojim
zpusobem. Typ 1: hodnoty hmotnosti sacharidd rostlin napiSeme pro kazdy typ prostfedi zvlast do
nového sloupecku (dostaneme tak 2 proménné). Typ 2: hodnoty hmotnosti sacharidd pro oba typy
prostfedi zadame do jednoho sloupecku (do jedné proménné) pod sebe a typ prostfedi do druhého
sloupe¢ku (napf. 0 - kyselé, 1 - neutralni). Je mozné pouzZit textové oznaleni misto Ciselného
kédovani 0, 1. PFi pouZiti analyzy rozptylu je jiz nutné mit zadani podle typu 2.

Ve Spreadsheetu mizeme piepinat mezi dvéma okny: Sheet (v ZDB zvany Data Window)
slouZi pro zépis dat a Variable Info pro praci s promé&nnymi.

a) Funkce ve Variable Info: oznaceni proménnych (v kolonce Name; nedopuruéuji nechavat
v nazvech proménnych mezery: obCas to muze Cinit potize), dale transformace (kolonka
Transformation), zaokrouhlovani hodnot &i jejich pfevadéni na procenta (Format). Podrobnéji bych
na prikladu vysvétlil pouZiti transformaci. M&me za ukol ziskat odmocninovou transformaci
proménné “Hmotnost_sacharidd”. Pod prazdny sloupecek do kolonky Transformation zadame:
“sgrt(Hmotnost_sacharidu)” (sqrt je zkratka square root, Cili druha odmocnina). Poté musime
s kurzorem utéct z okénka a znovu se na dany fadek vratit. Spustime Edit, Transform Current a
v novém sloupecku v Sheetu se objevi transformované hodnoty veli¢iny “Hmotnost_sacharid(”.
Nékdy se mlze stat, Zze transformace neprobéhne. Stava se to v pfipadech, kdy mame data
v souboru v nékolika Sheetech. Proto doporucuji soubory pouze s jednim Sheetem.

Pokud bychom, ve vySe popsaném pfikladu, chtéli mit ve vysledcich pro proménnou
»1yp_prostfedi“ misto hodnot 0, 1 slovni oznaceni ,kyselé“, ,neutralni“, postupovali bychom takto:
Do Sheetu (viz dale) zadame do prazdného sloupecku pod sebe dvé €isla 0 a 1 a oznadime ho
jako “kod_Typ_prostfedi” a do nasledujiciho prazdného sloupecku do fadku, ve kterém je €. O
napiSeme “kyselé” a do fadku s €. 1 “neutralni”. Tento sloupeCek oznadime “text_ Typ_prostredi”.
Potom ve Variable Info do kolonky Value Label fadku ,Typ prostfedi zadame “kod_Typ_prostfedi”.



A kone¢né abychom dokoncili pozadovany ukol, musime v Template (viz dale) pfed spusténim
procedury aktivovat kolonku Value Labels na Value Labels.

b) V okénku Sheet (Data Window) je jednak cela fada funkci adekvatnich k programu Excel & Word
a jednak specialni nabidka funkci. Jednou ztéch specialnich je Filter uloZzeny v nabidce Data.
Umozriuje odfiltrovat urcité hodnoty definované proménné. Pf.: Chceme pracovat pouze s urcitymi,
nikoliv v8emi, hodnotami proménné; napf. odfiltrovat hodnoty nizSi nez &islo 100. PouZiti je
vysvétleno v napovédé pod heslem Filter - using. K tomuto heslu se v napovédé dostaneme po
spusténi procedury “Hledej” a zadanim hesla. V nabidce Analysis najdeme vybér celé fady
statistickych metod; o mnohych bude fe¢ dale. A kone¢né v nabidce Graphics si mizeme vybrat
jeden z nabizenych grafll. Pfesto z vlastnich zkuSenosti doporucuji sestrojovat grafy spiSe v
programu Excel €i v jiném statistickém programu. Vybérem pfislusné procedury &i grafu se
dostaneme do dalSiho okna: Procedure Template.

Procedure Template slouzi k aktivaci procedury: zadani proménné, pocateCnich podminek,
volba vypocetniho algoritmu, atd. Kazda statisticka procedura ma vlastni Template. V jeden ¢as mlze
byt otevieno maximalné jedno Template (mohu pracovat vzdy jen v jedné proceduie).

U zacate€nika byva problém, zejména u metod se dvéma a vice vybéry, urcit, do které
kolonky zadat analyzovanou proménnou. Je-li zadani typu 1 (viz vySe), pak zkoumané proménné
zaradime do Response Variable. Je-li zadani typu 2, pak do Response Variable zadame pouze
promeénnou urcéujici obsah sacharidu a do fadku Group Variable (v nékterych procedurach Factor
Variable) proménnou udavajici typ prostfedi. Proménné vybirame pomoci okénka Search Variables.
Pro zjednodu$eni prace uzivatele miZeme nami nadefinovany Template uschovat (File; Save
Template) a kdykoli ho opét vyvolat (File; Load Template).

Méame-li zvolené proménné, pak ke spusténi procedury slouzi vybér Run; Run Procedure, pfes
ktery se dostaneme do posledniho okénka Output.

Okénko Qutput zobrazuje vysledek posledni procedury, po kazdém spusténi procedury se
prepisuje. Aktivni okno vysledku si mizeme ulozit zvlast do souboru (File; Save As), nebo do souboru
spolecné s vysledky jinych procedur - ukladame si je pribézné do okénka zvaného Log pomoci Add
Output to Log a cely Log ulozime do jednoho souboru kdykoli uzname za vhodné. Z okénka Output se
muzeme dostat do okénka Log pfes vybér Window. Takto ulozené vysledky procedur programu
NCSS se automaticky oteviraji v programu Word.

1.2 . Typy proménnych

e INTERVALOVA PROMENNA (interval variable) - data mohou nabyvat v8ech hodnot z urgitého
intervalu (PF.:vyska, ¢as, teplota).

e ORDINALNi PROMENNA (ordinal variable) - méFeni utfidéna podle &isel ve smyslu “vice” nebo
“‘méné”. (Pf.: 5-silné neodpovida, 4-neodpovida, 3-neutralni, 2-odpovida, 1-silné odpovida).

e POMEROVA PROMENNA (ratio variable) - mezi pfilehlymi jednotkami je konstantni rozdil (mezi 22
a 23 cm je stejny rozdil jako mezi 4 a 5 cm). Pro tuto proménnou ma smysl| mluvit o pomérech,
napfiklad 9 cm je tfikrat vice nez 3 cm.

e NOMINALNI PROMENNA (nominal variable) - &isla reprezentuiji prosty vy&et slovnich kategorii.
Uzivaji se pouze pro identifikacni ucely. (PF.: pohlavi, typ absolvované stfedni Skoly, barva vlasu).

e SYMETRICKA-BINARNI PROMENNA (symmetric-binary variable) - ma dvoji mozny vysledek: 1-
ano; 0-ne. (PF.: Clenstvi ve strang, pohlavi).

e ASYMETRICKA-BINARNI PROMENNA (asymmetric-binary variable) - méa také dvoji mozny
vysledek: bud pfitomnost nebo nepfitomnost (také i mala pravdépodobnost) uréitého znaku, ale
zde nam absence znaku nic nenapovi. (PFf.: Clovék sjizvou na tvafi mize byt snadno
identifikovatelny; ale jestlize jizvu nema, tak ho stézi mizeme identifikovat).

1.3 . Statistické rozhodovani- testovani statistickych hypotéz

Statistické rozhodovani je formalizované vynaseni soudu o zakladnim souboru na zakladé
zjisténi ucinénych na vybérovém souboru. Zakladnim souborem (populaci - population) rozumime
celou populaci (napf. populace vSech lidi narozenych po roce 1980) a vybérovym souborem
(zkracené vybérem - sample) pouze reprezentativni ¢ast populace, kterou zkoumame a na niz
provadime méreni. Vybér nam ma slouzit k odvozeni zavérd platnych pro celou populaci.

Prvnim krokem pfi statistickém rozhodovani je formulace tvrzeni o populaci zvaného nulova
hypotéza H, (null hypothesis). VétSinou to byva opak toho, co chci dokazat. Formulujeme ji jako:



data se nelisi, priméry se shoduji, atd. Doplnék k nulové hypotéze se oznacuje jako alternativni
hypotéza H, (alternative hypothesis). Jestlize tedy neni splnéna nulova hypotéza, pak je spinéna
alternativni hypotéza (a naopak).

Alternativni hypotéza muize mit jednak formu jednostranného testu (one-sided test), kdy je
populaéni primér bud vyssi nez dana hodnota resp. pramér jiné populace nebo je nizsi, a jednak
mu0ze mit formu testu dvoustranného (two-sided), kdy se primér od dané hodnoty li§i (nehovofi se
zde o usporadani mensi, vétsi). Pf.: U jednostanného testu bychom formulovali alternativni hypotézu
takto: prdmérna vysSka muzl je vétSi nez 170 cm resp. je vétSi nez primérna vyska zen, a u
dvoustranného testu takto: primérna vySka muzu je rizna od 170 cm resp. se lisi od prGmérné vysky
Zen.

Protoze pfi testovani hypotézy o populaci jde o Usudek provadény zudaji ziskanych
nahodnym vybérem, mizeme se ve svych Usudcich dopustit chybnych zavéri. Mize se nam stat, ze
zamitneme testovanou hypotézu H,, ackoli ve skutecnosti plati. Pak se dopoustime chyby prvniho
druhu (type [ error), jejiz pravdépodobnost se oznaluje jako a. Druhd moZznost chybného zavéru
spociva vtom, Ze pfijmeme nulovou hypotézu, ackoli ve skuteCnosti plati alternativni hypotéza.
Vznik4a tak chyba druhého druhu, jejiZz pravdépodobnost se oznaduje jako B. Pravdépodobnost
chyby prvniho druhu o si na zagatku volime. Volime si tedy, jak nepravdépodobny vysledek za
predpokladu platnosti nulové hypotézy musime dostat, abychom se rozhodli pro zavér, ze nulova
hypotéza neplati. V&tSinou volime o rovno 5% nebo 1% (piSeme o= 0,05, resp. 0,01) a oznaCujeme
ho jako hladina vyznamnosti testu (significance level). Pravdépodobnost chyby druhého druhu je
minimalizovana testovacim postupem — maximalizuje se sila testu (power), coz je hodnota 1-i3
udavajici, s jakou pravdépodobnosti zamitneme nulovou hypotézu, plati-li alternativni hypotéza.

Mnozina vSech vysledk( svédcicich ve prospéch H, se oznacuje jako obor pfijeti a mnozina
vSech vysledku pfi kterych zamitneme H, jako tzv. kriticky obor (region of rejection). Hranice
oddélujici kriticky obor a obor pfijeti nazyvame kritické hodnoty (critical values). Mizeme je nalézt
ve statistickych tabulkach.

Z vybérového souboru spocitame na zakladé daného testu hodnotu testového kritéria (F-
value, t-value, chi-square,..-to zélezi na pouzitém testu). HYPOTEZU H, ZAMITNEME NA
HLADINE VYZNAMNOSTI o, JESTLIZE HODNOTA TESTOVEHO KRITERIA PADNE DO
KRITICKEHO OBORU. Abychom se nemuseli zabyvat vyhledavanim kritickych hodnot, udava se v
testech dosazena hladina testu (Prob Level, P-value), coz je za platnosti Hy pocitana
pravdépodobnost, ze nam v pfistim pokusu vyjde vysledek stejné nebo jesté vice odporujici Hy.
HYPOTEZU H, ZAMITNEME NA HLADINE VYZNAMNOSTI o, JESTLIZE DOSAZENA HLADINA
TESTU VYJDE NIZSi NEBO ROVNA NEZ HLADINA VYZNAMNOSTI TESTU. Pf.: Zvolime-li
hladinu vyznamnosti testu 5% a vyjde-li dosazena hladina testu niz§i nebo rovna hodnoté
0,05, pak nulovou hypotézu zamitneme (obdobné vyjde-li hodnota vyssi, nemiizeme zamitnout
nulovou hypotézu).

1.3.1 Spradvna formulace vysledku:

a) Jestlize nulova hypotéza neni pfijimana (H, reject), pak formulujeme vysledek takto: hypotéza H,
byla na hladiné vyznamnosti o. zamitnuta.

b) Je-li nulova hypotéza pfijimana (H, accept), pak jsou chybné formulace typu “nulova hypotéza je
prokazana”, nebot bychom se mohli dopustit chyby s velkou, nekontrolovatelnou pravdépodobnosti.
Spravna interpretace je typu: na zakladé dat nemizeme zamitnout nulovou hypotézu.

1.4 Testy o jednom, dvou nebo nékolika vybérech

Tyto testy mizeme rozdélit podle nékolika hledisek:

e Podle predpokladl testt a rozdéleni proménnych rozliSujeme testy parametrické a
neparametrické. Pro obé skupiny je nutné, aby vybér byl nahodny, dale je nutné spojité
rozdéleni a (vyjma parového testu) nezavislost proménnych.

Parametrické testy - pfredpokladaji normalni rozdéleni proménnych, shodu rozptylt a absenci
odlehlych pozorovani (kapitola 1.4.1.)

Neparametrické testy - vySe uvedené predpoklady nevyzaduji; nepracuji s aritmetickymi
priiméry, ale s mediany nebo na UpIné jiném principu.
Poznamka: Pokud jsou spinény prfedpoklady parametrického testu, je lepSi pouzit tento test nez-
li test neparametricky.
Poznamka: Pro maly po¢et pozorovani je vliv naruSeni pfedpokladu parametrického testu vétsi.

e Podle poctu sledovanych vybért (proménnych):



Jednovybérové testy (One-Sample Tests) na zakladé vybérového priméru rozhoduji o
nulové hypotéze, ze populacni primér p je roven hodnoté L, (kapitola 1.4.2.). Pf.: Byly urCeny
hodnoty defoliace koruny strom(. Testuji hypotézu, Ze prGmérna hodnota defoliace koruny je
30%.

Dvouvybérové testy (Two-Sample Tests) rozhoduji o nulové hypotéze shodnosti dvou
populaénich pramérd (popt. rozptyld) (kapitola 1.4.3.). PF.: V Krugnych horach a na Sumavé byly
u nahodné vybranych strom( uréeny hodnoty defoliace koruny. Testuji hypotézu, ze primérna
hodnota defoliace koruny stromu v Krusnych horach je shodna s primérnou hodnotou defoliace
koruny stromt na Sumavé. Jednou populaci vtomto pfipadé rozumime soubor stromu
v Krugnych horach a druhou soubor stromti na Sumavé.

Analyza rozptylu (Analysis of variance) je zobecnénim dvouvybérovych testl. Misto dvou
populaci mame k populaci (ksa2) a testujeme nulovou hypotézu, ze jsou populaéni primeéry
shodné (kapitola 1.4.4.).

1.4.1 Jak ovérime v programu NCSS prfedpoklady parametrickych testiu?

A) Odlehla pozorovani (= vybo&ujici hodnoty = outliers). Velmi silng ovliviiuji zejména aritmeticky
primeér a smérodatnou odchylku. Mohou byt pfi€inou toho, Ze je zamitnuta hypotéza normainiho
rozdéleni nebo shody rozptylt. Odlehla pozorovani mizeme detekovat pomoci bodového grafu
(Scatter Plot), histogramu (Histogram) nebo pomoci procedury Data Screening ve
vybéru Descriptive Statistic.

B) Shoda rozptyli Kritérium na testovani nulové hypotézy shody rozptylti dvou &i vice vybérd je
zahrnuto v téchto procedurach One-Way ANOVA, Two-Sample T-Test, Descriptive Statistics.
Jako kritérium se zde pouziva modifikovany Levenellv test shody rozptyld (Modified-Levene
Equel-Variance test). Graficky muzeme rozhodovat o shodé rozptyld pomoci krabicovych
diagramu vSech vybérl (procedura Graphics - Box plot).

C) Normalni rozdéleni proménnych. Testuje se ve stejnych procedurach jako B), dale také
v procedufe One-Sampled T-Test. K ovéfeni slouzi tyto testy: Skewness Normality (koeficient
Sikmosti), Kurtosis Normality (koeficient SpiCatosti), Omnibus Normality of Residuals (=
Skewness® + Kurtosis®). Nékde jsou tyto tii koeficienty nahrazeny modifikovanymi: D Agostino
Skewness, D’Agostino Kurtosis a D Agostino Omnibus. Kazdy ztéchto koeficientd testuje
nulovou_hypotézu, ze proménna ma normalni rozdéleni, ovSem kazdy zjiného hlediska.
JESTLIZE JE NULOVA HYPOTEZA ALESPON U JEDNOHO Z TECHTO KOEFICIENTU
ZAMITNUTA (REJECT), MELI BYCHOM ZAPOCHYBOVAT O NORMALNIM ROZDELENI
PROMENNE!!!

Pozn.: Jsou-li vybéry velké (poCet pozorovani v nejméné rozsahlém z nich je alespon 50), pak se
prakticky mizeme opfit o centralni limitni vétu, podle niz napf. primér ma obvykle asymptoticky
normalni rozdéleni a mizeme tedy predpokladat normalni rozdéleni dat.

Jestlize neni splnén pfedpoklad normalniho rozdéleni &i shody rozptyld mezi vybéry, pak, dfive nez-li
pouzijeme neparametricky test, pokusme se proménnou TRANSFORMOVAT a znovu ovéfit
predpoklady parametrickych testd. Transformace byva €asto uc€inna. Pouziva se zejména druha
odmocnina (square root), pfirozeny logaritmus (In), ale i jiné funkce.

1.4.2 Jednovybérovy t-test
Testuje nulovou hypotézu o rovnosti populaéniho priméru ¢ hodnoté 1. Pfedpoklada normalni
—Hy

s/n

s smérodatna odchylka a n pocet hodnocenych objektu.
Oboustrannou hypotézu H, zamitneme, je-li [TI> t, ,(1-/2) (t symbol pro Studentovo rozdéleni, n-1
pocet stupnu volnosti (DF — Degree of freedom, o hladina vyznamnosti testu).

Jestlize nejsou splnény ani po transformaci pfedpoklady testu, pouzijeme Wilcoxonlv test
nebo znaménkovy test (tab. 1)
% Pfi zadani v Template do kolonky Response Variable doplnime nazev dané proménné a kolonku
Paired Variable nechame prazdnou (vyplhuje se v pfipadé pouziti parového testu). Konkrétni hodnotu
Lo zapiSeme do kolonky H, value.

, kde X je vybérovy prameér,

rozdéleni dat bez odlehlych pozorovani. Testové kritérium: 7' =



1.4.3 Dvouvybérovy t-test (dvouvybérovy Studentiv test)

Testuje nulovou hypotézu o rovnosti dvou populaénich primérl (Ho: u;=u). Predpoklada

normalni rozdéleni obou vybérl, shodu rozptyld a nepfitomnost odlehlych pozorovani. Testové
XY | nm Y.V R, 5 ,
kritérium: T = , kde X a Y jsou vybérové priméry, s smérodatna odchylka a n
s n+m

resp. m pocet pozorovani pro prvni resp. druhy vybér. Oboustrannou hypotézu H, zamitneme, je-li
IT1> topen.o(1-01/2).

Jestlize nejsou predpoklady testll splnény ani po transformaci, pouzijeme jiny z dalSich &tyf
dostupnych testl pro dva vybéry v programu NCSS (fab.1).

% V Template do kolonky Response Variable doplnime nazev sledovanych proménnych a v kolonce
Hy mean difference nechame €. 0, pokud chceme testovat shodu populaénich prdmeéra.

1.4.4 Analyza rozptylu jednoduchého tfidéni

Testuje nulovou hypotézu o rovnosti populacnich primérd na zakladé k vybérd (Ho:
M=1o=us=...= ). Alternativni hypotéza: Alespon jeden populaéni prameér je odliSny od jiného.
Predpoklady testu: Nezavislé, nahodné vybéry, normalni rozdéleni, shoda rozptylu.
Vypocet: Mé&jme nezavislé vybéry Yy,....... ,Yin1 ~N(u, 02)
Y21, ....... ,Y2n2 ~N(,U2, 02)
Yk1, ....... :Yknk ~N(,Uk, 02) ,
kde Y; j-té pozorovani (j=1,2,....,n;) pofizené z i-tého vybéru (i=1,2,...,k), k poCet vybérd, ni poCet
prvku i-tého vybéru, u; populacm prumer i-tého vybéru, o populaéni rozptyl, N symbol pro normalni
rozdéleni.
V k nezavislych populacich mame tedy celkem n=n,+...+n, pozorovani, ktera musi byt nezavisla.
Myslenka této metody spociva v porovnani variability mezi prdméry v jednotlivych vybérech
s celkovou variabilitou jednotlivych pozorovani uvniti vybér. Pokud se vybérové priméry mezi sebou
liSi vice, nez oCekavame podle variability jednotlivych pozorovani uvnitf vybéri, svédci to proti
testované nulové hypotéze, a tedy ve prospéch alternativni hypotézy tvrdici, ze populaéni priméry
nejsou shodné.
Celkovy soucet ctvercu (Total Sum of Squares - Adjusted ve vysledku procedury v tabulce

Analysis of Variance Table Section), roven celkové variabilité dat Z Z( -Y )Z (I_/je
i=l j=1
priimérna hodnota ze vSech pozorovani), rozlozime do dvou slozek:

a) soudet &tverct odchylek mezi vybéry (ve vysledné tabulce NCSS horni fadek oznacéen jako “A”):
k . —
SS, = Z n, (Y,. - Y)Z , Y, je primérna hodnota Zji$téna v i-tém vybéru
i=1
b) soucet <¢&tverci odchylek uvnitf vybérd (v NCSS dolni fadek, oznaceny “S(A)”:

ko n; _
ss. =2, -1)
i=1 j=1
OznaCme dale tzv. primérné soucty ¢tvercl odchylek (Mean Sum of Squares; v NCSS
SS SS
oznaceno “Mean Squares”) mezi vybéry a uvnitt vybérii jako MS, = k_Al, MS, = ’;{
— n_

. Nulovou

2F . (@) , kde k-1 a n-k jsou podty stupiiu

. ) N MS,

hypotézu budeme zamitat v pfipadé, kdy je F' =

MS,
volnosti (DF), F symbol pro Fisherovo rozdéleni (v NCSS oznalen jako F-Ratio). Je-li tedy dosazena
hladina testu (Prob Level) nizSi nez-li zvolena hladina vyznamnosti o (vétSinou 0,05 nebo 0,01), pak
nulovou hypotézu o shodé pramérd zamitneme.

Jestlize nulovou hypotézu zamitneme, mohlo by nas zajimat, které vybéry jsou zodpovédné za
toto zamitnuti (u kterych vybérd je nulova hypotéza o shodnosti populacnich prdmérld zamitnuta).
Ktomu nam slouzi mnohonasobné srovnavaci testy (Multiple Comparison tests), z nichz se
nejCastéji uziva test Tukey-Kramer. Pro vypocet je nutné v Template aktivovat okénko Tukey-Kramer
na Yes.



Nejsou-li splnény predpoklady normality ¢i shody rozptylt vybér(i, pouzijeme vysledky Kruskal-
Wallisova testu (druhy Ffadek “Corrected for Ties” - tzn. upravené pro opakujici se hodnoty). Jako
adekvatni mnohonasobny srovnavaci test pouZijeme Kruskal-Wallis Z test. Opét i u ného musime
v Template aktivovat pozadované okénko.

% PFi zadavani dat do procedury piSeme analyzovanou proménnou v Template do kolonky Response
Variable(s) a proménnou odliSujici dané vybéry do kolonky Factor Variable.

1.4.5 Testy o jednom, dvou a vice vybérech v programu NCSS

Tab.1 udava prehled testl o jednom, dvou a vice vybérech v programu NCSS.
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1.5 . Korelace

Korelace uréuje silu linearni zavislosti mezi dvéma proménnymi.

Poznamka: rozdil mezi korelaci a regresi. Korelace spole¢né s regresi udavaji vztah mezi dvéma
proménnymi. Zatimco korelace uréuje silu zavislosti a obé proménné v ni vystupuji symetricky,
tak regrese udava formu (zpusob) zavislosti mezi dvéma veli¢Ginami (napf. linearni zavislost,
exponencialni, polynomicka, atd). U korelace nas tedy zajima tésnost vzajemného vztahu a u regrese
moznost ze znamych hodnot jedné nebo nékolika nahodnych veli¢in predikovat pramér jiné nahodné
veli¢iny.

1.5.1 Korelacéni koeficient

Korelaéni koeficient udava silu linearni zavislosti mezi dvéma proménnymi. Dosahuje hodnot
od -1 do 1. Hodnota nula udava, Ze mezi proménnymi neni Zadna linearni zavislost, hodnoty blizké
absolutni hodnoté 1 naopak predikuji vysokou linearni zavislost. Pfi€emz kladné hodnoty korelaéniho
koeficientu udavaji vztah pfimé umérnosti mezi proménnymi a zaporné hodnoty vztah nepfimé
umérnosti. K hodnoceni vysledkl zavislosti mezi vice jak dvéma proménnymi se korelaéni koeficienty
zapisuji do korelaéni matice, jejiZ diagonala je tvofena jedni¢kami.

Poznamka: Korelaéni koeficient, na rozdil od regresniho koeficientu, je bezrozmérné dislo, které
vyjadfuje tésnost vztahu a jehoz hodnota je nezavisla na pouzitych jednotkach.

Nejpouzivanéjsi korelaéni koeficienty:

e PEARSONUV KORELACNI KOEFICIENT (Pearson correlation coefficient) - vyZzaduje normalni
rozdéleni dat, negativné ho ovliviuji odlehla pozorovani a neshoda rozptyld.

e SPEARMANUV KORELACNI KOEFICIENT (Spearman correlation coefficients) — Ptedpoklady
Pearsonova korela¢niho koeficientu nepozaduje, ale je nachylny na mnoho nul v datech a velky
pocet chybgjicich udaj.

% V programu NCSS slouzi k vypoltu korelaCniho koeficientu procedura Correlation Matrix (v
Regression/Correlation). Je vni zabudovan vypoCet Pearsonova a Spearmanova pofadového
korela¢niho koeficientu (v kolonce Correlation Type si miizeme jeden z nich &i oba vybrat).

Mohli bychom také potfebovat korelaéni koeficient udavajici silu vztahu mezi jednou binarni a jednou
spojitou veli€inou (tzv. bodovy biserialni korelaéni koeficient).
e BODOVY BISERIALNi (POINT-BISERIAL) KORELACNI KOEFICIENT: jedna proménna je
binomicka, druha spojita
M,-M,|
p q
= p*a)

M, resp. M, aritmeticky primér skupiny, kde je binomickéd proménna rovna €. 0 resp.1,
s smérodatna odchylka spojité proménné, p,q proporce po¢tu pozorovani M, a M, (napf. je-li
n,=8 a n;=12, pak p=0,4 a q=0,6)

1.5.2 Testovaci kritéria korelacnich koeficientt

Tab. 2, 3, a 4 udavaiji testovaci kritéria korelacnich koeficientu.

Tab.2: Testovani nulové hypotézy o nezavislosti nahodnych Tab.3: K testovani
veli¢in (o rovnosti korela¢niho koeficientu ¢islu nule). nulové hypotézy o
# V programu NCSS vybéru Other pouzijeme Probability || rovnosti korelaéniho
Calculator. Za Probability Distribution vybereme Correlation a koeficientu r
v levé Casti se objevi pod sebou tfi kolonky. Do prvni zadame konstantnimu ¢islu ¢
celkovy pocet méfeni, do prostfedni ¢islo 0 a do spodni hodnotu | | (c#0)

korelacniho koeficientu. Po vyplnéni té€chto tfi kolonek zaddme sk Postupujeme
Calculate a vpravo dole se nam objevi dvé vypoctené hodnoty. | | naprosto stejné jako
Mensi z nich vynasobime dvéma a vyjde nam dosaZend hladina vtab.2, pouze do
testu pro dvoustranny test. Nulovou hypotézu o nezavislosti prostfedni  kolonky
nahodnych veli¢in zamitneme na 5% hladiné¢ vyznamnosti, zadame konkrétni
jestlize je dosazena hladina testu niz$i nez hodnota 0.05. &islo c.




Tab.4: Testovani nulové hypotézy, podle které je ve dvou populacich stejné tésnd
zavislost mezi dvéma veli¢inami (korelacni koeficienty se rovnaji).
Jsou-li 1 a r, korelaéni koeficienty spocitané z n; a ny dvojic pozorovani ziskanych
nezavisle na sobé ze dvou populaci, pak o nulové hypotéze rovnosti téchto koeficientd
budeme rozhodovat pomoci:
1 1+ 1 1+7, =,

2 T1-r 1 1
+
n -3 n,-3

pficemz nulovou hypotézu zamitdme ve prospéch oboustranné alternativni hypotézyj
v piipadé, ze |u| = z(/2), kde z je symbol pro standardizované normalni rozdéleni (z=N(0,1)).
'V programu NCSS toto testovaci kritérium neni zahrnuto.

e spiSe nez-li jednostranné zavislosti jsou lepsi interpretace typu "vzdjemné vztahy” mezi veli¢inami
e pozor pfi interpretaci proménnych, které jsou vyjadfeny v procentech a jejichz soucet da 100 %
(jinak Fe€eno které jsou pficinné zavislé).

e vysoké hodnoty korelatniho koeficientu neznamenaji nezbytné pFiinnou zavislost mezi
proménnymi. Dlvodem statistické zavislosti mize byt néjaky tfeti faktor. Uvedme si pfiklad: Vysoci
bratfi maji sklon mit vysoké sestry. Pozitivni vysoka korelace v tomto pfipadé je zplUsobena tfetim
faktorem, ktery je genetického puvodu.

e velmi opatrné je tfeba interpretovat vysledky s malym poétem pozorovani

e nezapomenme, ze korelaéni koeficient udava silu linearni zavislosti

e pro vybéry velkého rozsahu (nsa50) se na zakladé praxe pfiklada koeficientu || rdzna
vyznamnost. Tak napf. povazujeme stupen zavislosti za: nizky proV || < 0,3; mirny proV |fe <0,3;0,5);
vyznacny proV |re <0,5;0,7); vysoky proV |re <0,7;0,9); velmi vysoky proV |fe <0,9;1>. Mnozi statistici
ovSem s takovym Skatulkovanim korelaéniho koeficientu nesouhlasi.

1.5.3.1 Koeficient determinace

Koeficient determinace (coefficient of determination popf. explanation) udava miru, jaké mnozstvi
variability dat jedné proménné je vysvétlitelné druhou proménnou. Koeficient determinace se vypodcita
jako druha mocnina koreladniho koeficientu. Vyjde-li napf. r’=0,63, pak hodnoty jedné proménné
vysvétluji 63% variability dat druhé proménné.

1.6 . Regrese

Regrese udava formu zavislosti mezi dvéma nebo vice proménnymi (napf. linearni,
polynomickd, exponencialni, logaritmicka, atd.). UmozZfiuje nam ze znamych hodnot jedné &i nékolika
veli¢in (tzv. nezavisle proménné) predpovidat primeér jiné spojité veliiny (zavisle proménna).

Typy regresi mizeme roztfidit napf. podle téchto kritérii:

e Predpoklady. RozliSujeme klasické metody, které pozaduji normalni rozdéleni rezidui (kapitola
1.6.1.), konstantni rozptyl a negativné je ovliviuji vybocujici hodnoty a metody robustni, jeZ dané
predpoklady nevyZaduji. Davame pFednost, je-li to mozné, klasickym metodam. Jestlize jejich
podminky nejsou splnény (kapitola 1.6.1.2.), mizeme se pokusit o transformaci dat, ta byva ¢asto
ucinna (kaitola 1.6.3.).

e Funkéni vztah mezi nezavisle a zavisle proménnymi. Pokud jsou funkce linearni z hlediska
parametrd hovofime o linearni regresi, pokud ne, jedna se o nelinearni regresi (kapitola 1.6.3.).

e Pocet nezavisle proménnych. Je-li pouze jedna, hovofime o jednoduché regresi a je-li jich vice
jedna se mnohonasobnou regresi (kapitola 1.6.4.).

1.6.1  Hlavni myslenka regresni analyzy, priklad jednoduché linearni regrese

RozliSujeme mezi teoretickou (hypotetickou, populaéni) regresni funkci, ktera je
nepozorovatelna (nemeéfitelna) a mezi empirickou (vybérovou) regresni funkci, ktera je vypocitana
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na zakladé empirickych udaji. Empirickou regresni funkci miZzeme povazovat za odhad teoretické
regresni funkce. Povazujeme-li teoretickou regresni funkci za model (idealizaci) pribéhu proménné y
pfi systematickych zménach vysvétlujici proménné x, pak empirickou regresni funkci pokladame za
odhad modelu na zakladé ziskanych pozorovani z vybéru. Oznaéme teoretickou regresni funkci jako
Y, pak pro kazdé konkrétni pozorovani bude platit rovnice

yi = Y; + ¢, ve které y; je hodnota zavisle proménné y pro i-té pozorovani, Y; je hodnota
teoretické regresni funkce pro i-té pozorovani a ¢; je odchylka y; od Y.

Oznacme dale parametry regresni funkce jako ¢, S, takze

Y;= o+ px; , kde « je absolutni €len (itercept) soufadnice pruseciku pfimky s osou y;
smérnice pfimky, sklon (slope) a x; je i-té pozorovani vysvétlujici proménné x. Nasim ukolem je najit
konkrétni formu této funkce a odhadnout jeji parametrya a [ tak, aby pfimka byla co nejtésnéji
svazana s naméfenymi body [x; Y] (aby hodnoty zavisle proménné Y byly co nejlépe vysvétleny
hodnotami nezavisle proménné x). Oznaéme jako a, b odhady parametrl ¢, S. Dale ozname y; jako
odhad hodnoty y;, takZze zapis y; vyjadfuje, Ze hodnota empirické regresni funkce y; pro i-té pozorovani
je zaroven odhadem teoretické hodnoty Y; odpovidajici hodnoté nezavisle proménné x;.

Metod, jak odhadnout koeficienty a, b, je vice. Nejznamé;jsi pouzivanou metodou je ta, ktera
vede k minimalizaci vyrazu

Z( yi - }7,-)2 a oznacuje se jako metoda nejmensich étvercd. Hodnotu vyrazu oznacujeme jako
=

rezidualni soucet ¢tvercl. Reziduem rozumime hodnotu y; - y;.
% Odhady parametrd ¢, S jsou jednim z vysledku linearni regrese v programu NCSS, ve vysledcich
procedury Multiple Regression v sekci Regression Equation Section.

1.6.1.1 Jaka je interpretace parametriio.a f?

e parametr S. Vyuzijme poznatku, ze tento parametr je smérnici pfimky. Pak pfi jednotkové zméné
nezavisle proménné x se zméni prumér zavisle proménné Y pravé o f. Je-li parametr £ kladny, pak
hovofime o pfimé umére mezi proménnymi (s rostouci hodnotou nezavisle proménné x roste i primér
zavisle proménné y). Ob&as se muiZeme setkat s touto $patnou Gvahou: Cim vy3si je hodnota
Jestlize zménime méfitko u jedné z proménnych, tak se zméni i hodnota parametru g.

e parametr . Malokdy se interpretuje. Udava priisecik regresni pfimky s vertikalni osou y.

Dale bychom se mohli ptat, zda je populaéni primér zavisle proménné ovlivnén hodnotami nezavisle
promeénné.

e Kdyby populaéni primér zavisle proménné nebyl ovlivnén hodnotami nezavisle proménné, byla by
hodnota parametru S rovna nule (a regresni pfimka rovnobézna s osou x). Hypotéza H, pro =0 (resp.
0~0) se testuje t-testem a je také vysledkem regresni analyzy v NCSS (sekce Regression Equation
Section). Je-li tedy hypotéza H, pro =0 akceptovana, je na dané hladiné vyznamnosti prokazano, ze
hodnoty nezavisle proménné neovliviiuji populaéni prdmér zavisle proménné.

e Pokud bychom chtéli otestovat to, Ze regresni pfimka prochazi po¢atkem (bodem [0,0]), testovali
bychom hypotézu, Ze hodnota parametru « je rovna nule.

1.6.1.2 Ovéreni platnosti pfedpokladi pfi pouZiti metody nejmensich c¢tverct

Pfedpoklady: nezavisla pozorovani, konstantni rozptyl a normaini rozdéleni rezidui.

Pfedpoklad o normalnim rozdéleni rezidui Ize ovéfit vizualné bud’ na histogramu nebo na
normalnim diagramu rezidui (Normal Probability Plot of Residuals). V ném by pfi normalnim rozdéleni
rezidui mély vSechny hodnoty lezet v intervalu spolehlivosti uréeném dvéma kfivkami. Oba grafy jsou
obsaZeny ve vysledné procedufe Multiple regression.

Pfedpoklad o konstantnim rozptylu se nejCastéji ovéfuje pomoci bodového diagramu
Residual versus Predicted, v némz by pfi konstantnim rozptylu mély byt body rozmistény nahodile, ale
rovhomérné kolem vodorovné osy na nulové arovni (pro y=0). Tento graf je opét jednim z vyslednych
grafli procedury Multiple regression.

Poznamka: Jestlize po uvazeni zamitneme néktery z téchto pfedpokladu, tak se pokusme data
ztransformovat. Pokud ani transformace nepom(izou, pak misto procedur zaloZzenych na metodé
nejmensSich ¢tverct mizeme pouzit metody robustni regrese - v NCSS procedura Robust Regression.
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1.6.2 Jak zvolit vhodny typ regresni funkce?

Ne vzdy je vztah mezi nezavisle a zavisle proménnou linearni. Jak zvolime vhodny typ regresni
funkce?

e Vime-li z literatury v jakém vztahu je zavisle a nezavisle proménna, zvolime regresni funkci podle
tohoto poznatku.

o Jestlize nam neni znamo v jakém vztahu proménné jsou, pak u jednoduché regrese volime
regresni funkci po prohlédnuti bodového grafu (procedura Scatter Plots ve vybéru Graphics) .

e U mnohonasobné regrese je dobré mit pfed vybé&rem vhodné regresni funkce néjakou predstavu o
ni. Jestlize tato pfedstava chybi, mizeme jako vhodnou funkci pouzit sou¢et funkci stanovenych na
zakladé bodového grafu &i jednoduchou regresi zvlast s kazdou nezavisle proménnou.

1.6.3 Jak postupovat pfi nelinearni zavislosti?

e Linearizujeme vztah transformaci. Pf.: ¥ = ﬂoxﬁ' muZeme linearizovat touto transformaci  In Y=

Inﬁ0+ﬂ1|nx

Transformaci nezavisle proménné tak, aby vysledna zavislost byla linearni, mizeme provadét dle
libosti. Naproti tomu, transformace zavisle proménné méni jak tvar, tak typ rozdéleni dat a stalost
rozptylu. Logaritmicka transformace =zavisle proménné muze zlepSit stalost rozptylu, byla-li
smérodatna odchylka linearné zavisla na pruméru; pokud ovSem byly pfedpoklady linearni regrese
splnény u netransformovanych dat, nebudou splnény u transformovanych.

e Pokud jsou pfedpoklady pro pouziti metody nejmenSich &tvercu spinény u netransformovanych dat
pficemz zavislost neni linearni a transformace nezavisle proménné nepoméaha, je mozné pouZit
polynomidlni nebo nelineérni regresi (pfehled v tab.5).

1.6.4 Mnohonadsobna regrese

Na obdobném principu jako jednoducha regrese pracuje i mnohonasobna regrese. Vezméme
si jako pfiklad tuto linearni zavislost: Y = o+ ; x; +f» x2 , kde x; a x; jsou dvé nezavisle proménne,
B, B» parcialni regresni koeficienty. Koeficient f; Ize interpretovat jako zménu populaéniho prdméru
Y pfi jednotkové zméné x; a nezménéné hodnoté x,. Podobné £, se interpretuje jako zména
popula¢niho priiméru Y pfi jednotkové zméné x, a nezménéné hodnoté x,. Hypotéza H, o nulovosti
parcialniho regresniho koeficientu f;, znamena, Zze proménna x; nepfinasi pro Y zadnou dalSi
informaci nad tu, ktera je jiZ obsaZena v informaci o x..

Poznamka: U slozitéjSich linearnich modelll mnohonasobné regrese je interpretace obdobna.

1.6.4.1 Jak vybrat v mnoziné nezavisle proménnych podmnozinu téch nejlepsi?

Muzeme stat pred problémem, jak vybrat z velkého mnozstvi nezavisle proménnych ty, které
tvofi nejlepsi regresni model. K ¢aste€nému feSeni problému nam muze pomoci stupriovita regrese
(v programu NCSS procedura Stepwise Regression). Ta mechanicky vybere skupinu nejlepSich
nezavisle proménnych. OvSem interpretace této skupiny maze byt nesmysina. Naproti tomu skupina s
velmi zajimavou a pro praxi dllezitou interpretaci, mize mit jen o malicko horSi model a my se o ném
pomoci této procedury nedovime. Proto je dobré pouzit metodu stupriovité regrese pouze k hrubému
vybéru proménnych- odstranit ty nejméné vyznamné) a zbylé- i ty jejichz vliv v modelu neni prikazny,
zkoumat ,ruc¢né“. Je mozné pouzit i proceduru All possible regression, jejimz vysledkem je vice
nejlepSich mnozin nezavisle proménnych.

V procedufe stupriovita regrese si mizeme v Template v kolonce Selection Method vybrat
jednu ze &tyf metod:

a) Forwards (step-up); metoda postupnych pfidavani jednotlivych proménnych do modelu, pokud

na zvolené hladiné vyznamnosti nova veliina ovliviiuje zavisle proménnou. Nedostatkem tohoto

modelu je, Zze vybér je ovlivnén poradim, jakym proménné do regresni funkce vstoupily. Nedostatek se

odstrani uzitim procedury Stepwise Selection v NCSS.

b) Stepwise selection; po kazdém kroku, kdy se pfida proménna do modelu se pfezkoumaji

vSechny do modelu jiz zahrnuté proménné, jestli se jejich vliv na zavislou proménnou nesnizil. Jestlize

se sniZil na statisticky nevyznamnou hladinu, je dand proménna odstranéna. Tato metoda je

nejpouzivané;si.

c) Backward (step down);, do modelu jsou nejprve zahrnuty vSechny proménné, nejméné
vyznamne se odstrani.

d) Min MSE;

13



Podminkou pro nalezeni nejlepSi podmnoZiny nezavislych proménnych je, abychom méli

alespon pétkrat vice méfeni nez proménnych.

1.6.5 Jak Ize hodnotit kvalitu nahrazeni dat regresni funkci?

V NCSS k tomu mame nékolik moznosti:

Koeficient determinace (= R-squared, R?, coefficient of determination, explanation);

S (v -9,

R*=1-= , kde Y primérna hodnota zavisle proménné, y;, y; viz kapitola 1.6.1.

< =\2

Z(yi - Y)

i=1

R*€(0,1) ;é&im vy3si, tim lepsi model.

Koeficient determinace udava miru, jaké mnozstvi variability zavisle proménné je vysvétlitelné
nezavisle proménnou. Vyjde-li napf. R*=0,63, pak nezavisle proménné vysvétluji 63% variability
zavisle proménné.
F-statistika (F-Ratio) testuje celkovou vyznamnost regrese (nulovou hypotézu o rovnosti vSech
parcialnich regresnich koeficientll - pfipomerme Ze mezi né nepatfi absolutni ¢len - Cislu nula).
Zamitneme-li nulovou hypotézu, fikame, Ze regrese je prikazna. Ve vysledcich NCSS
v procedufe Analysis of Variance Section.

Root MSE=-/ MSE je odhad rozptylu; ¢im mensi, tim lep$i model

Cp; optimalni model ma hodnotu C, blizkou Cislu p+7 (p je poCet nezavisle proménnych); Pokud je
Co>p+1, pak nékteré proménné v modelu jsou zbyte€né- mize byt problém s multikolinearitou
(zavislost mezi nezavisle promeénnymi); pokud je C,<p+17, pak je stale proménnych v modelu malo.

1.6.5.1 Co Ize vycist z koeficientu determinace a parcialnich regresnich koeficienti?

Vyjde-li néktery z parcialnich regresnich koeficient prikazné odliSny od nuly, zatimco celkovy test
(F-statistika) vyjde neprikazné, potom jsou nékteré proménné v modelu zbyte¢né. Pokud F-
statistika pro cely regresni model nevyjde prukazna, nedoporucuje se jiz pfFili§ divéfovat
priikaznosti jednotlivych parcialnich regresnich koeficientu.

Vyjde-li celkova regrese prukazna, zatimco zadny z parcialnich regresnich koeficientld prikazné
odliSny od nuly neni, pak to vétSinou znamena, Ze nezavisle proménné jsou korelované (jsou mezi
sebou zavislé), coz by byt nemély.

1.6.6 Regrese a program NCSS

Tab.5 zndzorfiuje vybrané regresni procedury statistického programu NCSS
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1.6.7 Porovnani dvou regresnich prfimek

V nékterych pfipadech potfebujeme porovnat regresni pfimky. Zajima nas, jestli jsou
rovnobézné, shodné ¢i maji odlisny prabéh. Pf.. Zkoumame vztah mezi veli¢inami pocet ro¢niku
jehlic a procento defoliace koruny stromu. Mohlo by nas zajimat, zda je zavislost shodna pro
stromy s hifebenitym typem vétveni koruny a pro stromy se svaz€itym typem vétveni koruny.

Program NCSS nam umoznuje znazornit vztahy u obou typU vétveni koruny odliSnymi barvami
nebo odlisnymi symboly do jednoho grafu. Potfebujeme k tomu sestrojit novou proménnou nabyvajici
hodnoty 0 pro stromy s hfebenitym a hodnoty 1 pro stromy se svaz€itym typem vétveni koruny.
Oznacime ji typ vétveni koruny. V procedufe Graphics zvolime volbu Scatter Plot, za Horizontal
Variable dosadime procento defoliace koruny stromu, za Vertical Variable poc¢et ro¢niki jehlic a podle
toho, chceme-li odliSit typy vétveni koruny barvou nebo symboly, dosadime tento sloupelek do
prislusné kolonky Grouping Variables. Takto ziskame pfehled, jak dané zavislosti vypadaji.

Statisticky porovname regresni pfimky takto:

e pokud se obé pfimky liSi ve smérnici (parametr f), pak se jedna o dvé riiznobézné pfimky
e pokud se obé pfimky shoduji ve smérnici, pak se muze jednat bud o totoZzné pfimky nebo o
rovnobé&Zky- testujeme zda jsou pfimky oproti sobé& posunuty, {j. liSi-li se v parametru .

V programu NCSS ovSem nemame moznost otestovat, kdy Ize hodnoty smérnic obou pfimek
jeSté povazovat za stejné a kdy jiz ne. Postup ovSem muUzeme obejit timto: Sestrojime novou
proménnou: procento defoliace koruny stromu * typ vétveni koruny. Spustime proceduru Multiple
regression. Za Dependent Variable dosadime pocet ro€nikl jehlic a za Independent Variables typ
vétveni koruny, procento defoliace koruny stromu a procento defoliace koruny stromu * typ
vétveni koruny. Jestlize je regresni koeficient u proménné procento defoliace koruny stromu * typ
vétveni koruny statisticky prikazné odliSny od cisla 0, pak muzeme pfimky povazovat za
rdznobézné. Pokud je nulova hypotéza o rovnosti regresniho koeficientu &islu nula pfijata, pak se
pfimky povazuji bud za rovnobézné nebo shodné. To zjistime pfesné opét pomoci procedury Multiple
regression. Za Dependent Variable nechame proménnou pocet roénikl jehlic a za Independent
Variables dosadime proménné typ vétveni koruny a procento defoliace koruny stromu. Jestlize je
regresni koeficient u proménné typ vétveni koruny statisticky prikazné odliSny od €isla 0, pak Ize
pfimky povazovat za rovnobézné, pokud neni, pak za shodné.

1.7 . Diskriminacni analyza

Uvazujme nékolik populaci (hominalni veli¢ina; oznalme ji jako zavisle proménnou). Pro
kazdy objekt kazdé populace mé&jme zméfené udaje nékolika veli€¢in (nezavisle proménné). Kazdy
objekt je tedy charakterizovan vektorem slozenym z hodnot naméfenych nezavisle proménnych. Cilem
diskriminacni analyzy je nalézt klasifikacni pravidlo, podle kterého bychom mohli uréit, jestli né&jaky
novy objekt patfi do té nebo do jiné populace. Pficemz klasifikacni pravidlo je vyjadfené jako linearni
kombinace nezavisle proménnych). Kieseni tohoto problému slouzi diskriminaéni analyza
(Discriminant Analysis).

PF.: Mé&jme pfibuzné, morfologicky velmi si podobné druhy, které se liSi po¢tem chromozémd.
Protoze je obtizné podcitat pfi kazdém uréovani chromozémy, ptame se, zda je mozné nalézt pravidlo,
kde by pomoci kombinace morfometrickych udaju bylo mozné druh spolehlivé urcit.

1.7.1 Predpoklady diskrimina¢ni analyzy:

e pro kazdou populaci je nutné mit vétSi po€et pozorovani nez pocet nezavisle proménnych

e normalni rozdéleni proménnych

e homogenita kovarianénich matic - testuje se pomoci Boxova testu (Box’s M test v procedure
Equality of Covariances v Multivariate Analysis), ktery je velmi nachylny na nenormaini rozdéleni
dat; hypotézu o homogenité kovarianénich matic zamitnu, je-li dosazena hladina testu v fadku
Box's M niz8i nez pfedem zvolena hladina vyznamnosti testu; nehomogenitu matic mohu nékdy
odstranit transformaci promé&nnych

¢ neni pripustna multikolinearita ( = zavislost mezi nezavisle proménnymi)

e nepouzivat proménné s ¢astymi chybéjicimi hodnotami (missing values); pokud u daného
objektu chybi hodnota tfebas jen pro jednu proménnou, pak diskriminaéni analyza s objektem
nepracuje

e nepritomnost odlehlych pozorovani

16



1.7.2  Vybér nejlepsi mnoziny nezavisle proménnych:

Podobné jako ve stuprovité mnohonasobné regresi i zde je moznost vybéru nejvhodnéjsiho
modelu nezavisle proménnych, ktery nejlépe vysvétluje zavisle proménnou. Opét i zde je nutna velka
opatrnost pfi pouZziti automatického vybéru- plati zde to, co bylo jiz feCeno u stupriovité regrese.
V Template v kolonce Variable Selection muzeme pfepinat mezi témito moznostmi
a) bez vybéru (No Selection) - analyza se provede se vSemi zadanymi proménnymi.

b) s vybérem (Automatic Selection) - Stepwise Selection. Prinncip podobny jako u stupfiovité
regrese.

1.7.3 Jak precist vysledky diskriminaéni analyzy

Algoritmus diskriminani analyzy spocita zvlast linearni diskriminaéni funkci pro kazdou
populaci. V programu NCSS jsou koeficienty téchto funkci prezentovany vertikalné v sekci Linear
Discriminant Functions Report.

Na zakladé linearnich diskriminanich funkci je mozné predikovat populaci, do které dany
objekt patfi. PopiSme si, jak k tomu dochazi. Hodnotu linearni diskriminacni funkce pro kazdy objekt
udava diskriminaéni skér (v Outputu oznaeno Score):

Diskriminaéni skér = konstanta + >, (hodnota proménné * koeficient linearni diskriminaéni funkce)

Diskriminacni skér se tedy pocita pro kazdy objekt a kazdou populaci zvlast. Objekt je
klasifikovan k té populaci u které je hodnota diskriminaéniho skéru nejvyssi. Diskriminacni skory
prepocitané na procenta udava v NCSS sekce Percent Chance of Each Group.

Vysledek, pocet spravné a chybné klasifikovanych fadkl je shrnuty v klasifikaéni tabulce
(Classification Count Table) ve formé matice. Radky matice jsou uréeny empirickymi populacemi (tedy
témi, do kterych objekt skutecné patfi) a sloupce populacemi predikovanymi algoritmem. Diagonala
matice udava pocty spravné klasifikovanych objektl, zatimco pocty chybné klasifikovanych objekta
jsou uvedeny mimo diagonalu matice. Touto tabulkou ovéem nezjistime, jsou-li populacéni prdméry
vypocitané ze vSech nezavisle proménnych pro kazdou populaci shodné. To testuje mnohorozmérna
analyza rozptylu (MANOVA), ktera je také soucasti statistického vybaveni programu NCSS. Navic je
tfeba dodat, Ze tato tabulka je ve vétSiné pfipadl optimisticka, nebot’ zpétna predikce se provadi na
téch samych datech, ze kterych byly vypocteny diskriminacni skory.

Nékteré z dalSich dudlezitych vystupu diskriminacni analyzy:

Wilks " Lambda- zobecnéni indexu determinace (Rz). Testuje vyznamnost predikce populace
pomoci nezavisle proménnych. (u Automatic Selection testuje vyznamnost predikce na zakladé
promeénnych uvedenych na tomto fadku a vySe). Nabyva hodnot od nuly do jedné. Hodnoty blizké nule
indukuji vysokou schopnost predikce a hodnoty blizké jedné naopak nizkou (opa&né neZ u indexu
determinace).

Overall Wilks® Lambda- je hodnota Wilksovy Lambdy pro vSechny proménné zahrnuté do
modelu.

Removed Lambda- hodnota Wilksovy Lambdy udavajici na vliv odstranéni dané proménné.

Alone Lambda- udava hodnotu Wilksovy Lambdy, ktera testuje vyznamnost pouze té dané
promeénné zahrnuté do celého modelu.

F- value- testuje vyznamnost hodnoty Wilksovy Lambdy. Cim vy$$i hodnota, tim 1épe se daji
danou proménnou klasifikovat objekty do populaci.

1.8 . Logisticka regrese

Logisticka regrese (Logistic Regression) vySetfuje zavislost binarni (nula-jednickové) veli€iny
na jinych veli€¢inach. Nula-jedni¢kovou veli€¢inou mizeme rozumét nevyskyt €i vyskyt sledovaného
znaku. Snazime se vyjadfit zavislost pravdépodobnosti vyskytu néjakého jevu na sledovanych
doprovodnych veli¢inach (nezavisle proménné). Pfi tom chceme umét rozhodovat, zda tato
pravdépodobnost je vibec doprovodnou veli¢inou ovliviiovana. K feSeni obdobnych probléma
v minulosti slouzila i mnohonasobna regrese (dnes je jiz prekonana) a diskriminacni analyza
v pfipadé, Ze je zavisle proménna binarni. Logistickd regrese na rozdil od diskriminacni analyzy
nepozaduje homogenitu kovarianénich matic ani normaini rozdéleni proménnych.
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1
Linearn logisticka funkce ma tento tvar: P(¥Y = ;) = |+ o P AXivor BX,) kde Yje

binarni zavisle proménna, kterd nabyva dvou hodnot y; a y,, dale X,..., X, jsou nezavisle proménné,
k jejich pocet a fo, bi,..., B« logistické regresni koeficienty.

Neznamé parametry fo, Bi....5« se odhadnou podobné, jako v klasické linearni regresi, byt
samotny vypocet je podstatné komplikovanéjsi. Vypocitané odhady parametrli jsou ve vysledcich
logistické regrese programu NCSS zobrazeny v sekci Parameter Estimation Section. Statistika Chi-
Square testuje nulovou hypotézu rovnosti logistickych regresnich koeficienttd nule. Je-li pfislusna
dosaZena hladina testu (Prob Level) niz8i neZz hladina vyznamnosti testu (@), pak je proménna
v modelu vyznamna. Naopak je-li vy3si, pak promé&nné nepfispiva k predikci binarni veli€¢iny o nic vice
nez proménné do modelu jiz zahrnuté. Celkovy model mizeme posuzovat v sekci Model Summary
Section (podobna interpretace jako v Parameter Estimation Section, ale zde se hodnoti vliv vSech
proménnych dohromady na nula-jedni¢kovou proménnou). Podobné jako v diskriminaéni analyze, i
zde je vysledkem procedury klasifikacni tabulka (v sekci Classification Table); plati o ni co jiz bylo
fe€eno v diskriminacni analyze.

Podobné jako v linearni regresi i zde se muzeme ptat na o€ekavanou zmeénu ve vyskytu i
nevyskytu znaku pfi zméné nezavisle proménné o jednotku. Ozna¢me pomeér mezi pravdépodobnosti
vyskytu jevu a pravdépodobnosti jeho nevyskytu jako tzv. $ance - odds). Vyraz e® udava podil $ance
pro hodnoty nezavislé proménné X+1 a X;; vyjadruje tedy oéekdavanou zménu Sanci pfi zméné
nezavisle proménné X; o jednotku, jestlize se ostatni proménné nezméni.

Podobné jako v diskriminaéni analyze i zde je mozZné automatickym vybérem zvolit ty
nezavisle proménné, které nejlépe predikuji pravdépodobnost vyskytu znaku binarni Zzavisle
proménné. Pfipomefime jenom, Ze automaticky mechanicky vybér muze byt dosti nebezpecény (viz
stupriovita regrese — kapitola 1.6.4.1.). V Template v kolonce Variable Selection k tomu mame tyto
moznosti:

o All Variables-No Selection

e Forward Selection

e Backward Selection
(podrobné;jsi vysvétleni ve stuphovité regresi - kapitola 1.6.4.1. a diskriminacni analyze kapitola 1.7.2.)

1.9 . Kontingencni tabulky

PFfi vySetfovani zavislosti dvou nominalnich veli¢éin se pouZivaji kontingenéni tabulky
(Contingency Tables). PF.: Testujeme nulovou hypotézu, jestli je pravdépodobnost vyskytu liSejnika
(zde binarni veli€ina) na vétvich koruny stromu zavisla na druhu stromu.

V programu NCSS jsou tyto testy zahrnuty v procedufe Descriptive Statistics; Cross
Tabulation. Jestlize obé& z proménnych nabyvaji pouze dvou hodnot, pouziva se Fisherav test
(kapitola 1.9.2.), pokud alespon jedna z proménnych nabyva vice hodnot, pouzijeme chi-kvadrat test
(kapitola 1.9.1.); pfi podezfeni, Ze dvojice proménnych jsou zavislé McNemartyv test (kapitola 1.9.3.),
a je-li jedna z proménnych ordindlniho typu, pouzijeme Armitaguv test (pouze tabulka 2 x n; kapitola
1.94.).

1.9.1 Chi-kvadrat test (Chi-Square Test)

Necht nominalni veli¢ina X nabyva hodnot 1,2,...,r a veli¢éina Y 1,2,...,c. Zabyvejme se jejich
moznou zavislosti. Pokud jsou ob& nahodné veli€iny nezavislé, pak by relativni Cetnosti (procentni
podily) moznych hodnot jedné veli€¢iny byly podobné pfi vSech hodnotach druhé veli€iny. V nasem
pfipadé by pravdépodobnost vyskytu liSejnik(i byla stejna pro vSechny druhy strom(. Na tomto
zakladé se pocita statistika x2 pouzivana k rozhodovani o hypotéze nezavislosti:
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_ Ni+N+j

n
2 _
X = N. N , kde Nj je pocet objektl v fadku i a sloupci j, N resp.
j i+t 4

N,

y

~
©

n

C C
N.;fadkové resp. sloupcové marginalini Getnosti (N = ZNy ; N+j = Z Nij ) a n pocet viech
j=1 i=1

. . N”Nﬂ' . . " . Y ; o
objektl. Podil ——— znamena tedy teoretickou, oCekavanou Cetnost v fadku i a sloupci j za
n
platnosti nulové hypotézy.
Nulovou hypotézu (tvrzeni, Ze X a Y jsou nezdvislé) zamitame v pfipadé, je-li ;(2 >;(2(,_

ne-n(a) (kde ;(2 symbol pro dané zozdéleni, (r-1)(c-1) pocet stupfiti volnosti a & hladina vyznamnosti
testu), neboli kdyz je dosazena hladina testu-Prob Level nizSi nez pfedem zvolena hladina
vyznamnosti. Podminkou pro zdarny pribéh testu je, aby vSechny teoretické Cetnosti dosahovaly
hodnoty alespori 5.

Timto postupem zjistime pouze to, jsou-li veli€iny zavislé nebo nezavislé. Mohlo by nas oviem

zajimat jak silna je tato zavislost. Ktomu nam slouZi statistika Cramerovo V (Cramer's V), ktera je
obdobou (i co se tyka interpretace) korelacniho koeficientu.
% Pro vypocet chi-kvadrat testu a Cramerova V je nutné v Template aktivovat kolonku Chi-Square
Stats. na All Statistics. Pokud chceme zobrazit teoretické Cetnosti, musime v Template aktivovat
kolonku Show Expected Values. Nominalni i ordinalni proménné zadavame do kolonek Discrete
Variable.

1.9.2 Fisherlv test (Fisher's Test)

Pro r=2 a ¢=2 mlizeme pouzit tzv. étyrpolni tabulky. Patfi k nim FisherQv test (Fisher's Exact
Test), ktery testuje hypotézu o nezavislosti nominalnich proménnych. K ur€eni sily zavislosti
pouzijeme korela¢ni koeficient Correlation Coefficient. Interpretace je shodna jako u Cramerova V.

1.9.3 McNemaruv test (McNemar Test)

McNemar(v test se uziva vpfipadé veli¢in, u kterych mame podezieni, ze dvojice
proménnych jsou zavislé. PF.: Ve dvou sezdénach posuzujeme zdravotni stav stejnych nahodné
vybranych stromu na zakladé vyskytu lisejnikd. Zajima nas, zda doslo mezi sezénami ke zméné.

Pro objektivni prabéh testu by meélo platit, ze soucet prvkd mimo diagonalu je alespon 8.
% Ke spusténi této (i jinych) statistik je nutné v Template aktivovat kolonku Chi-Square Stats na All
Statistics.

1.9.4 Armitagliv Test (Armitage test)

Pouziva se pro jednu ordindlni a jednu nominaini veliinu. Testuje linearni trend mezi
veli¢inami.
% Ke spusténi této statistiky je nutné v Template aktivovat kolonku Armitage Proportion Trend Test.

1.10 Shlukova analyza

Cilem shlukové analyzy (cluster analysis) je nalézt v celém souboru dat takové skupiny objektl, které
jsou si navzajem blizké ¢i podobné, ale které se li§i od objektl ostatnich skupin. Jde v ni tedy
predevs§im o slouc¢eni objektl (individui) do skupin (do shluk(l) na zakladé jejich vlastnosti. Kazda
skupina pak obsahuje objekty s velmi podobnymi vilastnostmi. Shlukova analyza je predevsim
metodou prvniho stupné analyzy dat, kter& ma navrhnout urcité hypotézy. Neméla by byt
kone¢nym cilem zadné prace, ale spiSe prvnim voditkem k pouziti dalSich statistickych metod (napf.
diskriminacni analyzy). Jelikoz ve shlukové analyze nedochazi k testovani hypotéz, tak ji néktefi autofi
nepovazuji za statistickou metodu. V kazdém pfipadé je shlukova analyza vhodna pro exploratorni
praci, kdy se snazime v datech né&jak orientovat.
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Priklad pouziti shlukové analyzy: Mé&jme soubor stromU a pro kazdy z nich fadu naméfenych
parametr(. Shlukovéa analyza nam vytvori takové shluky (clusters) stroma, uvnitf kterych jsou stromy s
podobnymi parametry. A také obracené: stromy zahrnuté do riznych shlukd se v danych parametrech
liSi vice, nez stromy obsazZené v jednom shluku.

1.10.1 Princip shlukové analyzy:

e Sefazeni dat do tabulky; sloupce jsou tvofeny jednotlivymi proménnymi a fadky objekty (v nasem
pfipadé stromy). Pozn.: Proménné do Template se zadavaji do pfisluSnych kolonek podle typu
promeénné (kapitola 1.2.).

e Transformace dat. V souboru mohu mit proménné s rdznymi stupnicemi (cm, %, pomeéry-
bezjednotkova proménna, atd.). Proto se data transformuji na standartizovanou stupnici (kapitola
1.10.1.1.).

¢ Vypocet matice podobnosti ¢i nepodobnosti mezi objekty (pomoci vzdalenosti mezi objekty) (tab.6)
(tudiz jsou si nejblizsi), slou€i se do stejné skupiny (do stejného shluku), pak se spocitd opét
matice nepodobnosti mezi skupinami a opét se spoji nejbliz8i skupiny, atd. Byla vyvinuta cela fada
tfidicich strategii (kapitola 1.10.1.2.).

¢ Vysledkem shlukové analyzy maze byt napf. dendrogram (tab.7)

Pocet shlukl muze byt pfedem zadan (v Template kolonka Number of Clusters), nebo je
soucasti procedury podle néjakého kritéria urcit optimalni pocet shlukl (kapitola 1.10.1.5.).

1.10.1.1 Typy transformaci
V Template ve vybéru Scaling Types jsou 4 typy transformaci, pfi¢emz pro vSechny plati:
X, — A4,

=—"—— , kde X; je ptvodni hodnota proménné i a Fadku j.

i

Jednotlivé transformace se liSi ve €lenech A; a B;. (N...poc¢et objektl)

i

Typy transformaci; Hodnota A; ; Hodnota B;
N N
Z X ij Z ‘X i 4;
= J=1

Average Absolute Deviation; . ;

N
N
>
Standard deviation; /= ;
N
Range Min (X i ) ;
overj
None 0 ;

1.10.1.2  Tridici strategie v NCSS

(v Template ve vybéru Linkage Type)

1) Single linkage (nearest neighbour clustering, metoda nejblizSiho souseda). Vzdalenost mezi
dvéma shluky se definuje jako vzdalenost mezi nejblizSimi ¢leny shluku.

2) Complete linkage (furthest neighbour, metoda nejvzdalenéjSiho souseda). Vzdalenost mezi
dvéma shluky se definuje jako vzdalenost nejodlehlejSich objektu.

3) Simple average (weighted pair-group method, metoda pramérné vzdalenosti
shluky se definuje jako primérna vzdalenost mezi vSemi dvojicemi obou shluku, p
maji stejny vliv na vysledek (i kdyz v kazdé je jiny poCet Clen().

4) Centroid (unweighted pair-group centroid method, centroidni metoda). Vzdalenost mezi dvéma
shluky se definuje jako vzdalenost mezi tézisti.

5) Median (weighted pair-group centroid method, medianova metoda). Vzdalenost mezi dvéma
shluky se definuje jako median vzdalenosti.

6) Group average (unweighted pair-group method). Vzdalenost mezi shluky se definuje jako
primeérna vzdalenost mezi vSemi ¢leny obou shluku. Nejpouzivanéjsi metoda.

7) Wards minimum variance. Minimalizace souctu ¢tvercl objektl uvnitf shluku.

Vzdalenost mezi

)-
ficemz obé skupiny
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8) Flexible strategy. Umoznuje nastavit libovolnou tfidici strategii.
Poznamka: Strategie 4, 5, 7 a 8 se pouzivaji pouze ve spojeni s Euklidovskou vzdélenosti (tab.6).

Tab.6: Pocitani matice podobnosti & nepodobnosti mezi objekty
Matici nepodobnosti miizeme ziskat jednak z matice vzdalenosti a jednak z matice korelaci.

V NCSS si v Template ve vybéru

Korelace; v programu NCSS jsou

Distance Type muzeme zvolit jednu ze dvou tii zpusoby, jak prevést korelacni
vzdalenosti koeficienty na vzdalenosti.
a)Euklidovska (Euclidean distance) a) Correlations 1
— 7.
— i : X
i kde r; je korelacni
.nejkratsi vzdalenost | | 1 oeficient mezi i-tou a j-tou proménnou
mezi objekty (délka spojnice). PouZiva se | | b) Correlations 2 d; =1-r,
castejl. 5 L, c) Correlations 3 d.=1-r’
P... pocet proménnych s i " Y ’ Y .
Oj=Zy-Zy  pro intervalové, ordinalni Poznamka: ’ Chceme-li spustit
‘ shlukovou  analyzu na  zakladé

a pomérové proménné.

0= 1 pro Xii#Xix A 0= 0 pro X;i=Xix
pro binarni a nomindalni proménné.
b) Manhatanovska (Manhattan distance)

P
So.|
— i=l1

d, =-——— ..soucet d¢lek na sebe
P

korela¢niho koeficientu, musi byt data
zadana matici korelacnich koeficientl
mezi proménnymi a v Template musime
nastavit v Input Format podle vybéru
Correlations 1-3. Proménné, Kkteré
obsahuji korelacni matici dosadime do
vybéru Interval Variables.

kolmych tsecek mezi objekty

a pouZije se ta, ktera ma nejvyssi hodnotu tzv. “Cophenetic Correlation Coefficient’. Je to korelace
mezi plvodnimi vzdalenostmi objektl a témi, které zpusobi zafazeni do shluku. Hodnoty nad 0,75
znaci, Ze byla nalezena dobra struktura. Druhou moznosti je pouZit hodnotu Delta. Zde jsou zase
zadouci hodnoty blizké 0.Volba vhodného poc¢tu shlukd podle dendrogramu viz tab.5.

2) Fuzzy clustering. Je to metoda shlukové analyzy, ktera dovoli, aby proménna byla zafazena do
vice jak jednoho shluku. Zatimco u jinych shlukovych analyz je hodnota odpovidajici zafazeni objektu
do shluku rovna bud 1 (objekt do shluku patfi) nebo 0 (objekt do shluku nepatfi), pak zde tato hodnota
reprezentuje pravdépodobnost, Ze objekt patfi do daného shluku. Mize tedy nabyvat hodnot od 0 do
1. Jsou-li u objektu vSechny hodnoty pfisluSejici vSem shlukim stejné, pak objekt lezi mezi shluky.
Nejvhodnéjsi pocet shluku zjistime pomoci hodnot F;(U), D,(U) a S.(U) (kapitola 1.10.1.5.).

3) K-means cluster analysis. Vhodné pro tvorbu malého poétu shluk(l z velkého mnozstvi dat.
Pozadavky: spojité proménné bez odlehlych hodnot; je mozné zahrnout i diskrétni proménné, ty
ovSem mohou plsobit potize. Algoritmus je zaloZzen na minimalizaci sumy &tverch vzdalenosti uvnitf
shlukud (within cluster sum of squares) = WSS;. Percent of variation je vnitfni suma &tvercu prevedena
na % sumy ¢Etvercu objektl, které nejsou shlukovany. Nejvhodnéjsi pocet shlukd zvolime tak, kde se
toto Cislo vyrazné sniZuje.

4) Medoid clustering. Medoid je objekt uvnitf shluku, pro ktery je primérna hodnota koeficientu
nepodobnosti ke vSem jinym objektdm v tom samém shluku minimalni. Algoritmy minimalizuji tuto
hodnotu.

5) Regression clustering. Jde o shlukovani v mnohonasobné regresi, ve které mame zavisle
proménnou a jednu &i vice nezavisle proménnych. Algoritmus rozdéli data do dvou a vice shlukd a
v kazdém z nich provede mnohonasobnou regresi. Algoritmus je zaloZzen na tom (shluky jsou zvoleny
tak), aby regrese uvnitf shluk(l byla nejlepsi (maximalizuje se index determinace = R-squared). Pocet
shluk( uréime tak, aby byl maximalizovan index determinace a pfitom minimalizovan pocet shluku.

21



Tab.7: Dendrogram

Jak cist z dendrogramu? Dendrogram
ma na horizontdlni ose vyneseny koeficient
nepodobnosti (Dissimilarity) a na ose vertikalni
jsou vyneseny objekty (v naSem ptipad¢ cisla
stromil). Cim deldi jsou ve stromovém 4{
diagramu horizontdlni useCky, tim vétsi je
rozdil mezi objekty. Nejvice podobné byly -
stromy ¢. 5 a 10, které maji nulovou délku
horizontalni usecky (koeficient nepodobnosti je 4‘
roven ¢. 0. To znamend, Ze se ve vSech .
proménnych, vzhledem ke kterym prob¢chl lj .
shlukovy algoritmus, tyto dva stromy shoduji.
Naopak nejvice odliSnym stromem od vSech . , , -
dalsich byl strom ¢.11, jehoz koeficient 3 2 Desimilarty | 0
nepodobnosti je téméf 3.

Dendrogram

Cislo strom

11

4

10

5

Jaky pocet shlukii zvolit? To je samoziejm¢ subjektivni otdzka, obecné se postupuje
takto: pocCet shlukll zjistime tak, Ze si pevné zvolime vhodny koeficient nepodobnosti a v ném
kolmo k horizontalni ose vedeme piimku ptes cely stromovy diagram. Kolikrat ndm pifimka
protne horizontdlni useCky dendrogramu, takovy pocet shluki zvolime. V nasem ptipadé
bychom si mohli zvolit koeficient nepodobnosti 1,5 a dostaneme tak tfi shluky [(1,8,9,3,7),
(2,6,5,10,4), (11)], nebo 2 a dostaneme 2 shluky [(11), (zbylé stromy)].

1.10.1.4  Zvoleni vhodného poctu shluki a urceni uspésnosti shlukového algoritmu
V programu NCSS k feSeni tohoto problému slouZi tfi mozZnosti.

1) Dun’s partition coefficient. Oznaceni F(U); koeficienty nabyvaji hodnot z intervalu <%< ;1>, kde
K je pocet shluku. Uziva se i normovana hodnota koeficientu F(U) a znaci se F,(U); F.(U) tedy nabyva
hodnot z intervalu (0;1). Cim vy33i jsou tyto koeficienty, tim Iépe je objekt klasifikovan. Je-li F(U)=1/K
resp. F.(U)= 0, pak objekt leZi mezi vdemi shluky a je tudiz Spatné klasifikovan.

2) Kaufman partition coefficient D(U); D(U)e <0;1 - %<> UZiva se i normovana hodnota D(U) a

D(U)=1-1/Kresp. D,(U)= 1, pak objekt leZi mezi vS8emi shluky.

3) Silhouettes- oznaleni s; se€ <— 1;1>; s blizké €.1...objekt je dobfe klasifikovany; s blizké
€.0...0bjekt leZi mezi shluky; s blizké €.-1..8patné, objekt by mél patfit do jiného shluku. Opét i zde se
pouziva hodnota S.(U), coz je maximalni primérna hodnota s pfes vSechny shluky. Interpretace Sg;
S.€(0,71; 1)...nalezena silna struktura (shlukovani je uspésné);

S.€(0,51; 0,71)...nalezena méfitelna struktura; S.(0,26; 0,51)...struktura je slaba, zkus jinou metodu

v databazi; S.e(-1; 0,26)......nebyla nalezena struktura
Pocet shluku se zvoli tak, aby bylo S (U) a D.(U) maximalni a naopak F;(U) minimalni.

1.11 Faktorova analyza a jiné pfibuzné metody (tzv. ordina¢ni metody)

Podobné jako shlukova analyza i faktorova analyza (factor analysis) patfi k technikam
exploracni analyzy dat, umozfiuje pfedevsim orientaci v datech a méla by dat spiSe podnét pro dalSi
statistické zpracovani dat. Ma zpravidla nasledujici cil: nahradit zakladni proménné, které jsou mezi
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sebou Casto korelované, mensim pocétem hypotetickych proménnych (tzv. faktort) a tim puUvodni
proménné roztfidit do skupin. Uvnitf skupin by mély byt proménné pokud mozno co nejvice
korelované a proménné patfici riznym faktordm by meély byt pokud mozno co nejméné zavislé. Pfitom
faktorl ma byt co nejméné a maji byt navzajem nekorelované. Takto vzniklé faktory potom usnadni
interpretaci dat.

Priklad: Mé&me nékolik lesnich stanovist a na kazdém znich udaje pro tyto proménné:
primeérna defoliace koruny stromu, vyskyt chloréz, typ vétveni koruny, nadmorska vySka a vzdalenost
stanovisté od silnice. Chceme zjistit, ktera stanovisté jsou si podobna a ktera se od sebe IliSi.
Ordina¢ni metody nam pomuzou zjistit, Ze tyto veliCiny Ize nahradit tfemi hypotetickymi faktory: prvni
Ize interpretovat jako zdravotni stav stroml na stanovisti, druhy jako geneticka slozka a treti jako
vnéjsi faktory.

Podobné jako napfiklad v diskrimina&ni analyze, i zde vznikaji nové charakteristiky (faktory)
jako linearni kombinace pulvodnich veli¢in. Pfi interpretaci koeficientl téchto linearnich kombinaci je
tfeba vzit v Uvahu, Ze metoda je urCuje az na nasobek nenulovym Cislem. To specialné znamena, ze u
jednoho faktoru mdzeme zménit znaménko vSech koeficientd. Koeficienty se daji interpretovat jako
korelacni koeficienty.

Metod, které se uzivaji, je cela fada. V programu NCSS jsou to tyto: analyza hlavnich
komponent (kapitola 1.11.1.), faktorova analyza (kapitola 1.11.2.), mnohorozmérné Skalovani
(kapitola 1.11.3.), korespondenéni analyza (kapitola 1.11.4.). VSechny jsou v programu NCSS
soucasti Multivariate Analysis.

1.11.1 Analyza hlavnich komponent (PCA - Principal Component Analysis )

Zadani dat v programu NCSS: Obvyklé, fadky jsou tvoreny v naSem pfipadé konkrétnimi
stanovisti a sloupce proménnymi (v Template ve vybéru Data Input Format ponechame vybér Regular
Data). Je mozné zadani i pfes matici korelaci.

Jak zvolit vhodny pocet faktora (facfors)? Nechame probéhnout proceduru a ve vysledcich
v sekci Eigenvalues vychazime ze sloupecku Cumulative Percent udavajiciho jaké mnozZstvi z celkové
variability proménnych je vysvétleno danym faktorem a faktory nad nim. Jestlize napf. prvni dva
faktory vysvétluji 85% celkové variability proménnych a prvni tfi faktory 90% variability proménnych,
tak zvolime pocet faktor(i 2. (Treti faktor vysvétluje jiz jen malé procento variability proménnych oproti
prvnim dvéma). Graficky je tato hodnota zanesena ve sloupecku Scree Plot. Sloupecek Individual
Percent Fika, jaké mnozstvi variability proménnych vysvétluje dany faktor.

Z jakych proménnych je slozen dany faktor? Korelaci mezi faktory a pavodnimi
proménnymi nam udava ve vysledcich sekce Factor Loadings.

Sekce Communality udava, jaké faktory vysvétluji variabilitu dané proménné nejvice (nejvyssi
hodnota), jaké méné a jaké variabilitu proménné nevysvétluji témér viibec (téméf nulova hodnota).

To, které proménné nejvice pfislusi k danym faktorlm, nam udava slovné sekce Factor
Structure Summary Section.

Jestlize chceme znaSeho pfikladu zjistit, ktera stanovisté jsou si blizka a ktera ne, tak
v Template zménime kolonku Show Factor Scores na Yes. Abychom tento vysledek mohli graficky
znézornit, zmé&nime také vybér Show Factor Score Plots na Yes- Points and Rows. Ve vysledcich
procedury se nam objevi jednak sekce Factor Scores Section, ktera v sobé& obsahuje hodnoty
faktorovych skorl pro objekty a pfislusné faktory. Hodnoty faktorovych skorl jsou vyneseny do grafu
Factor Score Plots Procento odlisténi.

Co muzeme z gral_fvuvvymst? Kaz,dy t_>od v gvre,zfu ZNamend . o ne zmeny (%)

konkrétni stanovidté, konkrétni pixel. Cim jsou si Bio
stanovidté v grafu bliz, tim jsou si podobnéjSi. Na ] o7 02

vertikalni ose jsou naneseny skoéry prvniho faktoru, ktery 05 88 o 05
vysvétluje zejména prdmérné procento defoliace koruny a ] 6 _o12

barevné zmény, tedy proménné tykajici se zdravotniho ]
stavu strom0 na stanovisti. Na horizontalni ose je -05
nanesena skupina proménnych, na néz maji nejvétsi vliv ] 013
nadmoiska vy8ka a konfigurace terénu. Plati zde %
zavislost: ¢im vySe je stanovi$té umisténé, tim je zdravéjsi ]
a ¢im vice je vlevo, tim vySsS8i je jeho nadmorska vySka a _25: S .
tim vétsi je jeho sklon. Do grafu jsou pro nazornost a5 06 03 .
naneseny osy, ve kterych jsou skory obou faktor( nulové Nadmofska vyska (m), konfigurace terénu
(tzn. Ze na stanovisté €. 4, 12, 1, 6, 9 nema faktor tykajici
se zdravotniho stavu strom( téméf zadny vliv; neovliviiuje Graf 1: Vysledny graf
procedury analyzy hlavnich
komponent. Cisla u symbold pro
23 jednotliva stanovisté jsou prevzata
z tab.1 zaverecné zZpravy.
Podrobnéji v textu.
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je ani kladné, ani zaporné- nejsou ani zdrava ani poskozena s porovnanim s ostatnimi stanovisti).
Z grafu je navic patrné, ze vétSina nizinnych stanovist je zdrava a vétSina horskych naopak
poskozena. To nas vedlo k myslence testovat nulovou hypotézu, ze v nizSich a vysSich polohach jsou
stanovisté stejné poskozena proti alternativni hypotéze, Ze v nizSich nadmorskych vySkach a na
rovinatych plochach jsou stanovisté méné podkozena nez-li v horskych strméjSich stranich. Nulovou
hypotézu mizeme testovat procedurou mnohonasobné regrese.

1.11.2 Faktorova analyza (FA- Factor Analysis)

Podobna PCA, pracuje na jiném algoritmu.

1.11.3 Mnohorozmérné Skalovani (MDS- Multidimensional Scaling)

PFiklad uziti: M&jme nékolik lesnich stanovist a zabyvejme se jejich podobnosti (napf. co se tyce
druhového slozeni). Kazdé dvojici stanovidt pfifadime hodnotu od 0 (stanovi$té maji naprosto stejné
druhové sloZeni) do 10 (druhové sloZeni je naprosto odlisné). Metoda MDS znazorni do
dvourozmérného grafu v8echna stanovisté, pfi¢emz ¢&im jsou si stanovisté bliz8i, tim jsou si
podobnégjsi.

1.11.4 Korespondencni analyza (CA- Correspondence Analysis = RA- Reciprocal Averaging)

Dnes hojné pouzivana metoda zejména pro floristicka data. Je podobna metodé PCA, ovSsem
na rozdil od ni nepouZziva spojita data, nybrz tabulky o r sloupcich a k fadcich. Pfiklad pouZiti: M&me
opét nékolik stanovist a na kazdém z nich zaznamenany pocet vyskytu nékolika rostlinnych druh(.
Metoda nam umozni graficky porovnat stanovi§té na zakladé druhového zastoupeni rostlin a také
naopak porovnat rostlinné druhy podle vyskytu na stanovistich.
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