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Souhrn: Vicerozmérnd statistickd analyza je zaloZena na latentnich
proménnych, které jsou linedrni kombinaci puvodnich proménnych,
Y= wx + .. +w,x . Zdrojovd matice dat obsahuje proménné v m
sloupcich a objekty v n Fidcich. Data jsou pfed zpracovinim Skdlovdna.
Cilem je nalézt shluk jako mnoZinu podobnych objektii s podobnymi
proménnymi. Podobnost objektii posuzujeme na zdkladé vzddlenosti (miry)
objektii v m-rozmérném prostoru (vzddlenost Euklidovskd, Manhattanskd,
Minkovského a Mahalanobisova), pdrového korelacniho koeficientu a
koeficientu asociace (Sokaliiv-Micheleneritv, Russeliiv-Raotiv a Hamaniiv):
&im je vzddlenost shlukii ¢i objektii vétsi, tim mensi je jejich podobnost. K
rychlému  posouzeni podobnosti slouzi grafy exploratorni analyzy
vicerozmérnych dat: profily, polygony, tvdre, kfivky, stromy, slunicka a
hvézdicky. Strukturu a vazby mezi proménnymi vystihuji metody sniZeni
dimensionality, metoda hlavnich komponent (PCA) a metoda faktorové
analyzy. DiileZitou pomiickou je rozptylovy diagram, ktery zobrazuje objekty,
rozptylené v roviné prvnich dvou hlavnich komponent. Graf komponentnich
vah porovndvd vzddlenosti mezi proménnymi x; a x, kde krdtkd vzddlenost
znadi silnou korelaci. Dvojny graf pak kombinuje oba pFedchozi grafy. Objekty
lze seskupovat do shlukii hierarchicky dle pfedem zvoleného zpiisobu metriky
(priimérové, centroidné, nejblizsim sousedem, nejvzddlenéjsim sousedem,
medianoveé, mezi téZisti a prumérnou vazbou) a nehierarchicky dle uZivatelem
vybranych objektii-predstavitelii. Vysledkem je dendrogram.

V technické praxi se vedle informaci, obsazenych v ndhodném skaldru &, vyskytuji
i vicerozmérné informace, obsazené v ndhodném vektoru ¢ s m slozkami ¢, ..., €.
Priklady vicerozmérnych informaci jsou

a) vyjadieni vlastnosti produkti jako jsou potraviny, oleje, slitiny, atd. pomoci
fady riznych analytickych metod,

b) hodnoceni spekter pomoci poloh a ploch absorp¢nich pdasi slouzici k
charakterizaci a identifikaci chemickych sloucenin,

¢) sledovéni slozeni surovin, produktti, odpadi, v zavislosti na ¢ase nebo na misté
vyskytu,

d) regulace jakosti na zdklad€ rGznych procesnich proménnych,

¢) stanoveni charakteristiky produktu na zdklad€ méfeni souvisejicich
proménnych, napt. spekter (vicerozmérna kalibrace).



Vicerozmérna statistickd analyza vychdzi z koncepce latentnich proménnych
(faktorti, kanonickych proménnych) y, které jsou linedrni kombinaci pivodnich
proménnych x s vhodné€ volenymi vazbami. Latentni proménnd y je kombinaci m-tice
sledovanych (mé€fenych resp. jinak ziskanych) proménnych x,, x, ..., x,, ve tvaru

y=wx + w,x, +..+w_x_ . Jednotlivé vicerozmérné metody vyuzivaji rdznych

zptsobi stanoveni vah w, w,, ..., w, .

Zdrojovd matice, tj. matice vychozich dat (popisujici napf. fadu aut) obsahuje
proménné v m sloupcich (napf. obsah motoru, vykon, spotieba paliva, hmotnost vozu,
zrychleni, vyska, Sitka, délka, atd.) a objekty v n fadcich (napf. auta réiznych vyrobcetl),
na nichz jsou tyto proménné (vlastnosti) méfeny. ProtoZze méfené proménné maji riizné
jednotky, a Casto se fddov€ lisi, byva zdrojova matice pted zpracovanim jesté
upravovana, Skdlovdna, a to bud (a) centrovdnim, kdy se od prvka sloupce odecte jejich
sloupcovy aritmeticky primér, nebo (b) standardizaci ¢ili normovdnim, kdy se prvky
centrovanych sloupct vydéli svou sloupcovou smérodatnou odchylkou.

Statistickd analyza je zaloZena na pfedpokladu, Ze hodnoty x; tvoti ndhodny vyber.
Tento vybér je tvofen n-tici vektort xiT = (X;p - X;,), které lze chapat jako fadky
zdrojové matice nebo soufadnice 7 bodl v m-rozmérném prostoru proménnych. Tento
vyber lze pak vyjddfit matici rozméru (n X m)
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Radek zdrojové matice ¢ili i-ty vektor x,.T = (X; > -+ X;,) NAZ§vame objektem (napt. auto
urciteho typu a modelu) a miZeme ho chapat jako jeden bod v m-rozmérném prostoru.
Tento objekt je charakterizovan proménnymi, a to bud kvantitativnimi, metrickymi, tj.
Ciselnymi hodnotami, nebo proménnymi kvalitativnimi, nemetrickymi.
Metrické proménné se vyskytuji ve ¢tyfech $kédlach:

(a) Proménné v absolutni Skdle maji na $kdle pfirozeny po¢atek a jediné méfitko,
napf. obsah uhliku v %, rychlostni konstanta.

(b) Proménné v pomérové $kdle maji zachovan podil hodnot charakteristik ¢ =
X,/x;, napf. vztah vici standardni slou€ening, vztah vii¢i jevu s definovanym nulovym
pocatkem, parametr o0 v Hammettové rovnici.

(¢) Proménné v intervalové Skdle maji zachovan podil rozdild ¢ = x, - x,. Jedn4 se
o pomeérovou $kélu s pfirozenym poc¢dtkem pro obé& srovndvané hodnoty, napif. Pomér



absorbanci indikadtoru, vztazeny na absorbanci nulové linie.
(d) Proménné v rozdilové Skdle jsou vztahovany k riznému pocatku, napt. Hodnoty
Casovych $kal, stari, atd.

Nemetrické proménné se vyskytuji ve dvou Skélach:

(a) Proménné v ordindlni Skdle maji svou hodnotu danou poradim v neklesajici
posloupnosti proménnych dle né€jakého kritéria, napt. Pocet atomi chloru v molekule,
zebfi¢ek umisténi, pofadové Cislo.

(b) Proménné v nomindlni $kdle jsou nejméné informativni. Obsahuji kéd, napf.
barvu kédem 1 aZ 16, rodinny stav (svobodny 1, Zenaty 2, rozvedeny 3, vdovec 4).

(c) Proménné v alternativni (bindrni) Skdle vyjadiuji rovnost ¢i nerovnost vici
néjakému kritériu. Maji bindrni charakter, relaci mizeme popsat dvojici 1 (ano), 0 (ne).

TFidu nebo shluk chapeme jako mnoZinu objektl se spole¢nymi nebo alespofi blizkymi
proménnymi, znaky (napf. auta typu BMW). Blizkost ¢i podobnost objektli posuzujeme
na zaklad€ miry blizkosti &i vzddlenosti objektii v m-rozmérném prostoru proménnych.
Vyjadieni vzdalenosti objektd pro kvantitativni proménné jsou

Euklidova metrika Cili geometrickd vzddlenost je nejjednodussi typ vzdélenosti,
definovany vztahem

dg(x,, x) = \JZ (xkj - xlj)za

j1

Hammingova metrika Cili Manhattanskd vzddlenost, definovana vztahem

dy(x, X) = E lxkj - xljl,
j1

Zobecnénd Minkowskiho metrika, definovana vztahem

m

dy(x, x) = \IZ lxkj - xzjln,

Jj=1

kde pron = 1 jde 0 Hammingovu metriku a pro n = 2 o Euklidovu. Cim je n v&ti, tim
vice je zdiirazfiovana vzddlenost mezi blizkymi objekty. Vsechny tyto metriky
predpokladaji nezavislost mezi proménnymi. Zahrneme-liv§ak do vztahu pro vzdalenost

I vazby mezi proménnymi, vyjaddiené kovarianéni matici C dostaneme novou miru,
zvanou Mahalanobisova metrika

dys6p %) = (x5, - )T C1 (x, - x)).
Ta se spole¢né s Euklidovou metrikou nejvice pouzivd v praxi. Ve véech uvedenych
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Mirou podobnosti dvou objektil ¢i proménnych x; a x; miZe byt pdrovy korelaéni
koeficient r. Objekty jsou si tim podobné&jsi, ¢im je parovy korelaéni koeficient vétsi. V



ptipadé ordinalni $kdly je analogickou mirou podobnosti Spearmaniiv korelacni
koeficient. Podobnost bindrnich nebo nominédlnich proménnych vyjadfuji rizné
koeficienty asociace. Oznacime-li pocet pfipadu negativni shody typu 0-0 pismenem a,
pocet piipadi s neshodou typu 1-0 pismenem b, pocet piipadi s neshodou typu 0-1
pismenem ¢ a pocet pfipadd s pozitivni shodou typu 1-1 pismenem d, dojdeme ke
nésledujicim vzorcim koeficient podobnosti:

(a) Sokalitv-Micheleneritv koeficient asociace

a+d
a+b+c+d

S

M-

(b) Russeliiv-Raouv koeficient asociace

d
a+b+c¢c+d

S ke

(¢) Hamannuy koeficient asociace

a+d-b-c
a+b+c+d

Sy =

a tak€ lze konstruovat obdobu korelacniho koeficientu
ad-bc
V(a+b) (c+d)(a+c)(b~d)

Mira podobnosti mezi objekty, charakterizovanymi riiznymi typy proménnych se vypocte
jako vazeny primér jednotlivych mér podobnosti.

r =

Na zdklad€ mér podobnosti objektl se konstruuji miry podobnosti mezi objekty
a tfidami a miry podobnosti mezi tfidami. Jako nej¢astéjsi mira podobnosti se pouziva
vzdalenost tfid d(x, x,). Analogicky zde uZijeme zpisobii vyjadieni vzdalenosti objektd,
protoze objekt mizeme chépat jako tiidu o jednom objektu. Cim vétsi je vzdalenost, tim
mensi je podobnost:

[ yd
-----
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vzdalenost mezi svymi t&zisti.
(d) Vzddlenost primérné vazby: nejblizsi jsou ty tfidy, které maji nejmensi
primérnou vzdalenost mezi viemi objekty jedné a viemi objekty druhé t¥idy.

1. Postup analyzy vicerozmérnych dat
Postup analyzy vicerozmé&rnych dat zaleZi na typu dat a na druhu pozadované informace



jez se z dat m4 ziskat. Data by v§ak méla byt jiz shromazdovdna s ohledem na ziskani
poZadovanych informaci.

Typ dat
Otazky: Pied vlastni analyzou je proto tfeba zodpovédét tii zakladni otazky:

(1) Je mozné rozdé€lit vySetfované proménné na zdvislé a nezdvislé?

(2) Kolik proménnych se uvaZuje jako zdvisle proménnych?

(3) V jaké Skale jsou jednotlivé proménné méfteny, tj. kardindlni Cili Ciselné,,
ordindlni Cili pofadové, nebo nomindini Cili znakové. Kardindlni §kédla se oznacuje jako
metrickd a ostatni dv€, ordinédlni a nomindlni jako $kély nemetrické.

Odpovédi:

(1) Pokud je odpoveéd na prvni otdzku kladna, voli se techniky pro stanoveni
vztahu mezi zavisle proménnymi a vhodnou kombinaci nezévisle proménnych.

(2) Pokud je odpovéd na prvni otdzku zaporn4, voli se techniky pro stanoveni,
vzdjemnych vazeb tj. provadi se simultdnni analyza vS§ech promé&nnych.

Typ informace
Jednotlivé techniky pro stanoveni zdvislosti se déle déli podle poétu zavisle proménnych
a podle typu ¢i 8kédly méfeni. Klasicka vicerozmérna regrese je pfipadem jedné z4visle
proménné v metrické Skéle. Schematicky lze vztahy mezi jednotlivymi technikami
-analyzy vicerozmérné zavislosti zapsat ve formé téchto pfifazeni:

(a) Kanonicka korelace:

Vit Yyt vy, = X E Xt Lt X,
(metricka, nemetrick4) (metrickd, nemetricka)

(b) Vicerozmérna analyza rozptylu:

Vit Yt e vy, = X tX bt X

(metrickad) (nemetrickd)
(c) Analyza rozptylu: Y1 T 4ttt x,
(metrick4) (nemetrickd)

(d) Diskriminaé¢ni analyza:
YIS X fXtatXx

(nemetrickd) (metrickd)

m

(e) Vicerozmérna regrese a kalibrace:
Y o= Xt Xyt tXx

(metrickd)  (metrickd, nemetricka)
“Conjoint” analyza:
® ) y Vi o= X Xt tX,
(metricka, nemetrickd) (nemetrickd)



(g) Strukturni rovnice:

Y= Xt Xxpt Xim

Y, = Xyt Apnt Xom

yn = xn] * Xn2 o xnm
(metricka) (metrickd, nemetricka)

Uvedené schema umoziuje vybér konkrétni analyzu dat s ohledem na cil analyzy a
pocet a typ zavisle resp. nezdvisle proménnych.

2. Urcenti struktury a vazeb mezi proménnymi a nebo mezi objekty
Zdrojova matice ma rozmé€r n X m. Data v nemetrické Skéle lze kodovat s vyuzitim i
umélych (dummy) proménnych, nabyvajicich napf. hodnot 1 (pfitomnost nominélniho
znaku) nebo 0 (nepfitomnost nomindlniho znaku). To umoziiuje “rozsifeni” faktorové
a shlukové analyzy o data v nemetrické Skéle. Pfed vlastni vicerozmérnou statistickou
analyzou je tieba provést exploratorni (priizkumovou) analyzu dat, kterd umoziiuje

(a) posoudit podobnost objektii pomoci rozptylovych diagrami a symbolovych graft,

(b) nalézt vyboclujici objekty, resp. jejich proménné,

(¢) stanovit, zda lze pouzit pfedpoklad linedrnich vazeb,

(d) ovetit pfedpoklady o datech (normalita, nekorelovanost, homogenita).

Jednotlivé techniky pro stanoveni vzdjemnych vazeb se dile déli podle toho, zda se

hledaji struktury v proménnych nebo v objektech:

(1) Hledéni struktury v proménnych v metrické $kale: faktorové analyza a analyza
hlavnich komponent. |

(2) Hledani struktury v objektech v metrické $kale: shlukovd analyza.

(3) Hledani struktury v objektech v obou $kélach: vicerozmérné skdlovini.

(4) Hledani struktury v objektech v nemetrické Skale: korespondencni analyza.

(5) Vétsina metod vicerozmérné statistické analyzy umozituje zpracovini linedrnich
vicerozmérnych modelil, kde zavisle proménné se uvazuji jako linedrni kombinace
nezavisle proménnych resp. vazby mezi proménnymi jsou linedrni. V fadé piipada
se také uvaZuje normalita metrickych promé&nnych.

3. Charakteristiky vicerozmérnych nahodnych veli¢in

3.1 Intenzita vztahu mezi proménnymi

K charakterizaci polohy j-té proménné £ tj. j-tého sloupce matice X se pouZiva stredni
hodnota E({) = w, a pro charakterizaci rozptyleni rozptyl D( &) = ajz. Déle je tfeba
definovat miru intenzity vztahu mezi proménnymi £a ¢, j = i. Vhodnou charakteristikou
je druhy smiSeny centrdlni moment, nazgvany kovariance cov(¢, £), definovany vztahem

cov(€,€) = E(§; &) - E(E) E(E)



Kovariance ma vlastnosti:

a) Jeji znaménko ukazuje na typ stochastické vazby mezi j-tym a i-tym sloupcem
matice.

b) Je v absolutni hodnot€ shora ohrani¢end soucinem o, o,

¢) Je symetrickou funkci svych argumenta.

d) Nemé¢ni se posunem pocatku, ale zména méfitka se projevi imérné jeho velikosti.
Pro ¢isla a, a, b, b, pak plati, Ze

tj. | cov(E;, €)| < g, 0,

cov(a & + by, a, &, + b)) = ajaycov(E, &) .

¢) Pro nekorelované ndhodné veliCiny je cov(¢{, £) = 0 a mohou nastat dva ptipady:
L. E(¢ &) = 0 azaroveh E(¢) = E(¢) = 0, coz je ptipad centrovanych
ortogondlnich ndhodnych veli¢in, ne nutné nezavislych.
2. E(¢; &) = E(&) E(&), co je ptipad nezdvislych ndhodnych velicin.
f) Je mirou intenzity linedrni zdvislosti.

Nevyhodou kovariance je fakt, Ze jeji hodnoty zavisi na mé&fitku, ve kterém jsou
vyjadreny proménné ¢;a ¢. Jeji velikost Ize hodnotit vzhledem k sou¢inu o, g, Je proto
piirozené provést standardizaci podélenim timto sou¢inem. Vznikla veli¢ina p i = P&,
§,) se nazyva pdrovy korelacni koeficient

cov(€, €)
P&y E) = p; = ———&

0,0
Je zfejmé, Ze parovy korela¢ni koeficient leZ{ v rozmezi -1 < pj = 1. Pokud je p; > 0,
jde o pozitivné korelované nahodné veli¢iny, a pokud je e; < 0, jde o negativné
korelované nahodné veli¢iny.

Parovy korela¢ni koeficient ma vlastnosti:

a) Rovnost [p;| = 1 ukazuje, Ze mezi £, a §; existuje pfesné linedrni vztah.

b) Pokud jsou nédhodné veli¢iny & a £ vzdjemné& nekorelované, je p; = 0.

¢) V piipadg, Ze £ a ¢ pochézeji z vicerozmé&rného normélniho rozdéleni a p i =0
znamena to, Ze jsou vzdjemné nezdvislé.

d) Plati, Ze i pro nelinedrné zavislé ndhodné veli¢iny mize byt p; = 0.

e) Korela¢ni koeficient p; ndhodné veliiny ¢ samotné se sebou je roven jedné.

f) Korelacni koeficient je invariantni vii¢i linedrni transformaci nahodnych
proménnych ¢, ¢ Pro Cisla a,, a, b, b, plati vztah

)

p(a & + by, a, &, + by)) = sign(a,a) p(&, £)

kde sign(x) je znaménkova funkce, pro kterou plati

-1 prox <0
sign(x) = (1) pro x = (()) .
pro x >



3.2 Odhady parametriu polohy a rozptyleni

Z vicerozmérného vyberu objekti o velikosti n, definovaného n-tici m-rozmérnych
objektl x7; = (x;;, ..., X;,,)", L = 1, ..., n, je moZno stanovit vybérovy vektor stfednich
hodnot i urCeny vztahem

l .7
o= =%
-1

Podobné€ pro odhad kovarianéni matice S plati rovnice
0 1 ¢ - ~\T
§° = ;Z(xi_lu’)(xi—”‘) .
i=1
Pro vektor vybérovych stfednich hodnot plati
- - 1
E@) = » a D@ - " C.

Odhad 4 je tedy nevychyleny. Pro odhad kovarianéni matice plati, Ze
n-1

ESY = c

a jde o vychyleny odhad. Proto se pouziva wybérovd korigovand kovariancni matice

s = " g0
n-1 ’

kterd je jiz nevychylenym odhadem kovarianéni matice C. Matice S¢ je vybérovd
kovariancni matice. Odhady 4 a $° jsou maximalng vérohodné pro piipad, Ze ndhodny
vybér, charakterizovany matici X pochazi z normalniho rozdéleni N(u, C). Za stejnych
podminek ma @ rozdéleni N(u, C / n).

3.3 Standardizace proménnych
Standardizace Cili normovdni znamend $kalovani proménné, spocivajici v jejim pifevedeni
na nahodnou veli¢inu s jednotkovym rozptylem a nulovou sttedni hodnotou,

T OV PRl

/D(E) BT

Mira polohy ndhodného vektoru se charakterizuje pomoci vektoru strednich hodnot
ut o= [HE), .., HE )], @ mira rozptyleni pomoci kovarianéni matice tadu m x m



D(Ex) COV(EI’ Ez) COV(gl’Ei) COV(E,, Em)
cov(&y, €5) D(&y)

D(&)

| COV(EI’ Em) COV(EZ’ Em) COV(EP Em) D(Em)

Misto kovarian¢ni matice miZeme pouZzit také jeji normovanou verzi, tj. korelacni matici

1 04 @y Qi
0 1

| Qim Com ™ Qim 1

Korela¢ni matice mé na diagonéle samé jednicky a mimodiagonélni prvky jsou
jednotlivé pdrové korelacni koeficienty. Kovarian¢ni matice C i korela¢ni matice R jsou
symetrické. Pokud mdme dva vektory, £, a £, které jsou nezavislé a stejné rozdélené se
stiedni hodnotou u a kovarianéni matici C, je vicerozmérnd Sikmost dana vztahem

gl,m = E[(El B #')T C—l (52 B “)]3

a pro vicerozmérnou Spicatost plati

&m = E[(& -w)' C(E - w]

Kvyjadieni funkeig, ,, a g, , lze vyuZit i vicerozmérnych centralnich momentt. Specidlng
pro pfipad vicerozmérného normalniho rozdéleni pak plati, Ze

gl,m =0 ! gz’m = m(m + 2) .

Vzorova uloha

Na tloze Uéinky neuroleptik pfi tlumeni rozliénych psychéz (B4.02 v ref. [30]) si ukdZzeme
fadu pomicek vicerozmérné analyzy dat. Neuroleptika se lisi nejenom ve svych téincich
ale 1 ve vedlejSich dcincich. Nalezneme strukturu a vazby v promé&nnych a objektech.
Ucelem je provést klasifikaci neuroleptik do shlukti podobnych u¢inkd jako je napf.
potlaceni nervozity B402X2, potlaCeni stereotypniho chovdni B402X3, potla¢eni
zachvatu a tfesu B402X4, a kone¢né i velikost davky smrticiho u¢inku neuroleptika
B402X5. K analyze uZijeme také Skdlovana data.

Data: pievracena hodnota medidnové wc¢inné davky 1/ED50 [kg/mg] pro potlaéeni



nervozity B402X2, pro potlaceni stereotypniho chovani B402X3, pro potlaceni zachvatu
a tfesu B402X4, a smrtici ddvka B402X35.

B402X1 B402X2 B402X3 B402X4 B402X5
1 Chlorphromazine 3.846 3.333 1.111 1.923
2 Promazine 0.323 0.213 0.108 1.429
3 Trifluperazine 27.027 17.857 0.562 0.140
4 Fluphenazine 17.857 15.385 1.695 1.075
S Perphenazine 27.027 27.027 1.961 2.083
6 Thioridazine 0.244 0.185 0.093 1.333
7 Pifluthixol 142.857 142.857 20.408 163.934
8 Thiothixene 4.348 4.348 0.047 0.345
9 Chorprothixene 5.882 2.941 4.545 4.167
10 Spiperone 62.500 47.619 11.765 0.847
11 Haloperidol 52.632 62.500 1.282 0.568
12 Azaperone 2.941 1.282 2.222 3.030
13 Pipamperone 0.327 0.187 1.724 0.397
14 Pimozide 20.408 20.408 0.107 0.025
15 Metitepine 15.385 10.204 10.204 27.027
16 Clozapine 0.161 0.093 0.327 0.323
17 Perlapine 0.323 0.323 0.370 0.067
18 Sulpiride 0.047 0.047 0.003 0.001
19 Butaclamol 10.204 9.091 1.471 0.025
20 Molindone 7.692 7.692 0.140 0.006

Korela¢ni matice R
B402X2 B402X3 B402X4 B402X5
B402X2 1.0000 0.9905 0.8359  0.8445
B402X3 0.9905 1.0000 0.7864  0.8518
B402X4 0.8359 0.7864  1.0000 0.8238
B402XS 0.8445 0.8518 0.8238  1.0000

Vyklad: korelace mezi dvéma proménnymi vystihuje miru linedrni zdvislosti mezi dvéma
proménnymi.

5. Exploratorni analyza podobnosti objektti (EDA)

Priizkumova analyza vicerozmérnych dat je stejné jako u jednorozmérnych dat zaloZena
na grafickych diagnostikach. K tomuto tcelu se vyuZiva riznych technik zobrazovéani
vicerozmérnych dat. Pro pfipad, kdy jsou jednotlivé sloupce matice X mélo korelované

postacuji rozptylové diagramy pro jednotlivé kombinace sloZek vektoru x a pro
nekorelované pak sloupce matice X.
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Obr. 1 Rozptylovy diagram pro 20 objektt a 4 proménné B402X2, B402X3,
B402X4, B402X5 nestandardizovanych dat ulohy B402, STATGRAPHICS.
VyKlad: Z diagramu je patrnd vzdjemnd podobnost objektii a vysokd korelovanost
zejména prvnich dvou proménnych. Jsou patrné i odlehlé objekty, predstavované body
vzddlenymi od ostatnich.

Rychlé posouzeni podobnosti mezi jednotlivymi objekty ¢ili ¥ddky datové matice
usnadniuji pfedevS§im symbolové grafy. Jednotlivé proménné jsou v nich "kédovany"
s ohledem na jejich konkrétni hodnoty do uréitych geometrickych tvard, symbolil.
Kazdému objektu x; (napf. autu) tak odpovida jisty obrazec zvany symbol. Vlastnosti dat
se posuzuji s ohledem na vizualni rozdily mezi symboly. Tim Ize v jednom grafu rozlisit
vice proménnych x;, j = 1, ..., m. Prvnim krokem pfed vlastnim zobrazenim do symbol&
je obvykle standardizace.

Mezi zakladni typy zobrazovanych symbol patii profily, polygony, tvdre, kfivky a stromy.

1. Profily ptedstavuji dvourozmérné zobrazeni m-rozmérnych objekti. Kazdy objekt
x; je charakterizovdn m proménnymi, zobrazenymi zde vertikdlnimi dseckami. Jejich
velikost je imérnd hodnoté odpovidajici proménné x;, j = 1, ..., m. Profil pak vznika
spojenim koncovych bodi téchto tsecek. Je vhodné pouzit standardizované proménné,

Xy = xy/(max |x,[),

. i
kde max | x; | je maximdln{ hodnota absolutni velikosti proménné x; vektoru x” pies
vSechny body, i = 1, ..., n. Profily jsou jednoduché a umoziiuji snadné uréeni rozdild



mezi jednotlivymi objekty x; a x;. Snadno lze takto identifikovat vybocujici objekt.
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Obr. 2 Korela¢ni diagram pro 20 objekt a 4 proménné B402X2, B402X3, B402X4,
B402X5 nestandardizovanych dat.

Vyklad: Z diagramu je patrnd vysokd korelovanost ¢tyf sledovanych proménnych.
V pravém hornim rohu jsou patrné odlehlé objekty.

2. Polygony jsou vlastné profily v polarnich soufadnicich, kdy kazd4 proménna
objektu x;T odpovidad délce paprsku vychazejiciho ze spole¢ného stiedu. Paprsky déli
kruznici ekvidistantn€, proménné jsou standardizovany do intervalu [0, 1]. Mezi
polygony patfi graf slunecnich paprskii a hvézdicovy graf.

(2) Grafslunecnich paprskii ma tvar “hvézdice”, kterd sestdvd z paprski, za¢inajicich
ve spole¢ném bod€ a spojujicich isecek mezi paprsky, které tak tvoif polygon. Zde
kazda proménna x;; objektu x;T odpovida délce paprsku vychazejiciho ze stfedu hvézdice.
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16 Clozapine 1? Perlapine 18 Sulriride 19 Butaclamol 20 Molindone

N

7

11 Haloperidol 12 ﬁza@ 13 Pipamperone 14 Pimozide 15 Metitepine

N / N
6 Thioridazine 7 Pifluthixol 8 Thiothixene 9 Chorprothixene 10 Spiperone

1 Chlorphromazin 2 Promazine 3 Trifluperazine 4 Fluphenazine 5 Perphenazine

Obr. 3a Polygony: graf slune¢nich paprski pro 20 objektd a 4 proménné B402X2,
B402X3, B402X4, B402XS standardizovanych dat.

Vyklad: Fada objektii je velice podobnych viastnosti, protoZe jsou si jejich slunicka
podobnd. Z mnoZiny 20 objektii zfetelné vybocuje objekt 7.

Objekty 10, 11 a 15 se také odliSuji od ostatnich, ale méné nez objekt 7.

B402x3

B402X4 B402X2

Obr. 3b Polygony: kli¢ ke grafu slune¢nich paprskid pro promé&nné B402X2,
B402X3, B402X4, B402XS standardizovanych dat.

Paprsky jsou rozmistény ekvidistantné, ve stejnych vzdélenostech na kruznici, a proto
se provadi linedrni transformace do intervalu [a, 1], kde a je zvolena spodni mez,
obyCejn€ a = 0. Pro tuto transformaci plati, zZe

(1 -a(x - miln X,
X; = . +a
miax X - miln X;

kde min x; je minimalni a max x; maximélni hodnota j-té proménné objektu xT pfes



vSechny objekty xT, i = 1, ..., n. K uréeni sméru jednotlivych paprskt se definuje jejich
thel a;, pro ktery plati

aj = M , ] = 1, vy M
m

Za spole¢ny stied paprski se obycejné voli poc¢dtek soufadnic. Pokud ma byt maximalni
délka paprskt rovna R, je polygon pro objekt x.T spojnici m bodi p; o soufadnicich
p; = (x; R cosa;, xi; R sina)).

Aby vznikl uzavieny obrazec, spojuji se jest€ prvni a posledni bod p, a p,,. Vzajemné
porovnani polygont slouZi k vizudlnimu posouzeni podobnosti objektt. V pifpadé
velk€ho poCtu proménnych, napi. m > 6, byva vSak vysledny obrizek polygond
nepichledny.

(b) Hvézdicovy graf vypadd na prvni pohled jako pfedchozi graf. Sestéva z paprskd,
reprezentujicich relativni hodnoty proménnych u jednotlivych objektd, které se pro
kazdy objekt spojuji v jednom centrdlnim bodé.
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16 Clozapine 17 Perlapine 18 Sulpiride 19 Butaclamol 20 Molindone

L e e & o

11 Haloperidol 12 Azaperone 13 Pipamperone 14 Pimozide 15 Metitepine

& & & <

b Thioridazine 7 Pifluthixol 8 Thiothixene 9 Chorprothixene 160 Spiperone

¢ ¢ & & b

1 Chlorphromazin 2 Promazine 3 Trif luperazine 4 Fluphenazine 5 Perphenazine

Obr. 4a Polygony: hvézdickovy graf pro 20 objektd a 4 proménné B402X2,
B402X3, B402X4, B402X5 standardizovanych dat.

B462X3
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B40ZX4 B462%2

S

Obr. 4b Polygony: kli¢ ke hvézdickovému grafu pro 4 proménné B402X2, B402X3,
B402X4, B402XS5 standardizovanych dat.




Stejné sméfujici paprsky u riznych objektd se lisi svoji délkou. Nejkratsi paprsek
indikuje, Ze u objektu nabyva pfislu§nd proménnd nejmensi hodnoty z celého vybéru.
Podobn€ nejdelsi paprsek informuje o nejvys$s§i hodnoté pfislu$né proménné. Délky
ostatnich paprskl se pohybuji podle relativni velikosti hodnot proménné u piislusného
objektu mezi témito dvéma krajnimi mezemi.

3. Tvare charakterizuji kaZdou proménnou x; objektu x;T n€jakym znakem. Mezi
znaky patfi tvar tvafe, délka nosu, velikost oci, tvar tst, atp. Tvar tvafe zdvisi na
pouZzitém pofadi proménnych, které ovliviiuje snadnost interpretace dat.

- >

[
| -
[}

Chlorphromazine Thioridazine Haloperidol Clozapine
@ oo

Promazine Pifluthixol Azaperone Perlapine

Trifluperazine Thiothixene Pipamperone Sulpiride

Fluphenazine Chorprothixene Pimozide Butaclamol

- = > @
' I

Perphenazine Spiperone Metitepine Molindone

Obr. 5 Polygony: tvafe nestandardizovanych dat pro 20 objektd a 4 proménné
B402X2, B402X3, B402X4, B402X35, S-Plus.

Vyklad: [ze nalézt fadu vzdjemné podobnych tvdri, ukazujicich na podobnost objekti.
Tvar Pifluthixolu se jevi silné odlisnd od ostatnich.

4. Krivky vyuZivaji transformace kazdého objektu xT do spojité kiivky, ktera je
linearni kombinaci vSech jeho proménngch. Andrews’2 voli pro vyjadieni ktivky f,
odpovidajiciho objektu x,T kone¢nou Fourierovu fadu

£, = 1, - x—; b X, SIN(E) + x;008() + x,SiN(27) + x5 c08(21) + ..

Kiivky f, i = 1, ..., n, se vynaseji jako funkce proménné ¢ v intervalu -7 <t < .
Funkce f,, maji fadu vyhodnych vlastnosti:

a) Funkce f; zachovavaji priimér. To znamen4, Ze pokud je x primérem z celkového
poctu n vicerozmérnych dat x;, je funkce rovna
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kde funkce f-(t) je "primérna" kfivka.

b) Funkce f; zachovévaji vzddlenosti. To znamené, Ze celkovd vzdalenost mezi
kfivkami f; a f, definovana jako integralni kvadratickd odchylka, odpovida vzdalenosti
mezi objekty xT a xT. Blizké kfivky ukazuji na nepfili§ vzdalené objekty.

¢) Pro zvolenou hodnotu ¢, je funkce fxl.(to) projekci objektu x; na vektor p,
o slozkach

Py = (T/%, sin (¢,) , €os (2), sin (2¢,), cos (2t), ...).

Tato projekce do jednoho bodu umoziiuje odhaleni vybocujicich objektli ¢i skupin
objektii, které mohou byt ve vice dimenzich Spatn€ identifikovatelné. Kfivka f, (¢) je
sloZzena ze vSech projekci na daném intervalu hodnot ¢; l

d) Funkce f; zachovavaji rozptyl. To znamena, Ze pokud jsou proménné x; objektu x,T
nekorelované ndhodné veliiny se stejnym rozptylem o2, je

D(f) = d*(0.5 + sin®(z) + cos?(¢) + sin®(2¢) + cos® (2) + ...)
Pro liché m je D(f;) = 0.5 0> m a pro sudé m je 0.5 02 (m - 1) < D(f) < 0.5 02 (m +
I). Rozptyl funkce f; je téméf konstantni v celém rozmezi velidiny ¢.

V praktickych tlohédch je b&€zné, Ze slozky objektu x, tj. jednotlivé proménné, jsou
siln€ korelované a maji nestejné rozptyly. Pak je vyhodné pievést objekty ptivodnich dat
x;na objekty y,, kde y; odpovida transformaci do j-té hlavni komponenty. Veli¢iny y;jsou
Jiz nekorelované. Snadno lze provést i jejich standardizaci tak, aby mély konstantni
rozptyly. Nevyhodou kfivek je to, Ze jejich tvar zavisi na pofadi slozek. Na druhé strané
Ize pomoci kiivek snadno indikovat vybocujici objekty nebo skupiny objekt
a konstruovat i konfiden¢ni kfivky. Pro v&tsi pocty objekti (n > 10) dochézi ke splyvani
kiivek, coZ zt&€Zuje jejich interpretaci. Pak je mozné vynéset pouze zvolené podskupiny
objekti.

5. Stromy jsou vhodné pro ptipady, kdy je pocet proménnych m objektu xT veliky.
Jednotlivé slozky x; predstavuji délku vétvi schematického stromu. Jeho struktura ¢ili
rozmisténi vétvi se provddi na zdkladé piedbéZného hierarchického shlukovani
proménnych (viz. shlukovd analyza). Pfedb&zna shlukovd analyza se da pouzit také pri
vybéru potadi sloZek objektu x pti konstrukei ostatnich symbolovych grafi.

6. Urceni struktury a vazeb v proménnych
Urcenim struktury a vzajemnych vazeb mezi prom&nnymi se zabyvaji techniky redukce

proménnych na latentni proménné, metoda analyzy hlavnich komponent (PCA) a metoda
faktorové analyzy (FA).



6.1 Metoda analyzy hlavnich komponent (PCA)

Principem metody je ndhrada ptivodnich proménnych x; tzv. latentnimi proménnymi y,,
které maji vhodné&jsi vlastnosti, totiz je jich vyrazné mensi pocet, ackoliv vystihuji téméf
celou proménlivost pivodnich proménnych a jsou vzajemn¢ nekorelované (korelaéni
koeficient mezi latentnimi proménnymi y,, ..., y,, j¢ 0). Latentni promé&nné se nazjvaji
hlavni komponenty a jsou linedrnimi kombinacemi pivodnich proménnych. Prvni hlavni

Y/ W2

komponenta, t]. y, popisuje nejvetsi ¢ast promeénlivosti Cili rozptylu ptivodnich dat, druhd

Y’ Y2

hlavni komponenta, tj. y, zase nejvetsi ¢ast rozptylu neobsazeného vy, atd.

Matematicky feceno, prvni hlavni komponenta je takovou linedrni kombinaci
vstupnich proménnych, kterd obsahuje nejvétsi rozptyl mezi vSemi linedrnimi
kombinacemi. M4 tvar

m

T
YoV X=X,
j1

kde objekt x obsahuje proménné€ x,, ..., x,,. Pro vektor koeficientd v,7 = (v,,

oo Vi) T
plati, Ze rozptyl D(y,) = vlT S v, je maximélni, pfi¢emz § zna¢i kovarian¢ni matici
puvodnich dat X.

Plot of First Tuo Principal Components
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Obr. 6 Metoda hlavnich komponent: rozptylovy diagram pro 20 objektt a 4 pro-
ménné B402X2, B402X3, B402X4, B402XS standardizovanych dat.

Vyklad: Kromé tfi objektii: 7, 11 a 15 leZi zbyvajicich 17 objektii v jediném shiuku.
Objekty 7, 11 a 15 jsou odlehlé body. Nejvice odlisny objekt od ostatnich je 7, protoze
je odlehly na hlavni komponenté 1, popisujici vétsSinu rozptylu. Prvni hlavni
komponenta 1 vlastné popisuje rozdil mezi Pifluthixolem a ostatnimi objekty. Na
druhé strané objekty 11 a 15 jsou extrémy na druhé hlavni komponenté a uddvaji jeji

smér. Ostatni objekty tvorii v roviné prvnich dvou hlavnich komponent homogenni
shluk.



Zcela analogicky jsou konstruovany dalsi hlavni komponenty, jejichz celkovy pocet roven
mensimu z Cisel n (pocet objektli) a m (pocet proménnych). Protoze plati, Zze soucet
rozptylt vSech hlavnich komponent je roven souctu rozptyld vstupujicich proménnych,
mizZeme z podilu rozptyli jednotlivich hlavnich komponent usuzovat na Cést
proménlivosti, vysvétlenou doty¢nou hlavni komponentou. Jestlize soucet prvnich
(nejvysSich) k podild proménlivosti je dostate¢né blizky jedné (obvykle v§ak staci 0.9 -
0.95), postaci brat v dvahu prave téchto prvnich £ hlavnich komponent pro “dostate¢né”
vysvétleni ptivodnich proménnych. I pfi velkém poctu ptivodnich proménnych (m) miize
byt k£ velmi malé, ¢asto 2 az 5.
Maximalizaci pfi zavedeni normaliza¢ni podminky vlT v = 1 vyjde, Ze

(S-ME)yvy, =0,

kde 0 oznacuje nulovy vektor, A, je nejvétsi viastni Cislo a v, je odpovidajici viastni vektor

kovarian¢ni matice S. Po dosazeni vyjde D(y,) = vlT S v, A,.Analogicky lze odvodit,
m

Ze vektor koeficientl v, ve vztahu y, = Z vy; %;, maximalizujici D(y,) za podminky,
j=1

ze cov(y, y,) = 0, odpovidd vlastnimu vektoru, pfisluejicimu druhému nejvétsimu
vlastnimu ¢islu A,.

Plot of First Tuo Component Weights
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Component 1
Obr. 7 Metoda hlavnich komponent: graf komponentnich vah pro 20 objektt a 4
proménné B402X2, B402X3, B402X4, B402X5 ze standarizovanych dat.
Vyklad: Proménné B402X2 a B402X3 leZi v diagramu blizko sebe, a proto spolu silné
koreluji. Proménné B402X4 a B402X5 jsou ddl od sebe, proto daleko méné koreluji.
Meéné koreluji rovnéz se zbyvajicimi dvéma proménnymi B402X2 a B402X3, jsou totiz
daleko od nich.



Provedeme-li rozklad kovarianCni matice S na vlastni ¢isla A, = 4, ... = A_, jsou
odpovidajici vlastni vektory v, v, ..., v,, pfimo koeficienty hlavnich komponenty, ..., y, .
Hlavni komponenty maji fadu zajimavych vlastnosti. Lze je interpretovat jako hlavni osy
m-rozmern€ho elipsoidu xT §+' x = konst . K odstranéni zavislosti na jednotkéch
plvodnich proménnych se lépe uzivd standardizovanych proménnych x* s prvky
x; = (- X)/o,. Pro j-tou hlavni komponentu pak plati

J
Z kxk’

kde vj' je vlastni vektor korelacni matice R odpovidajici j-tému nejv&tsimu vlastnimu
Cislu A* Hlavni komponenty yj , urCen€ z korelacni matice, jsou v8ak hiie
1nterpretovatelne Plati, ze v v. = A, nikoliv rovno jedné. Navic je jejich statistické
analyza komplikované;jsi. Pro ucely zobrazeni vicerozmérnych dat riizného méfitka jsou

vSak vhodnéjsi standardizované y, nez pvodni y,

Biplot for First Two Principal Components

Component 1

Obr. 8 Metoda hlavnich komponent: dvojny graf pro 20 objektt a 4 proménné
B402X2, B402X3, B402X4, B402XS standardizovanych dat.

Vyklad: Uhel mezi dvéma privodici dvou promeénnych je nepfimo tumeérny velikosti
korelace mezi témito proménnymi. Mezi pritvodici B402X2 a B402X3 je maly tihel,
coz svédei o silné korelaci. Uhly mezi témito dvéma privodic¢i a privodici B402X4 a
B402X5 jsou pak veétsi, coZ ukazuje na jejich slabsi korelaci.



Graf hlavnich komponent ukazuje na ose y hodnoty i-té hlavni komponenty y,, (resp.

¥;;) a na ose x hodnoty j-té hlavni komponentyy,, (resp. y,,). Obecné se i-t4 soufadnice
y;; ur¢i dosazenim i-tého bodu x; misto x. Stejné se vypoctou i soufadnice y,, resp. y,;,

Y2 Z grafu hlavnich komponent lze snadno ur¢it jak vybocujici objekty, tak i shluky

objektli. Graficky lze vysledek analyzy hlavnich komponent zobrazit trojim zptsobem:

(2) Rozptylovy diagram (Scatterplot) zobrazuje komponentni skore, tj. hodnoty dvou
hlavnich komponent u jednotlivych objektti navzdjem. Dokonalé rozptyleni objektti v
rovin¢ obou hlavnich komponent vede k rozliSeni objektd pii jejich popisu pomoci y,
a y,. Snadno lIze v roviné€ nalézt shluk vzadjemné podobnych objektd.

(b) Graf komponentnich vah (Plot Components Weights) zobrazi komponentni véhy
pro prvni dv€ hlavni komponenty. V tomto grafu se porovnévaji vzdalenosti mezi
promeénnymi. Kratkd vzdalenost mezi dvéma proménnymi znamena silnou korelaci. Lze
nalézt i shluk podobnych proménnych, jez spolu koreluji.

(c) Dvojny graf (Biplot) kombinuje pfedchozi dva grafy. Uhel mezi privodici dvou
proménnych je nepfimo imérny velikosti korelace mezi témito proménnymi. Cim mensi
thel, tim vétsi korelace. Kazdy privodi¢ ma své soufadnice na prvni a na druhé hlavni
komponent€. D€lka této soufadnice je imérna ptispévku plivodni proménnéx; do hlavni
komponety Cili je imérnd komponentni vaze.

Eigenvalues
Individual  Cumulative
No. Eigenvalue  Percent Percent Scree Plot
1 3394.339 92.62 92.62 AR RRRRRERE AN
2 252.286 6.88 99.50 i
3 15.8825 0.43 99.94 |
4 2.295 0.06 100.00 |

Vlastni ¢isla slouzi k uréeni po¢tu "vyuzitelngch" hlavnich komponent, jeZ si zvolime v
analyze k dalSimu uZivéni. Procento a kumulativni procento popisuje proménlivost v
pivodnich proménnych, popsanou dotyénou hlavni komponentou. Bereme obvykle k
dalsimu popisu promé&nlivosti tolik hlavnich komponent, aby bylo jimi popsano 90 az
99% celkové proménlivosti. V tomto p¥ipadé staci uZit prvni dvé. Scree Plot je vlastné
sloupcovy diagram vlastnich ¢isel. Zobrazuje relativni velikost jednotlivych vlastnich
¢isel. Rada autori ho s oblibou vyuZiva k uréeni po¢tu "uZite¢nych" hlavnich komponent.
Cattel vysvétluje scree jako zlomové misto mezi kolmou sténou a vodorovnym dnem.
Vybrané "uZite¢né€" hlavni komponenty (nebo také faktory) pak tvofi kolmou sténu a
"neuzite¢né" hlavni komponenty (nebo faktory) ptedstavuji vodorovné dno. Uzite¢né
komponenty jsou tak oddéleny zlomovym mistem.

Vlastni vektory jsou vahy, jez umoziiuji kombinovat komponentni proménné, které
byly pfedem normovény vzorcem (x; - x)/o,. Napf. prvni hlavni komponenta



Componentl je vaZeny primér normovanych proménnych, kdy vaha kazdé proménné
je dana odpovidajicim prvkem prvniho vlastniho vektoru

Component] = v x; + VX, + .. + v X .
Koeficienty v této rovnici vystihuji relativni diilezitost kazdé proménné pii tvorbé hlavni
komponenty. Vlastni vektory byvaji ¢asto normovény, takZe rozptyl komponentniho

skére je roven jedné.

7. Urceni struktury a vzajemnych vazeb v objektech

Hledanim struktury a vzdjemnych vazeb v objektech se zabyvaji pfedevsim klasifika&ni
metody vicerozmérné statistické analyzy. Klasifikacni metody jsou postupy, pomoci
kterych se jeden objekt zafadi do jedné existujici tfidy (diskriminaéni analyza), nebo
pomoci nichZ lze neuspofddanou skupinu objektd uspofddat do nékolika vniting
sourodych tfid (analyza shlukit). Postup klasifikace je zaloZen na ur¢itych pfedpokladech
o vlastnostech klasifikovanych objektd, napf. normalni rozdéleni ndhodného vektoru
charakterizujiciho objekty, a pak hovofime o parametrickych klasifikacnich metoddch.
Neni-li klasifikace zaloZena na znalostech rozdéleni ndhodného vektoru mluvime o
neparametrickych klasifikacnich metoddch.

7.1 Analyza shluku

Analyza shluki patii mezi metody, zabyvajici se vy§etfovanim podobnosti vicerozmérnych
objektil (tj. objektd, u nichz je zméfeno vétsi mnozstvi proménnych) a jejich rozt¥{dénim
do skupin ¢ili shiukii. Hodi se zejména tam, kde objekty projevuji pfirozenou tendenci
se seskupovat.

Hierarchickeé postupy jsou zaloZeny na postupném spojovani objektd a jejich shluki
do dalsich, v€tSich shlukd. Nejprve se vypocte zakladni matice vzdalenosti mezi objekty.
Dva objekty, jejichZ vzdalenost je nejmensi, se spoji do prvniho shluku a vypocte se nova
matice vzdalenosti, v niZ jsou vynechény objekty z prvniho shluku a naopak tento shluk
Je zatazen jako celek. Cely postup se opakuje tak dlouho, dokud vSechny objekty netvoii
jeden velky shluk nebo dokud neziistane urcity pfedem zadany pocet shlukl. Pfitom
vznikaji dva zakladni problémy:

() zpiisob méfeni vzddlenosti mezi objekty: i kdyz existuje celd fada mér vzdalenosti
(vicerozmérnych metrik), nejéastéji se uziva euklidovskd metrika, které je pfirozenym
zobecnenim bézného pojmu vzdalenosti;

(b) volba vhodné shlukovaci procedury, dle zvoleného zpiisobu metriky. Metody
shlukovani jsou

Metoda primérova (Average): vzdalenost dvou shlukd se poéitd jako primér z
moznych mezishlukovych vzdélenosti dvou objektl, kdy mezishlukovou vzdalenosti
objektl se rozumi vzdalenost dvou objektdi, z nichz kazdy patfi do jiného shluku.

Metoda centroidni (Centroid): vzdilenost shlukG se pocita jako euklidovska
vzdalenost jejich centroidd, tj. primérd proménnych v jednotlivyich shlucich.



Metoda nejblizsiho souseda (Nearest): kritériem pro spojovani shlukt je minimum
z moznych mezishlukovych vzdalenosti objektu.

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (Furthest): pocitd vzdalenost dvou shluku jako
maximum z moznych mezishlukovych vzddlenosti objekta.

Metoda medianova (Median): jde o jisté vylepSeni centroidni metody, nebot’ se snazi
odstranit rozdilné “vahy”, které centroidni metoda dava ruzné velkym shlukdm.

Nehierarchické shlukové metody: metoda typickych bodit (Seeded), kdy uZivatel na
zéklad€ svych vé€cnych znalosti urci, které objekty maji byt “typickymi” pfedstaviteli nové
vytvofenych shlukii a systém rozdé€li objekty do shlukd podle jejich euklidovské
vzdélenosti od téchto typickych objektt.

Diagram shlukii se objevi pouze v pfipadé€, Ze jsme zadali hodnoty pivodnich
proménnych a nikoli matici vzdélenosti. Vysledkem je zobrazeni hodnot ve dvojrozmér-
ném prostoru, kde osy tvoii zadané proménné. Objevi se také “obkrouzeni” objektd v
jednotlivych shlucich.

Dendrogram je standardni vystup hierarchickych shlukovacich metod, ze kterého je
patrna struktura objektt ve shlucich.

Number Distance Distance Rows

Link Clusters Value Bar Linked

19 1 3.919240 IO 1,12,13,2,6,16,17,18,8,20,3,14,5,4,19,9,15,
11,10,7

18 2 1.425636 | IIIIIIIIIII 1,12,13,2,6,16,17,18,8,20,3,14,5,4,19,9,15,11,10

17 3 1.088240 | IIIIIIII 1,12,13,2,6,16,17,18,8,20,3,14,5,4,19,9,15,11

16 4 0.961214 | IIIIIII 1,12,13,2,6,16,17,18,8,20,3,14,5,4,19,9,15

15 5 0.459505 |IIII 1,12,13,2,6,16,17,18,8,20,3,14,5,4,19,9

14 6 0.387292 |1II 1,12,13,2,6,16,17,18,8,20,3,14,5,4,19

13 7 0.250467 |11 3,14,5,4,19

12 8 0.204587 |1I 3,14,5

11 9 0.177166 I 1,12,13,2,6,16,17,18,8,20

10 10 0.176610 I 4,19

9 11 0.144072 I 3,14

8 12 0.125591 |1 2,6,16,17,18,8,20

7 13 0.113314 |1 1,12,13

6 14 0.083506 I 8,20

5 15 0.062059 | 12,13

4 16 0.013643 | 2,6,16,17,18

3 17 0.000000 | 16,17,18

2 18 0.000000 | 16,17

1 19 0.000000 | 2,6

Cophenetic Correlation 0.989977
Delta(0.5) 0.119003
Delta(1.0) 0.110925 .
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Obr. 9 Dendrogram, metoda priiméru a Eukleidovské vzdalenosti pro 20 objektli a 4 proménné
B402X2, B402X3, B402X4, B402X5 ze standardizovanych dat tlohy B402, NCSS60
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