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Souhrn

Vicerozmérna statisticka analyza je zaloZena na latentnich pro-
ménnych, které jsou linedrni kombinaci puvodnich proménnych,
Y=w;x; +... 7w, x, . Zdrojova matice dat obsahuje proménné v m
sloupcich a objekty v n Fadcich. Data jsou pred zpracovanim skalovana.
Cilem je nalézt shluk jako mnoZinu podobnych objekti s podobnymi
proménnymi. Podobnost objekti posuzujeme na zakladé vzdalenosti
(miry) objekti v m-rozmérném prostoru: éim je vzdalenost shluku éi
objekti vétsi, tim mensi je jejich podobnost. Strukturu a vazby mezi
proménnymi vystihuji metody sniZeni dimensionality, metoda hlavnich
komponent (PCA). DuleZitou pomickou je rozptylovy diagram, ktery
zobrazuje objekty, rozptylené v roviné prvnich dvou hlavnich kompo-
nent. Graf komponentnich vah porovnava vzdalenosti mezi proménnymi
X, ax, kde kratka vzdalenost znaéi silnou korelaci. Dvojny graf pak
kombinuje oba pfedchozi grafy. Objekty Ize seskupovat do shluki
hierarchicky dle pfedem zvoleného zpiisobu metriky (pramérové, cen-
troidné, nejblizsim sousedem, nejvzdalenéjsim sousedem, medianové,
mezi téZisti a pramérnou vazhou) a nehierarchicky dle uiivatelem
vybranych objekti. Vysledkem je vyvojovy strom &ili dendrogram.
Metoda hlavnich komponent a tvorba shlukii je demonstrovana na
typické uloze klasifikace zdroju pitné vody ve vodohospodaiské kon-
trolni laboratore.
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1 Uvod

Vicerozmérna statisticka analyza vychazi z koncepce latentnich
proménnych (faktort, kanonickych proménnych) y, které jsou linedrni
kombinaci pavodnich proménnych x s vhodné volenymi vazbami. Latentni
proménna y je kombinaci m-tice sledovanych (méfenych resp. jinak
ziskanych) proménnych x,, x,, ..., X ve tvaru y =y v, +...+w, x.
. Jednotlivé vicerozmérné metody vyuZivaji ruznych zpusobu stanoveni
vah w,, W,, ..., W,

Zdrojova matice ma rozmér n x m, n fadki a m sloupcu. PFed viastni
aplikaci vhodné metody vicerozmérné statistické analyzy je tfeba vidy
provést exploratorni (prizkumovou) analyzu dat, ktera umoZiiuje
(a) posoudit podobnost objektt pomoci rozptylovyich a symbolovych

grafu,
(b) nalézt vybodujici objekty, resp. jejich proménné,
(c) stanovit, zda Ize pouiit pfedpoklad linearnich vazeb,
(d) ovéfit pfedpoklady o datech (normalita, nekorelovanost, homogenita).

Jednotlive techniky k ureni vzdjemnych vazeb se dale déli podle
toho, zda se hledaji
(a) struktura a vazby v proménnych nebo
(b) struktura a vazby v objektech:

(1) Hledani struktury v proménnych v metrické Skale: faktorovd analyza
FA a analyza hlavnich komponent PCA.

(2) Hledani struktury v objektech v metrické 3kale: shiukova analyza.
(3) Hledani struktury v objektech v metrické i v nemetrické Skale:
vicerozmérné skalovani.

(4) Hledani struktury v objektech v nemetrické $kale: korespondendni
analyza.

(5) VétSina metod vicerozmérné statistické analyzy umoZiiuje zpracovani
linedrnich vicerozmérnych modeld, kde zavisle proménné se uvazuji jako
lineérni kombinace nezdvisle proménnych resp. vazby mezi proménnymi
Jsou linearni. V fadé pfipadu se také uvaZuje normalita metrickych
proménnych.
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Urenim struktury a vzdjemnych vazeb mezi promé&nnymi ale i mezi
objekty se zabyvaji techniky redukce proménnych na latentni proménné,
metoda analyzy hlavnich komponent (PCA) a metoda faktorové analyzy
(FA). DuleZitou metodou uréeni vzéjemnych vazeb mezi proménnymi je
i kanonicka korelacni analyza CA, ktera se pouZivé ke zkoumdni zavislosti
mezi dvéma skupinami proménnych, pfiéemz jedna ze skupin se povaiuje
za promeénné nezavislé a druha za skupinu proménnych zavislych.

2 Analyza hlavnich komponent (PCA)

2.1 Zaméreni metody PCA

Metoda hlavnich komponent (PCA) je jedna z nejstarSich a nejvice
pouZivanych metod vicerozmérné analyzy. Poprvé byla zavedena Pear-
sonem jiz vroce 1901 a nezévisle Hotellingem v roce 1933. Cilem
analyzy hlavnich komponent je pfedevaim zjednodugeni popisu skupiny
vzajemné linedrné zévislych ¢ili korelovanych znaku &ili rozklad zdrojové
matice dat do matice strukturnia do matice Sumové. V analyze hlavnich
komponent nejsou znaky déleny na zavisle a nezavisle proménné jako
v regresi. Techniku Ize popsat jako metodu linearni transformace puvod-
nich znakl na nové, nekorelované proménné, nazvané hlavni komponen-
ty. Kazda hlavni komponenta pfedstavuje linearni kombinaci puvodnich
znaku. Zakladni charakteristikou kaZdé hlavni komponenty je jeji mira
variability Cili rozptyl. Hlavni komponenty jsou sefazeny dle dulezitosti, tj.
dle klesajiciho rozptylu, od nejvétdiho k nejmensimu. Vétsina informace
o0 variabilité puvodnich dat je pfitom soustfedéna do prvni komponenty
a nejmeéné informace je obsaZeno v posledni komponenté. Plati pravidlo,
Ze mai néjaky puvodni znak maly ¢i dokonce Zadny rozptyl, neni schopen
prispivat k rozliSeni mezi objekty.
2.2 Podstata metody PCA

* Zdrojovd matice dat X (n x m): Zdrojovd matice dat X (n x m)
obsahuje n objektu v Fadcich a m znaklu ve sloupcich. Objekty jsou
pozorovani, vzorky, experimenty, méfeni, pacienti, rostliny, atd., zatimco
znaky i proménné jsou druhy signalu méfeni, méfena veligina, vlastnosti
(sladky, kysely, hofky, slany, cholericky, atd.), barva, a pod. Dulezita je zde
skutecnost, Ze kaZdy znak je znam pro vSech n objektu. Spravna skladba
zdrojové matice X Cili volba, které znaky pouZit a které objekty zaradit je
delikatni Ukol silné odvisly od charakteru kaZdé dlohy. Velikou whodou
metody PCA je pouZiti jakéhokoliv poctu proménnych ve zdrojové matici
X Kk vicerozmérné charakterizaci. Cllem kaZdé vicerozmérné analyzy je
zpracovat data tak, aby se zfetelné indikoval model a tak odkryl skryty jev.
Myslenka sledovéni rozptylu je velice duleZita, protoze je viastné zakladnim
pfedpokladem vicerozmérné analyzy dat, Ze ,nalezené sméry maximéainiho
rozptylu® jsou vice ¢i méné spjaty s témito skrytymi jevy. Matematické
pozadi metody je detailné popséno v monografiich [22, 26, 31].

* Zobrazeni objekti v m rozmérech: Zdrojova matice dat X (n x m)
s m sloupei znaku a n fadky objektd muzZe byt zobrazena v mrozmérném
eukleidovském prostoru, tj. ortogonalnim systému soufadnic rozméru m.
Osy proménnych jsou ortogonalni’ a maji spoleény podatek ale maji ruzné
mérné jednotky. Prostorem proménnych rozméru m se nazyva mrozmérny
systém, jehoZ rozmér m se rovna hodnosti zdrojové matice, coZ matematicky
znadi poget m nezdvislych zakladnich vektor( zdrojové matice a statisticky
predstavuje poget m nezévislych zdroju proménlivosti zdrojové matice dat.
Vicerozmérna analyza dat slouZi ke sniZeni rozmérnosti a tedy k uréeni
efektivni dimensionality. Na zagatku vSak vidy vychazime z m rozméra. Je
snahou wyuzivat 10-, 2D- a 3D-rozmérny prostor, i kdyZ vicerozmérny prostor
neZ 3D- je rovnéZ moZny, ale neda se jednoduse zobrazit.

2.3 Cil metody hlavnich komponent PCA

Zakladnim cilem PCA je transformace puvodnich znaku X, =1, .
m, do mensiho poétu latentnich proménnych ¥ Tyto latentni proménné
maji vhodnéjsi viastnosti: je jich vrazné méné, vystihuji téméf celou
proménlivost puvodnich znaku a jsou vzajemné nekorelované. Latentni
proménné jsou nazvany hlavnimi komponentami ajsou to linearni
kombinace puvodnich proménnych: prvni hlavni komponenta ¥, popi-
suje nejvetsi ¢ast proménlivosti Cili rozptylu puvodnich dat, druhd
hlavni komponenta y, zase nejv&tai ¢ast rozptylu neobsazeného v ¥
atd. Matematicky fe€eno, prvni hlavni komponenta je takovou lineérni
kombinaci vstupnich znakl, kterd pokryva nejvétsi rozptyl mezi vdemi
ostatnimi linearnimi kombinacemi.

Rozdil mezi soufadnicemi objekt( v plvodnich znacich a v hlavnich
komponentach €ili ztrata informace projekei do mensiho podtu rozmért
se nazyva mirou tésnosti proloZeni modelu PCA nebo také chybou
modelu PCA. Na obr. 1. je tato situace schematicky znazornéna spolu
s pouzitym oznacenim.

| pfi velkém po&tu puvodnich znaki m mize byt k velmi malé, béZné
2 ai 5. Volba pottu uZitych komponent k vede k modelu hlavnich
komponent PCA. Vysvétleni uZitych hlavnich komponent, jejich
pojmenovani a vysvétleni vztahu puvodnich znaku X, Jom &y s
k hlavnim komponentam ¥, =1, ..., k tvofi dominantni sou¢ésti analyzy
modelu hlavnich komponent PCA.
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Obr. 1. Rozklad zdrojové matice dat metodou hlavnich komponent
PCA.

Z obr. 1. je ziejmé, Ze zdrojova centrovanad matice X, se rozklada na
matici komponentnich skére T rozméru n x k a matici komponentnich
zatéZzi P' rozméru k x m. .

Model PCA odpovidé aproximaci zdrojové matice dat X, ktery uZi-
jeme misto puvodni zdrojové matice dat X. Aproximace ma fadu vyhod
v interpretaci dat. Nejde zde pouze o zménu systému soufadnic, ale
predevsim o nalezeni a vypusténi Sumu. PCA ma proto dvojf cil: trans-
formace do nového systému os a snizeni rozmérnosti tlohy uZitim
nékolika prvnich hlavnich komponent, které vystihuji strukturu v datech.
Problémem zustava, kolik hlavnich komponent je nutno pouZit. Statisticka
analyza metody je detailné popséna v monografii [26].

e Maximalni poéet hlavnich komponent: Existuje horni mez poétu
hlavnich komponent, které mohou byt odvozeny ze zdrojové matice dat
X. Nejvétsi podet hlavnich komponent se bud rovna &islu n- 1 nebo m
v zévislosti na tom, které z t&chto dvou Cisel je mensi. Je-li X sloZzena
napiiklad n = 40 spekter mé&fenych pfi m = 2000 vinowych délek, bude
maximalni pocet hlavnich komponent 39. Pocet efektivnich hlavnich
komponent se rovna hodnosti zdrojové matice X.

e X = Struktura + Sum: V3echny hlavni komponenty jsou vzajemné
ortogonalni a souvisi postupné se sniZujici hodnotu rozptylu objektu.
Posledni hlavni komponenta souvisi s nejmensim rozptylem, tj.
stochastickym rozptylem. Vy35i hlavni komponenty (obvykle vy8Si nez 3)
se ¢asto tykaji pouze Sumu. Dochazi k rozdéleni pivodni zdrojové matice
X na éast struktury (prvni hlavni komponenty) a ¢dst Sumu (ostatni
zbyvajici hlavni komponenty, obr. 2.).

: korelace

Analyza hlavnich komponent
nové latentni proménné odpovidajici
(hlavni komponenty) vlastni Cislo
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Obr. 2. Schéma maticovych vypoéti v metodé hlavnich komponent PCA.

Model hlavnich komponent mé pak tvar X = T P" + E = struktura dat +
Sum . Zdrojovou matici dat X je tfeba nejprve centrovat x, = x, - xx . V me-
todé hlavnich komponent pracujeme za predpokladu, Ze zdrojova matice
X je rozloZena na souéin matic TP' a na matici rezidui E, kde matice T je
matice komponentniho skére a ¥ je transponovana matice komponentnich
vah, E je matice rezidui. Cllem metody hlavnich komponent je misto X
vyuZivat déle jenom souéin TP a tak oddélit um od struktury dat TP".
Matici E se nazyva matice rezidui, kterd neni objasnéna modelem hlavnich
komponent PCA. Matice E souvisi s ,t&snosti proloZeni* a ukazuje, jak
dobfe jsou objekty proloZzeny modelem hlavnich komponent. Rovnici je
mozZno rozepsat do tvaru

x=txp11+tzp2r+“‘ +tapnr+E

Kazdy scitanec t, p," je matice rozméru n x m, ktera ma hodnost 1.
Postupny vypocet hlavnich komponent se rozklada do téchto kroku:
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1.Vyéisli se t, a p," z matice X napfiklad s vyuzitim SVD a dostane se
X=t,p+E,

2. 0dette se piispévek prvni hlavni komponenty PC1 od X dle rovnice
'E:l =X- A p:I.T'

3.Vyeisli se t, a p,’ z matice E, a dostane se X =1, p+tp’+E,

4. Odecte se prispévek druhé hlavni komponenty PC2 od E, dle rovnice
E:. = Ez -t pzr'

5.Podobné se pokratuje, az se vyéisli dostateény pocet A hlavnich
komponent.

« Stied modelu: Hlavni komponenty maji spoleény pocatek, ktery
odpovida prumérnému objektu ¢ili tézisti celého shluku objektu. Postup
se nazyva centrovani. Tento bod je pouhou abstrakei stejné jako latentni
proménné hlavni komponenty.

* Komponentni vahy, zatéze - vztah mezi X a PC: Hlavni komponen-
ty PC jsou vhodné Skalované vektory v prostoru znaku. Kterakoliv hiavni
komponenta predstavuje linedrni kombinaci vsech m vektoru v prostoru
znaku, tj. jednotkové vektory podél kaZdé osy puvodniho znaku v m
rozmérném prostoru. Linedrni kombinace v kaidé hlavni komponenté
bude obsahovat m koeficientu p,, kde k je index mtého znaku a a je
index sméru hlavni komponenty. Napfiklad p,, znamena koeficient pro
druhy znak v linearni kombinaci, kterd wytvofi PC3. Tyto koeficienty se
nazyvaji komponentni vahy. Vahy pro vSechny hlavni komponenty tvoff
matici P. Tato matice je viastné transformacni matici, ktera pfevadi puvodni
znaky zdrojové matice X do nowjch latentnich proménnych, tj. hlavnich
komponent. Vektory vah Eili sloupce v matici P jsou ortogonalni.

Vahy informuji o vztahu mezi puvodnimi m znaky a hlavnimi komponen-
tami. Tvofi tak most mezi prostorem puvodnich znaku a prostorem
hlavnich komponent. Vahy souviseji se smérovymi kosiny kazdé hlavni
komponenty vzhledem k systému os puavodnich znaku.

Na grafu komponentnich vah p pro PC1 a PC2 jsou misto objektu
jejich znaky. Tak Ize vySetfovat zavislosti a podobnosti mezi znaky. Tento
graf rovnéZ ukazuje jak kazdy puvodni znak pfispiva do kazdé hlavni
komponenty. Je tfeba si uvédomit, Ze hlavni komponenty pfedstavuji
linearni kombinace jednotkovych vektora puvodnich znaku. Komponentni
vahy predstavuji koeficienty v téchto linedrnich kombinacich. KaZdy
puvodni znak muZe pfispivat do vice neZ jedné hlavni komponenty.
Na xové ose je patrné jak jednotlivé puvodni znaky prispivaji do prvni
hlavni komponenty. Analogicky na y-ové ose je vidét jak jednotlivé znaky
prispivaji do druhé hlavni komponenty. Nékteré znaky zobrazuji kladnou
véhu, pak jde o kladné koeficienty v linedrnich kombinacich zatimco jiné
znaky zobrazuji zapornou vahu. Jsou-li v grafu komponentnich vah znaky
blizko sebe, znamend to, Ze spolu silné koreluji. Jsou-li naopak daleko
od sebe, nekoreluji.

¢ Komponentni skére - soufadnice objektd v prostoru hlavnich
komponent: Soufadnice kazdého objektu na osach hlavnich komponent
nazyvame skére. Projekce i4ého objektu na prvni hlavni komponentu PC1
znati skore t,. Projekce téhoZ objektu na druhou hlavni komponentu PC2
znadi skore t,, ...atd. KaZdy objekt méa svuj soubor komponentnich skére
G gy Hodnot skére je stejny poéet jako hlavnich komponent.

Matice vSech skére pro viechny objekty se nazyva matice skore T.
Skére pro jeden objekt v této matici tvofi jeden fadek. Sloupce v této
matici jsou ortogonalni. Vektor skore je sloupec v matici T a obsahuje
skore pro jednu hlavni komponentu.

Jednim z nejduleZitéjsich grafu metody hlavnich komponent je graf
komponentniho skére. Jde o zobrazeni dvou skorovych vektoru vyne-
senych v systému kartézskych os jeden proti druhému. Skérové vektory
zde pfedstavuji znazorn&ni objektd na hlavnich komponentach. Vyneseni
skérovych vektort odpovida vyneseni objektd v prostoru hlavnich kompo-
nent. NejuZivané&jsim grafem ve vicerozmérné analyze dat je vektor skére
PC1 proti skére PC2. Je snadno k pochopeni, protoZe jde o dva sméry,
podél kterych shluk objektd vykazuje nejvétsi (PC1) a druhé nejvetsi
(PC2) rozptyleni.

Graf komponentniho skére t, proti ¢, se obvykle vySetiuje jako prvni.
Do tohoto grafu Ize vynaset libovolny par hlavnich komponent. Otazkou
vBak zUstava, které hlavni komponenty jsou ty nejdulezitéjsi. Je-li pocet
znaki m mensi nei poéet objektd n, lze wynést m(m - 1)/2 moinych
2D-grafi komponentniho skére. Poget moZnych grafl se tak stava
nekontrolovatelnym a neni moZné vySetrovat viechny grafy. Uvedeme
si pravidlo k volbé grafu komponentniho skére:

1. Na x-ové ose uZijeme vZdy stejnou hlavni komponentu (obvykle prvni)
u viech grafu komponentniho skére: t, proti t,, t, proti t,, t, proti t,, t,
proti t, ... atd., takZze budeme vySetfovat ostatni hlavni komponenty
proti stale stejné, prvni. To nejlépe pomuZe ziskat poZadovany prehled
o hledané strukture dat.

2. UZijeme tu hlavni komponentu, ktera vykazuje nejvétsi hodnotu roz-
ptyleni pro vy3etfovanou Glohu a vyneseme ji na x-ovou osu. U mnoha
tloh se ukaze, Ze jde o PC1. Obecné lze fici, Ze PC1 popisuje nejvetsi
strukturni zménu v libovolném souboru dat. Korelace vSak nenf totoz-
na s kauzalitou.

Obé pravidla jsou velmi obecna a maji fadu vyjimek. Existuje také
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fada Gloh, kdy konkrétni informace je skryta v fadé ostatnich hlavnich
komponent. Konkrétni informace pak lze odhalit v jedné ¢i nékolika
prostfednich hlavnich komponentach.

* Rezidua objekti: Metoda hlavnich komponent PCA pfinasi mnoho
vyhod v analyze zdrojové matice dat X pfi nahrazeni m puvodnich znaku
objektu skory hlavnich komponent. Velikost projekéni vzdalenosti e,
predstavuje uréitou ,ztratu informace” vlivem aproximace puavodniho
souboru dat. Vzdalenost e, se nazyva reziduum a vSechna rezidua
objektu jsou obsaZena v matici rezidui E. Velikosti reziduf jsou v pfimé
navaznosti na vyuzity pocet hlavnich komponent A stejné jako na podil
odhalené struktury v datech. ,Velka rezidua" ukazuji, Ze proloZeni objekty
neni nejlepsi a model nedostateéné popisuje data. ,Mala rezidua” znaél
dobry model. Existuje mnoho statistickych kritérii k posouzeni tésnosti
proloZeni technikou statistické analyzy rezidui. Plati obecné pravidio:
mala hodnota A Cili malo vyuZitelnych hlavnich komponent zna¢i hodné
zbyvajictho Sumu v matici E, velka hodnota A méné ponechaného Sumu
v matici E.

Matice E obsahuje jak mala tak i velka rezidua. Vyhodnoceni E je vZdy
relativni vUci celkovému rozptylu. Na zakladé pruméru kazdého znaku
se urli pocatek dat, spolecny véem hlavnim komponentam (0, O,

0}, ktery se nazyva nulova hlavni komponenta, a ktery vlastné popisuje
prumérny objekt.

Odectenim prumérného objektu od zdrojové matice X je stejné, jako
centrovani zdrojové matice dat. Pro A = 0 je matice rezidui E;, a bude
rovna centrované matici X.. Matice E; hraje duleZitou referenéni roli pfi
kvantitativnim posouzeni relativni velikosti E.

Rezidua se budou ménit pfi pfidavani dalSich hlavnich komponent.
Index i u pismene E bude vzdy znatit potet hlavnich komponent vyCisle-
nych v modelu hlavnich komponent PCA. Vysledna rezidua se porovnavaji

s rezidui matice E,. Pro A= 0 bude E; pfedstavovat 100%. Rezidualovy

rozptyf bude pak 100% a modelem objasnény rozptyl bude 0%. Velikost
E je charakterizovana Etverci rezidui €ili rozptyly. Existuji dva zpusoby jak
séitat prvky matice E: bud v radku a obdrzet rezidua kaZzdého objektu,
nebo ve sloupci a obdrZet rezidua kazdého znaku.

2.4 Graficke diagnostiky metody hlavnich komponent

Graficky lze vysledek analyzy hlavnich komponent zobrazit v nékolika
grafech hlavnich komponent nasledujicim zpusobem:

(a) Catteluv indexovy graf tipati vlastnich ¢isel (Scree Plot) je vlastné
sloupcovy diagram vlastnich ¢isel nebo rezidualnino rozptylu proti stou-
pajici hodnoté indexu, pofadového Cisla A (obr. 5.). Zobrazuje relativni
velikost jednotlivjch vlastnich &isel. Rada autor ho s oblibou vyuZiva
k uréeni poctu A ,uZiteénych® hlavnich komponent. Cattel vysvétiuje
scree jako Gpati mofského Gtesu Eili zlomové misto mezi kolmou sténou
a vodorovnym dnem. Vybrané ,uZitecné” hlavni komponenty (nebo také
faktory) pak tvofi kolmou sténu Gtesu a ,neuZite¢né” hlavni komponenty
(nebo faktory) predstavuji vodorovné morské dno. UZiteéné komponenty
jsou tak oddéleny zfetelnym zlomowym mistem a soufadnice x tohoto zlomu
je hledana hodnota indexu. Jinym, hrub&im Kkritériem je Kaiserovo pravidlo,
podle kterého vyuZivdme ty hlavni komponenty, jejichz viastni &islo je vetai
nez jedna. Pravidlo wychazi z mySlenky, Ze neni tfeba uvaZovat komponenty,
jejichz rozptyl je menéi nez jednotkowy rozptyl kazdého normovaného znaku.
Graf Upati se viak jevi objektivnéjim a praktictéjsim.

(b) Graf komponentnich vah, zatézi (Plot Components Weights)
zobrazi komponentni vahy pro prvni dvé hlavni komponenty (obr. 6.
- 8.). V tomto grafu se porovnavaji vzdalenosti mezi znaky. Kratka
vzdalenost mezi dvéma znaky znamena silnou korelaci. Lze nalézt i shluk
podobnych znaku, jeZz spolu koreluji. Tento graf muZeme povaZovat za
most mezi znaky a hlavnimi komponentami, protoZe ukazuje, jakou mérou
pfispivaji jednotlivé znaky do hlavnich komponent. Nékdy se podafi hlavni
komponenty y,, ¥,, ... pojmenovat, vysvétlit a pridélit jim fyzikalni, chemicky
nebo biologicky wznam. Pak lze nazorné vysvétlit, jak jednotlivé znaky
X, j=1,.., m, pfispivaji do prvni hlavni komponenty y, nebo do druhé
hlavm komponenty ¥, Nékteré znaky X prispivaji kladnou vahou, nékteré
zapornou. Byva zajimavé sledovat ko\.rananm znaku x, v prostorovém 3D
grafu komponentnich vah y,, ¥, a y,. Jsou-li znaky X, j=1,.,m, blizko
sebe v prostorovém shluku, jde o silnou pozitivni kovarianci. Kovariance
viak nemusi jesté nutné znamenat korelaci. Vyklad grafu komponentnich
vah Ize obecné shrnout do nasledujicich boda:

1. Dulezitost znaku X, j= 1,..., m: znaky Xs vysokou mirou promén-
livosti v datech objektd maji vysoké hodnoty komponentni vahy. Ve 2D-
diagramu prvnich dvou hlavnich komponent pak leZi hodné daleko od
pocatku. Znaky s malou duleZitosti leZi blizko poéatku. Kdyz uréime
dulezitost znaku, uréime tim také proménlivost znaku: jestlize napfiklad
¥, objasnuje 70 % proménlivosti a y, jenom 5 % (pfecteno z indexového
grafu dpati vlastnich &isel), jsou znaky X, /= 1,..., m, s vysokou vahou
v y, tim padem mnohem duleZitéjsi nez znaky X s vysokou vahou Vv y,.
Znaky s hlem 0° mezi pravodi€i jsou zcela pozitivné korelované, znaky
s thlem 90° jsou zcela nekorelované zatimco znaky s Ghlem 180° jsou
negativné korelované.

vh 8/2007

2. Korelace a kovariance: znaky X, j=1,..., m, jsou blizko sebe,
anebo znaky XS malym thlem mezi svymi pravodiéi znaku a na stejné
strané vaéi pocatku maji vysokou kladnou kovarianci a vysokou kladnou
korelaci. Naopak, znaky X daleko od sebe, anebo s velikym Ghlem mezi
pruvodici znaku, jsou negativné korelovany.

Plati, Ze ve spektroskopickych datech je 1-rozmérny graf komponent-
nich vah éasto nejvhodnéjsi. | zde plati pravidlo, Ze vysoké komponentni
vahy predstavuji vysokou duleZitost vinovych délek X (znaku).

(c) Rozptylovy diagram komponentniho skore (Scatterplot) zobrazuje
komponentni skore ¢ili hodnoty obycejné prvnich dvou hlavnich
komponent u viech objektd (obr. 9. — 11.). Lze snadno nalézt shiuk
vzajemné podobnych objektd a dale objekty odlehlé a silné odlisné od
ostatnich. Diagram komponentniho skére viak muZe byt prostorovy ve
tfech hlavnich komponentéch a v rovinném grafu se pak sleduje pouze
jeho prumét. Tento diagram se uZiva k identifikaci odlehlych objektu,
identifikaci trendu, tfid, shluku objektu, k objasnéni podobnosti objektu
atd. Je ¢asto nemoiné analyzovat vSechny diagramy, protoZe jich je
velmi mnoho: pro m = 10 znakul existuje m(m-1)/2 = 45 diagramu, pro
m = 11 pak 55 diagramu, pro m = 12 pak 66 diagramu, atd. Obwykle
vybirame diagramy y, vs. y,, ¥, vS. y,, ¥, vs. y, atd. DrZime se prvni
hlavni komponenty y,, protoZze objasniuje néjvetsi miru proménlivosti
v datech. Interpretace rozptylového diagramu komponentniho skore lze
shrnout do téchto bodu:

1 Uml’sténl’ objektu Objekty daleko od po€atku jsou extrémy. Objekty

2. Podobnost objektu. Objekty b!lzko sebe si jsou podobné, objekty
daleko od sebe jsou si nepodobné.

3. Objekty v shluku. Objekty umisténé zfetelné v jednom shluku jsou
si podobné a pfitom nepodobné objektim v ostatnich shlucich. Dobfe
oddélené shluky prozrazuji, Ze Ize nalézt viastni model pro samotny shluk.
Jsou-li shluky blizko sebe, znamena to znaénou podobnost objektu.

4, Osamélé objekty. Izolované objekty mohou byt odlehlé objekty, které
jsou silné nepodobné ostatnim objektam. To plati jen v pfipadech, kdy
se nejedna o zdanlivou nehomogenitu danou sesikmenim dat a odstra-
nitelnou transformaci znaku.

5. Odlehlé objekty. V idealnim piipadé byvaji objekty rozptylené po
celé plose diagramu. V opaéném pfipadé je néco Spatného v modelu,
obyEejné je pfitomen silné odlehly objekt. Odlehlé objekty jsou totiz
schopny zbortit cely diagram, ve srovnani se silné vyboéujicim objektem
jsou ostatni objekty nakumulovany do jediného Uzkého shluku. Po
odstranéni vybocujiciho objektu se ostatni objekty roztfidi po celé plose
diagramu a teprve vypovidaji o existujicich shlucich.

6. Pojmenovani objektl. Vystiznd jména objektl slouZi k hledani
hlubsich souvislosti mezi objekty a mezi pojmenovanymi hlavnimi kompo-
nentami. Snadno obkrouZime shluky podobnych objektu nebo nakreslenim
spojky mezi objekty vystihneme jejich fyzikalni ¢i biologickou podobnost.

7. Vysvétleni mista objektu. Umisténi objektu na plose v diagramu
muZe byt porovnavano s komponentnimi vahami znaku ve dvojném grafu
a pomoci znaku pak i vysvétleno.

(d) Dvojny graf (Biplot) kombinuje predchozi dva grafy. Uhel mezi
pravodici dvou znaku x a x, je nepiimo Umeérny velikosti korelace mezi
témito dvéma znaky. ¢im je mensi dhel, tim je vétsi korelace. Kaidy
pruvodié ma své soufadnice na prvni a na druhé hlavni komponenté.
Délka této soufadnice je Umérna pfispévku puvodni znaky X do hlavni
komponety, Cili je imérnd komponentni vaze. Kombinace obou grafu
v jediném pfinasi cenné srovnani, jeden graf pusobi zde doplrikové vici
druhému. KdyZ se ve dvojném grafu nachazi objekt v blizkosti ur&itého
znaku X, znamena to, Ze tento objekt ,obsahuje* hodné pravé tohoto
znaku a je s nim v interakci. Interakce znaku a objektu umoziiuje také
vysvétlit umisténi objektt vpravo od nuly na ose prvni hlavni komponenty
y, (€i vlevo od nuly) pomoci pozice znaku v tomto grafu, resp. umisténi
nahofe od nuly (€i dole od nuly) na ose druhé hlavni komponenty y,.

2.5 Diagnostika metody hlavnich komponent

Maticovy graf rozptylovych diagramu znaku (obr. 4.) slouzi k ziskani
pocateéni informace o datech. Odhali, zda data potfebuji skélovani.
Pfi prvnim sezndmeni s daty se v ramci exploratorni analyzy pouZije
standardni metoda hlavnich komponent PCA. Data je obvykle potfeba
Skalovat nebo alespon centrovat. Lze vyzkouSet i ostatni formy pfeddpra-
vy dat. V tomto stadiu se vZdy vy&isluji vEechny hlavni komponenty. Prvni
diagramy komponentniho skére slouZi k odhaleni odlehlych hodnot, tfid,
shluku a trendu. Jsouli objekty roztfidény do dobfe oddélenych shluku, je
tfeba uréit zpusob, jak je z dat oddélit a shluky pak analyzovat oddélené.
V této fazi neni vhodné odstrafovat odlehlé znaky, mohlo by pak dojit
k odstranéni cenné informace. Po redukci dat na nékolik podvybéra, kdy
jsou shluky modelovany oddéleng, se znovu aplikuje metoda hlavnich
komponent PCA na jednotlivé diléi vybéry, kdy postupné provadime:

1. Vysetfeni indexového grafu Gpati viastnich &isel -z hrany dpati
v tomto diagramu se uréi vhodny pocet hlavnich komponent.

2. Vypocet viastnich vektorl - vedle &iselnych hodnot se uZiva i nazorny
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carovy diagram hodnot vlastnich vektord, ktery prehledné informuje Krabicovy graf

o relativnim zastoupeni puvodnich znaku X j =1, .., m, vhlavnich
komponentéch.

3. Vypotet komponentnich vah - matice parovych korelagnich koefici- 1600 f o s o : d—if
entl obsahujici korelace puvodnich znaku s hlavnimi komponentami. H

garovy diagram nazorné vysvétluje korelaéni strukturu mezi obéma
druhy znaku. UZivatel nyni vybere pouze prvnich k hlavnich komponent
a vytvofi tak model PCA.

4. Vysetfeni grafu komponentnich vah.

5. Vysetfeni rozptylového diagramu komponentniho skére.

6. Vysetfeni dvojného grafu. 800

7. VySetfeni rezidui - rezidua objektu a rezidua proménnych by méla
prokazovat dostateénou tésnost proloZeni. Nenili tomu tak, je tieba se

1200

vratit k pfeddpravé dat a cely wpoget PCA opakovat. 400} N I
8. Uréeni vyznamnych znaku - v nékterych pfipadech je vyhodné : i .

whledavat také wznamné znaky, protoZe klasickd metoda PCA umoZziiuje : I']] o
sice redukci poctu hlavnich komponent, ale kazda komponenta zustava [ n& 45 2 ‘% 3

5 o . - 5 = we . 0 3 i l— e DR SN ¢ N S
stale kombinaci vdech puvodnich znaka. Nalezeni podmnoZiny. znaku, NO3 o G M VoD
které obsahuji téméF véechny informace jako puvodni znaky, je pomérné ’ cL S NH4 M N KNK W
zajimavé v fadé praktickych aplikaci. Obr. 3. Krabicovy graf proménlivosti znaku, STATISTICA.

2.6 Reseni éastych problému v PCA

V analyze hlavnich komponent se ¢asto muzeme setkat s témito
problémy:

1. Data neobsahuji predpokladanou informa-
ci. Vysvétleni grafl a diagramu metody PCA . .
nemé smysl, protoze data neobsahuji informaci Maticovy g raf
popisujici studovany problém.

2. UzZito pfili§ malo hlavnich komponent.
V modelu PCA bylo pouZito pfili§ mélo hlavnich
komponent. Nedostatetné vysvétleni dat vede
ke ztraté informace. Problém se muZe vyfesSit
opétovnym rozborem grafu Upati vlastnich
Cisel.

3. UZito piilis mnoho hlavnich komponent.
V modelu PCA bylo zahrnuto piili§ mnoho
hlavnich komponent, coz muZe vyvolat vaznou
chybu, protoZe Sum je zahrnut do modelu.

4. Neodstranéni odlehlych objektu. Odlehlé
objekty mohou byt divodem hrubych chyb v da-
tech. Do modelu jsou vtahovany spise hrubé
chyby nez zajimavé proménlivosti v datech.

5. Odstranéné odlehlé objekty obsahovaly
dulefitou informaci. Ztratou urcitych objekta
se vytratila duleZita informace z dat a nalezeny
model je proto zkresleny.

6. Komponentni skére je nedostatecné ana-
lyzovéno. Nedostategnym rozborem rozptylového
diagramu byly zanedbany duleZité rysy v datech.

7. Vysvétleni komponentnich vah se Spatnym

poétem hlavnich komponent. MuZe vést k vazne- - B - - - E D @ - D D - Eﬁﬁ

mu zkresleni interpretace. Muze totiZ dojit
k vyjmuti dulezitjch znak, protoZe se zdajf byt Obr. 4. Diagram korelaéni matice dvojic znaku, STATISTICA.
odlehlymi.

8. Pfecenéni standardnich diagnostik.
Je tfeba hodné rozvaZovat a premyslet o lloze samé a specifickém
problému feSeném pfed pohodinym pfebiranim potitacovych vysledku.
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i NO3 NO2 cl cl2 S04 P04 NH4 Ca Mg Fe Mn pH KNK ZNK ___ Vodiv. _Nerozp.
1 2,2 0,00 6 6,00 |103,50| 0,03 0,02 181 17 0,016 | 0,050 | 7,08 8,10 3,40 855 0,09
2 1.9 0,01 18 18,00 | 127,00 | 0,03 0,06 161 19 0,016 | 0,050 7,22 6,00 1,80 706 0,08
3 1,3 0,01 1 1,00 93,50 0,03 0,04 175 14 0,016 | 0,050 7,16 9,30 2,10 625 0,56
4 1,5 0,02 80 80,00 | 291.00| 0,03 0,02 310 38 0,016 | 0,050 | 7.07 9,70 5,05 1465 0,06
5 17 0,01 93 93,00 | 321,00| 0,03 0,02 316 51 0,016 | 0,050 | 7,43 | 10,50 | 4,85 1526 | 0,03
6 11,8 0,11 51 51,00 | 127,00] 0,03 0,02 129 24 0,016 | 0,100 | 7,21 4,70 1,35 752 0,07
7 1,6 0,05 28 28,00 | 281,00| 0,04 0,02 179 65 1,050 | 0,100 | 7,21 8,10 2,45 1081 | 0,27
8 2,5 0,10 11 11,00 | 49,00 | 0,19 0,22 83 10 0,016 | 0,110 | 7,21 4,60 0,55 437 0,2
<] 4,8 0411 12 12,00 | 51,00 | 0,04 0,06 47 22 0,071 | 0,140 | 7,74 3,70 0,60 380 0,10
10 8,4 0,04 13 13,00 | 84,00 0,03 0,02 94 5 0,016 | 0,050 T.51 3,70 0,55 414 0,32
11 1,0 0,01 7 7,00 ]1150,00] 0,03 1,89 159 13 0,016 | 0,670 7,29 6,60 2,05 686 0,13
12 11,4 0,56 23 23,00 |132,00| 0,03 0,05 85 15 0,016 | 0,070 | 7.32 3,50 0,45 464 0,12
13 9,0 0,11 14 14,00 | 79,50 | 0,16 0,02 88 24 0,016 | 0,070 | 7.42 5,10 0,75 475 0,13
14 27,7 0,03 57 57,00 | 168,00 | 0,06 0,02 200 13 0,016 | 0,080 7,37 6,60 1,25 920 0,26
15 54,2 0,02 52 52,00 | 139,00 0,10 0,03 190 7 0,038 | 0,060 | 7.36 6,90 1,15 982 0,36
16 69,9 0,04 38 38,00 | 72,00 | 0,10 0,44 171 2 0,016 | 0,050 | 7,29 6,80 1,70 913 0,13
AT 3.5 0,08 13 13,00 110,50 | 0,15 0,02 88 12 0,016 | 0,050 7,41 3,30 0,65 491 0,15
18 1,0 0,02 16 7,16 7,31 0,10 0,20 34 19 0,038 | 0,170 | 7,12 9,60 2,90 1614 0,19
19 1,0 0,00 87 87,00 [144.00| 0,03 0,31 145 45 0,053 | 0,050 | 7,62 7,80 1,10 924 0,15
20 13,2 0,01 15 15,00 | 50,00 | 0,14 0,06 94 5 0,016 | 0,060 | 7,72 4,80 0,70 491 0,17
21 1,0 0,04 45 45,00 | 68,00 0,08 0,28 122 3 0,018 | 3,660 719 3,40 0,85 541 0,11
22 18,4 0,02 24 24,00 1127,00]| 0,03 0,02 137 5 0,016 | 0,090 7,49 5,30 1,40 610 0,10
23 12,8 0,00 i5 15,00 [124.00| 0,03 0,02 120 6 0,016 | 0,050 7,59 4,50 0,55 518 0,18
24 19,9 0,03 43 43,00 [187,00] 0,03 0,02 183 2 0,025 | 0,050 | 7,48 5,10 1,60 882 0,11
25 33,7 0,03 9 9,00 |101,00| 0,03 0,02 96 6 0,016 | 0,050 | 7,65 2,70 0,75 429 0,09
26 1,3 0,05 23 23,00 | 243,00] 0,03 0,23 161 13 0,064 | 1,050 7,18 2,80 1,10 686 0,12
27 1,0 0,00 16 16,00 | 137,00] 0,03 0,02 147 7 0,016 | 0,260 | 7,51 5,70 1,30 648 0,10
28 2,1 0,03 16 16,00 | 130,00 | 0,03 0,04 155 6 0,016 | 0,320 | 7,53 5,70 1,05 660 0,10
29 1.0 0,02 7 7,00 |163,00| 0,03 Q0,78 149 ] 0,025 | 3,050 731 6,10 2,20 637 0,09
30 1,0 0,00 4 4,00 | 72,00 | 0,03 0,21 88 9 0,016 | 0,180 | 7.62 4,30 0,55 414 0,11
31 1,3 0,00 57 57,00 | 116,00 | 0,04 0,13 130 58 0,066 | 0,050 | 7.48 | 1090 | 2,05 208 0,21
32 1,0 0,00 30 30,00 | 48,00 | 0,39 0,02 168 5 0,054 | 0,050 | 8,03 7,60 1,75 672 0,09
33 1.4 0,00 46 46,00 | 94,00 | 0,03 0,02 86 54 0,066 | 0,050 | 7,79 5,50 1,10 711 0,23
34 22,6 0,00 53 53,00 | 58,00 0,03 0,02 105 58 0,061 | 0,050 7,55 6,50 1,85 729 0,11
35 242 0,00 45 45,00 | 106,00 | 0,03 0,02 100 72 0,064 | 0,050 | 7.72 6,80 1,40 790 0,09
36 30,2 0,00 59 59,00 | 238,00 | 0,03 0,02 154 83 0,084 | 0,050 | 7,70 6,30 1,30 1101 | 0,09
37 39,0 0,00 22 22,00 | 90,00 | 0,04 0,02 88 11 0,061 | 0,050 | 7,72 3,80 1,05 432 0,09
38 11,0 0,00 i 11,00 | 82,00 0,03 0,02 90 22 0,056 | 0,050 7,71 7,00 1,60 629 0,05
39 25,0 0,00 20 20,00 | 96,50 0,03 0,03 90 35 0,016 | 0,050 7,65 5,80 1.15 551 0,15
40 22 0,00 34 34,00 | 82,00 | 0,03 0,10 130 12 0,016 | 0,050 | 7.84 5,70 1,15 575 0,08
41 33,6 0,01 45 45,00 |11500| 0,03 0,02 160 6 0,028 | 0,120 TI7 4,10 1,05 679 0,07
42 46,5 0,01 11 11,00 | 81,50 0,54 0,10 80 9 0,016 | 0.050 7.73 3,10 0,75 432 0,06
43 39,3 0,04 28 28,00 [13050]| 0,03 0,19 144 15 0,031 | 0,080 | 7,68 5,50 1,15 615 0,11
44 14,7 0,00 29 29,00 | 92,50 | 0,03 0,02 122 24 0,084 | 0,050 | 7,78 6,10 1,05 575 0,07
45 17,6 0,00 33 33,00 113200 0,03 0,02 128 18 0,036 | 0,070 7,81 4,10 0,60 5561 0,04
46 42,8 0,15 25 25,00 149,00 0,03 0,02 152 6 0,076 | 0,120 | 7,64 3,80 0,95 665 0,05
47 18,4 0,27 15 15,00 | 45,50 0,03 0,02 70 5 0,089 | 0,080 7,50 3,20 0,95 369 0,07
48 7.4 0,01 14 14,00 [195,00| 0,03 0,02 148 9 0,051 | 0,130 | 7,46 3,90 1,30 657 0,08
49 221 0,19 52 52,00 | 180,00 0,03 0,02 154 15 0,048 | 0,060 | 7,73 5,60 1,60 803 0,07
50 1,9 0,00 11 11,00 | 58,00 | 0,03 0,02 146 11 0,028 | 0,050 | 7.84 4,30 1,00 425 0,08
51 18,3 0,00 T 7,00 65,50 0,03 0,02 98 12 0,043 | 0,050 7,59 4,30 1,26 398 0,07
52 20,8 0,29 36 36,00 | 65,50 | 0,03 0,03 120 18 0,084 | 0,050 | 7,50 5,70 1,70 592 0,07
53 9,0 0,00 24 24,00 | 125,00] 0,03 0,02 122 7 0,079 | 0,050 | 7,77 4,40 1,50 511 0,07
54 19,4 0,00 22 22,00 |108,00] 0,03 0,02 120 5 0,041 | 0,050 7,95 5,10 1,65 548 0,03
55 1.8 0,00 3 3,00 92,00 0,03 0,02 118 15 0,056 | 0,050 7,84 6,40 1,80 504 0,06
56 31,1 0,01 1 1,00 112500 0,03 0,02 138 24 0,097 | 0,050 | 7,71 6,20 1,60 628 0,06
57 21,9 0,83 31 31,00 | 76,00 | 1.74 0,02 104 4 0,102 | 0,090 | 6,67 5,70 1,55 613 0,06
58 6,9 0,31 36 36,00 | 50,50 4,42 0,02 120 7 0,079 | 0,220 7,69 6,20 3,10 635 0,03
59 13,9 0,15 60 60,00 | 81,00 O 0,02 151 9 0,066 | 0,050 7,96 5,40 0,85 1217 0,66
60 7.4 0,17 56 56,00 | 151,00| 0,18 0,02 149 19 0,016 | 0,180 | 7,61 5,60 0,85 790 0,13
61 1,0 0,07 29 29,00 | 68,50 | 0,16 0,02 81 11 0,041 | 0,050 | 7,62 4,50 0,75 441 0
62 32,8 0,01 25 25,00 ] 115,50 | 0,05 0,02 102 12 0,016 | 0,050 7,69 2,60 0,65 436 0,05
10}
) )
© o
= e
o o
8 s
> '
i L
-1.0 -0,5 0,0 05 -1.0 -05 0,0 05 1.0
Faktor 1: 30,33% Faktor 2 : 12,15%
Obr. 7. Graf komponentnich vah 1. a 3. hlavni komponenty, Obr. 8. Graf komponentnich vah 2. a 3. hlavni komponenty,
STATISTICA. STATISTICA.
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9. UZiti $patného predzpracovani dat. Chybna pfediprava dat (ve
skalovani centrovani nebo standardizaci, popf. transformaci logaritmicke,
mocninné & Boxové - Coxové atd.) miZe vést ke zkreslenym zavérum
a neporozuméni tloze. Zpusob pFedupravy dat je obecné dan typem ulohy
a druhem instrumentalnich dat a muZe vést ke zkresleni informace.

Vzorova iloha 1. Klasifikace zdroju pitné vody (E404 v ref. [31])

Na 62 vzorcich zdroju pitné vody bylo stanoveno 16 proménnych
kvality vody. Je tfeba vySetfit, zda krabicovy graf ukazuje nutnost data
standardizovat, zda Ize nalézt vybogujici objekty, resp. jejich proménné,
zda existuje korelace mezi proménnymi, zda ukazuje graf komponentnich
vah na korelujici proménné, zda jsou nékteré proménné redundandni,
zda Ize odhalit v rozptylovém diagramu komponentniho skére odlehlé
objekty, zda Ize posoudit podobnost objektu shlukovou analyzou
klasifikaci zdroju.

Data: i index vzorku, NO3 obsah dusiénant [mg/l], NO2 obsah
dusitanti [mg/1], Cl obsah chloridti [mg/I], CI2 obsah celkového chloru
[mg/1], 04 obsah siranu [mg/I], PO4 obsah fosforecnanu fmg /1],
NH4 obsah amonnych soli [mg/1], Ca obsah vapniku [mg/1], Mg obsah
hoféiku [mg/1], Fe obsah Zeleza (celkového) [mg/I], Mn obsah manganu
[mg/1], pH je pH roztoku, KNK, ZNK, Vodiv. vodivost roztoku, Nerozp.
nerozpusténé latky [mg/1].

ReZeni: Na zatatku kazdé vicerozmérné analyzy dat je tfeba provést
exploratorni analyzu a vySetfit znaky co do jejich proménlivosti a vzéjemné
korelace. Krabicowy graf vdech znaku na obr. 3. pfehledné zobrazuje
proménlivost jednotlivich znaku. Je ziejmé, Ze data bude tfeba pfedem
standardizovat, protoZe se vyskytuji v rozliénych rozmérech i fadové se
ligicich hodnotach. Plati zde totiZ pravidio, ze &im vétsi proménlivost
znaku, tim vice znak pfispiva k formulaci hlavnich komponent.

Maticowy diagram na obr. 4. ukazuje rozptylové diagramy dvojic znaku.
Je ziejmé, Ze vysoké hodnoty korelagniho koeficientu R vedou ke zietelné
linearni (pfimkové) zavislosti, zatimco nizké hodnoty R ukazuji, Ze znaky
nejsou v diagramu zobrazeny na pfimce ale spise v chaotickém mraku
bodu.

1 Metoda hlavnich komponent PCA

Na zadatku analyzy metodou hlavnich komponent je tfeba uréit vhodny
poéet hlavnich komponent, ktery co nejlépe popisuje proménlivost
v datech.

1.1 VySetieni indexového grafu tipati vlastnich éisel:

Pocet uZiteénych komponent je v Cattelové indexovém grafu na obr. 5.
oddélen zietelnym zlomovym mistem, a x-ova soufadnice tohoto zlomu
je pak hledana hodnota tohoto poétu a zde je rovna 2.

1.2 Vysetfeni grafu komponentnich vah:

VySetieni se provede porovnanim vzdalenosti mezi proménnymi -

a dospéje se k zavéru, Ze kratka vzdalenost mezi dvéma promé&nnymi

znamena silnou korelaci.

Grafy na obr. 6., 7. a 8. ukazuji, jakou mérou pfispivaji jednotlivé
pavodni proménné do hlavnich komponent. Lze nazorné vysvétlit, jak
jednotlivé puvodni proménné X, J= 1,..., 16, pfispivaji do prvni hlavni
komponenty y, nebo do druhé h!avnl komponenty y,. Nékteré puvodni
proménné X, prispivaji kladnou vahou, jiné zapornou. Pavodni proménné
X, =1,.. 16 blizko sebe a nebo proménné %S malym thlem mezi svymi
pruvodlm proménnych a na stejné strané vuél pocatku maji vysokou
kladnou kovarianci, a tim také vysokou kladnou korelaci. Naopak,
puvodni proménné X daleko od sebe anebo s velikym dhlem mezi
pruvodici promennych jsou negativné korelovany. Ukazuje se uZitecné,
aby puvodni proménné, které spolu silné koreluji byly z dat odstranény,
aby se tak sniZil poget puvodnich znaku..

1.3 Vy3etieni rozptylového diagramu komponentniho skére:
Nejdulezitsjsi diagram metody hlavnich komponent ukazuje celou

vySetfovanou strukturu objektd, tzn. shluky objektd, izolované objekty,

odlehlé objekty, anomadlie, atd. (obr. 9., 10. a 11.).

Objekty mohou byt oznageny textovym popisem nebo jako na obr. 9
—11. &iselné indexem. Analyzou Ize dospét k témto zavéram:

1. Umisténi objektu: objekty daleko od pogatku (4, 5, 7, 11, 12, 29, 58,
59, atd.) jsou extrémy. Objekty nejblize potatku (22, 52, 53, 54, 45,
atd.) jsou typict&jsi.

2. Podobnost objekti: objekty blizko sebe (napf. 53 a 54 a 44 a 45) si
jsou podobné, objekty daleko od sebe (napf. 5 a 45, 4 a 30, atd) jsou
si nepodobné.

3. Objekty v shluku: objekty umist&né zietelné v jednom shiuku (napf. 12,
13, 17, 55, 23, 61, 50, 20, atd) jsou si podobné a pfitom nepodobné
objektum v ostatnich shlucich (napf. 14, 15, 24, 49, atd.). Dobfe
oddélené shluky prozrazuji, Ze Ize nalézt vlastni model pro samotny
shluk. Jsouli shluky blizko sebe, znamena to znaénou podobnost
objektu.

4. 0samélé objekty: izolované objekty (4, 5, 7) mohou byt odlehlé objekty,
které jsou silné nepodobné ostatnim objektum.

5. 0dlehlé objekty: v idedlnim pfipadé byvaji objekty rozptylené po celé
ploge diagramu. V opatném piipadé je néco Spatného v modelu,
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Obr. 9. Rozptylovy diagram komponentniho skére 1. a 2. hlavni
komponenty, STATISTICA.
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Obr. 10. Rozptylovy diagram komponentniho skére 1. a 3. hlavni
komponenty, STATISTICA.
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Obr. 11. Rozptylovy diagram komponentniho skére 2. a 3. hlavni
komponenty, STATISTICA.

obyéejné je pfitomen silné odlehly objekt (4, 5, 11, 29, 57 a 58).
Odlehlé objekty jsou totiz schopny zbortit cely diagram, ve srovnani
se silné vyboéujicim objektem jsou ostatni objekty nakumulovany
do jediného tzkého shluku. Po odstranéni vybo€ujiciho objektu se
ostatni objekty roztfidi po celé plose diagramu a teprve vypovidaji
o existujicich shlucich.
2 Klasifikace metodou shluki
V prvém kroku se postavi dendrogram znaku av druhém kroku
dendrogram objektu.
2.1 Dendrogram podobnosti znakl
V prvém stédiu se vySetfuje podobnost proménnych, a tim se také
odhalf jejich silna korelace. VySetii se, kterd puvodni proménna (znak)
je nadbyte&na a kterou Ize vynechat a nahradit jinou. &im niZsi je spojka
dvou objekty, tim jsou si objekty podobnéjsi.

vh 8/2007
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Vazeny priimér skupin dvojic
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0br. 12, Dendrogram proménnych (znaki) metodou vaZzeného
pruméru skupin dvojic, STATISTICA.
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Obr. 13. Dendrogram objektu (zdroji vody) metodou vaZzeného
prumeéru skupin dvojic, STATISTICA.

Metodou vaZzeného pruméru skupin dvojic nebo metodou nejbliz&iho
souseda Ize nalézt fadu dvojic velice si podobnych znaku. Nejvice jsou
si podobné znaky v nasledujicim shluku: NO2-FE-NEROZP-NH4-MN-PO4.
Déle pak ve shluku KNK-pH-ZNK a koneéné S04-CA. Ponékud méngjsou
si podobné proménné ve shluku NO3 vuéi KNK-pH-ZNK. Vyjimeéné
postaveni ma proménna VODIV, ktera si neni podobna s Zadnou jinou
promé&nnou. Metoda odhalila fadu shluku, dvojic podobnych proménnych.
Dospéla k podobnym zavérum jako metoda nejblizSiho souseda nebo
metoda Wardova.

2.2 Dendrogram podobnosti objektu

V druhém stadiu klasifikace tvorbou shluku se vySetfuje podobnost
objektu &ili zdroju pitné vody, jeZ patfi vlastné k nejduleZit&jsi cast
klasifikacni analyzy. Jde o odhaleni vyboéujicich zdroju, které jsou silné
nepodobné ostatnim, které maji anomaini hodnoty znaku. Z obr. 13. je
zfejmé, Ze zdroje pitné vody lze na zakladé 16 znaku rozdellt do Sesti
zfetelné odlidnych shluku.

3 Zavéry

Standardnim vyuzitim PCA je sniZeni dimenze UGlohy &ili redukce
poctu znaku bez velké ztraty informace, a to uZitim pouze prvnich
nékolika hlavnich komponent. Toto sniZeni dimenze Ulohy se netyka
poétu puvodnich znakul. Je vwhodné pfedevsim pro moznost zobrazeni
vicerozmérnych dat. Predpokladéa se, Ze nevyuZité hlavni komponenty
obsahuji malé mnoZstvi informace, protoZe jejich rozptyl je pfilis maly.
Tato metoda je atraktivni predevsim z duvodu, Ze hlavni komponenty
jsou nekorelované. Namisto vySetfovani velkého poétu puvodnich znaku
s komplexnimi vnitfnimi vazbami analyzuje uZivatel pouze maly pocet
nekorelovanych hlavnich komponent. Déle Ize vybrané hlavni komponenty
vyuZit také k testu vicerozmérné normality. Analyza hlavnich komponent
je rovnéZ soucasti pruzkumové analyzy dat. Snizeni rozmérnosti je casto
wyuZivano pfi konstrukci komplexnich ukazatelt jako linedrnich kombinaci
puvodnich znaku. Napiiklad prvni hlavni komponenta je viastné vhodnym
ukazatelem jakosti, pokud puvodni znaky charakterizuji jeji slozky.
VyuZiti prvni hlavni komponenty jako komplexniho ukazatele je bézné
v oblasti ekonomie, sociologie a mediciny. Prvni dvé respektive prvni
tfi hlavni komponenty se vyuZivaji predevsim jako techniky zobrazeni
vicerozmeérnych dat v projekci do roviny nebo do prostoru. Vyhodou je,
7e tato projekce zachovava vzdalenosti a Ghly mezi jednotlivymi objekty.
V Fadé pfipadu jsou hlavni komponenty pouze jednou z fazi komplexnéjsi
analyzy. Oblibené je také pouZiti hlavnich komponent v oblasti fizeni
jakosti.
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Computer-Assisted Statistical Data Analysis. 6. Multivariate
Classification of Various Sources of Drinkable Water using
Principal Component Analysis and Cluster Analysis (Meloun, M.)

Key Words

PCA - Principal Components Analysis - Cluster Analysis - Dendrogram
- Drinkable Water - Water analysis - Potable water - Scatterplot - Scree
Plot - Components Weight Plot - Correlation matrix.

Multivariate statistical analysis is based on the latent variables
which are formed as the linear combination of original variables
v=w; x;+...F w, x,n. Data matrix contains objects in n rows and
m columns. Before data treatment the data are scaled. Similarity of
objects and variables is considered on base on Mahalonobis distance
or Euclidean distance in the m-dimensional space. The principal
components analysis reduces dimensionality and presents objects
in two or three dimensions. The plot of components weight shows
hidden structure among variables while the scatterplot shows the
hidden structure of objects. The cluster analysis leads to clusters
which may be plotted in dendrogram. There are two dendrograms
available, the dendrogram of variables and the dendrogram of objects.
Both statistical techniques are demonstrated on the analysis and
classification of various sources of a drinkable water.
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Jednim ze stéZejnich produktu firmy ASIO spol. s r.o. jsou objekty

~ odlucovacl lehkych kapalin (OLK), se kterymi ma jiz dlouholeté zkuSenosti.
~ Za dobu vice ne? 13 let prosla typova fada AS-TOP mnohymi inovacemi,

které byly zaméfeny jak na kvalitu separace, tak i na statickou tGnosnost

a v neposledni fadé i na jednoduchost a kvalitu vystavby. V sou¢asné dobé

= firma ASIO nabizi mnoho typovych fad odliSujicich se:

e dle prutoku - od 1 do 150 I/s,

. dle technologie isténi — koalescence, sorpce,

o dle tvaru a typu nadrie — kruhové, hranaté, samonosné, ....

: U viech typowych fad jsou optimalizovany parametry tak, aby minima-
lizovaly investiéni naklady pfi dodrZeni ndvrhovych parametru dle Ceskych

i evropskych norem, zejména pak CSN EN 858 — Odlucovace lehkych

kapalin. V8echny typové fady AS-TOP loni proSly autorizovanou zkuseb-

nou, kde ziskaly Evropskou znatku shody CE, ktera je v souc¢asnosti dle

legislativy povinna. Ovéem z hlediska dodavatele se v praxi neustéle

potykame s dvojici zakladnich problému:

* 7z jakych ploch a jak velké prutoky maji byt cistény,

* jaka koncentrace na vystupu bude poZadovana.

Voditkem pro rozhodnuti, o jaky typ vody ze zpevnénych ploch se jedna,
muZe byt existujici vyjadieni vykladové komise Ministerstva zemédélst
Vit ... voda odtékaijici z komunikace a parkovist je voda povrchova...".
| vtomto vyjadfeni je nako-
nec poznamka, ze konetné
rozhodnuti je viak véci vodo-
hospodafského organu. Z du-

oficidlni metodiky si tak
mnohé vodohospodarské
organy stanovily jakési
vnitini standardy. Nékteré
rozhodovaci postupy jsou
zaloZeny na mnoiZstvi par-
kujicich vozidel, nékteré
na velikosti plochy apod.
Logické je napf. posuzovani

Obr. 1. Pohled na dvouplastovy OLK
pred betonazi
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Siroka nabidka odluéovaéu lehkych kapalin AS-TOP

vodu neexistujici centralni

podle mnoZstvi vozidel, ktera
se na parkovisti vyskytnou,
nebo podle typu vozidel,
druhu a ¢etnosti manipulace
apod.

Druhou nedofesenou otaz-
kou je stanoveni vystupnich
koncentraci, pficemz by,
dle mého nazoru, vyreseni
této otazky pomohlo nejen
projektantam, dfadum, doda-
vatelum, ale hlavné samot-
nému toku. Pfemrsténé po-
Fadavky na emisni vystupy
rovnajici se téméf hodnotam imisnim prispivaji k tomu, Ze OLK se musi
navrhnout se sorpci. ProtoZe se investiéni naklady téchto zafizeni vy3plhaji
do zAvratnych &isel, pfistoupi se k tomu, Ze je Cisténa pouze pétina
pratoku, a to jesté v tom lepSim pfipadé. Anebo nastéva tzv. ,hraniéni
zazrak”, kdy identick)‘r OLK pri pfechodu nasich hranic rdzem misto 5 mg

Obr. 2. Betunéz OLK na stavhe

Pfesto véfim, Ze v odborné vefejnosti prevaZUJe spolec‘.ny zajem na dofe-
geni téchto otazek, a tak nebudeme Gekat, Ze tento problém bude vyfesen
pristupem k Schengenské dohodé a zrudenim hranic. Pfedpokladam, Ze
tak jako v zahraniéi se budou nakonec dimenzovat OLK jako pinoprutokové
s tim, 7e ve vé&t&iné piipadl se bude poZadovat ,pouze” 5 mg NEL /I a bude
se dbat na kontrolu a GdrZbu. ProtoZe, jak ndm praxe ukazuje, u investitné
naroénéjsich OLK se sorpci je ekonomicky nédrogény i provoz, atak tato
zafizeni nejsou ve vétding pfipadech udrovana. Tak se stava, Ze dobry
dmysl méa velmi negativni vliv na vyslednou kvalitu ¢isténych vod.
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