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Souhrn: Ucelem prizkumové analyzy dat (EDA), jako prvniho kroku v analyze
jednorozmeérnych dat, je odhaleni jejich statistickych zvlastnosti pomoci 12 grafickych
diagnostik, oveéreni zakladnich predpokladii a pripadnd mocninna transformace. Pri
zvldstnosti chovani dat jesté pred viastni, rutinni statistickou analyzou. Jediné tak Ize zabranit
provadeni numerickych vypoctii bez hlubsich statistickych souvislosti. EDA je pak obzvlaste
dulezita u aplikace regulacnich diagramu pri kontrole kvality. Vicerozmérna statisticka
analyza je zalozena na latentnich proménnych, které jsou linearni kombinaci puvodnich.
Zdrojova matice dat obsahuje kvalitativni znaky v 11 sloupcich a sledované pudy jako objekty v
80 radcich zdrojové matice dat. Cilem analyzy dat je nalézt shluk podobnych si pud a
podobnych znaku, jez piidy popisuji. Podobnost piid je posuzovina na zakladé jistych
podobnosti ¢i vzdadlenosti pud v 11-rozmérném prostoru vsech znakii dle kritéria, Ze ¢im je
Mahalonobisova vzdalenost shlukii pud vetsi, tim mensSi je jejich vzajemna podobnost.
Strukturu a vazby mezi sledovanymi znaky vystihuji metody snizeni dimensionality. Rozptylovy
diagram skore zobrazuje objekty, rozptylené v roviné prvnich dvou hlavnich komponent (PCA)
ci faktorii (FA). Graf komponentnich vah porovnava vzdalenosti (podobnosti) mezi znaky, kde
kratka vzdalenost znaci silnou korelaci dvou znaku. Znaky ale také povodné lze seskupovat do
Shlukii hierarchicky, a to dle predem zvoleného zpiisobu metriky a vysledkem je dendrogram.
Pivodnich 11 sledovanych znaku Ize zredukovat ve tii latentni proménné, faktory nebo hlavni
komponenty.

1. Uvod

Experimentalni data se v laboratofi Casto vyznacuji nekonstantnim rozptylem, malym
poctem, asymetrickym rozdélenim a porusenim zakladnich piedpokladi, kladenych na
vybér. Uved'me nejprve tii etapy obecné osnovy analyzy vybéru dat.

A. V prizkumové analyze dat se vySetiuji statistické zvlastnosti dat, jako je lokalni
koncentrace dat, tvarové zvlastnosti rozdéleni dat a pfitomnost podezielych hodnot. Odhali
se také anomalie a odchylky rozdéleni vybéru od typického rozdéleni, obycejné
normalniho (Gaussova). Interaktivni statistickd analyza na pocitaci tento postup ulehcuje,
vétSina statistického softwaru nabizi fadu diagnostickych grafii a diagraml. Pokud je
rozdéleni dat nevhodné pro standardni statistickou analyzu (tj. vétSinou je asymetrické),
provadi se nejprve vhodné uprava dat. Pokud bylo indikovano zeSikmené rozdéleni nebo



rozdé€leni s dlouhymi konci, pomocnikem je mocninna a Boxova-Coxova transformace.
Transformace je vhodna predev§im pii asymetrii rozd€leni pivodnich dat, ale také pfi
nekonstantnosti rozptylu.

B. Pro ptipad rutinnich méteni se ovéti zdkladni predpoklady, kladené na vybér, jako
jsou nezavislost prvkli, homogenita vybéru, dostatecny rozsah vybéru a rozdéleni vybéru.
Jsou-li zavéry tohoto kroku optimistické, nasleduje vy¢isleni klasickych odhadl polohy
a rozptyleni, tj. obycejné aritmetického priméru a rozptylu. Dale se vycisli intervaly
spolehlivosti, nasledované testovanim statistickych hypotéz. V pesimistickém ptipadé
nasleduje dalsi pokus o tpravu dat.

C. V konfirmatorni analyze je nabizena paleta rozli¢nych odhadt polohy, rozptyleni
a tvaru, jeZ lze rozd¢lit do dvou skupin: na klasické odhady a na robustni odhady (necitlivé
na odlehlé prvky vybéru, resp. dalsi predpoklady o datech). Z nabidky odhada parametr
vybird uzivatel uvazlivé ty, jez maji statisticky smysl a odpovidaji zavérim prizkumové
analyzy dat a ovétfeni predpokladii o vybéru.

Postup statistické analyzy jednorozmérnych dat , provadéné v interaktivnim
rezimu na pocitaci, 1ze shrnout do bloka, i1 kdyz lze jednotlivé bloky provadét samostatné:
blok A, blok B, blok A+B, blok B+C a konec¢n¢ vSechny bloky A+B+C.
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2. Pirehled operaci analyzy jednorozmérnych dat

A. Prizkumova (exploratorni) analyza dat (EDA):
Odhaleni stupné symetrie a Spicatosti vybérového rozdélenti;
Indikace lokélni koncentrace vybéru dat;
Nalezeni vybocujicich a podezielych prvki ve vybéru;
Porovnani vybérového rozdéleni dat s typickymi rozdélenimi;
Mocninna transformace vybéru;
Boxova-Coxova transformace vybéru.
B. Ovéreni predpokladu o datech:
Ovéieni nezavislosti prvkil vybéru;
Oveéreni homogenity rozdéleni vybéru;
Urc¢eni minimalniho rozsahu vybéru;
Ovéfeni normality rozdéleni vybéru.
C. Konfirmatorni analyza dat (CDA) - parametry polohy, rozptyleni a tvaru:
Klasické odhady (bodové a intervalove) z vybéru;
Robustni odhady (bodové a intervalové) z vybéru.
D. Vicerozmérna analyza zdojové matice dat
Metoda hlavnich komponent a faktorova analyza.
Analyza shluka.
Klasifikace objektii diskrimina¢ni analyzou.




3. Grafické diagnostiky exploratorni analyzy

Diagram rozptyleni a rozmitnuty diagram rozptyleni
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Umoziuje zanazomeéni robustniho odhadu KrabiCOV)’f graf a VrUbOV)’f krabicovy graf
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Znazomi data a rozlisi tvar rozdéleni, které

Kvantilovy graf
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Graf rozptyleni s kvantily
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Histogram
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Graf jadrového odhadu hustoty pravdépodobnosti
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Pro symetrické rozdéleni je grafem horizo-
ntalni pfimka, uréena rovnici ¥ = 1. Body
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Pro normalni rozdéleni je grafem

Graf spicatosti
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4. Monitoring pid
4.1 Exploratorni analyza jednorozmérnych vybériu dat

V kontaminované primyslové oblasti Moravy byl provadén monitoring pid. Pidy byly
mineralizovany luCavkou kralovskou, v mineralizatech byly stanoveny kovy metodou
AAS. Byla ziskdna zdrojova matice dat 80 objektl (Cili vzorkl ptid), 11 znakt ¢ili obsahti
prvku, prevazné tézkych kovi. Exploratorni analyzou zdrojové matice dat EDA s vyuzitim
predevs§im grafickych diagnostik byla vySetfovana symetrie rozdéleni prvki vybéru,
pritomnost odlehlych hodnot a ptfedpoklady o reprezentativnim ndhodném vybéru jako jsou
homogenita vybéru, nezavislost a normalni rozd€leni prvki vybéru. Nasledujici grafy

exploratorni analyzy pfinasi vysledky tohoto vySetieni.
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4.2 Vicerozmérna analyza dat

S vyuzitim metody hlavnich komponent PCA a faktorové analyzy FA, doplnéné o
shlukovou analyzu a korelacni matice je tieba diagnostikovat odlehlé body (vzorky pud),
které nejsou spole€né pro vétSinu znakl, napi. 26, 79. Z divodu nebezpeli ztraty
informace, kterou obsahuji nebudou odlehlé body vytazeny ze zdrojové matice Monitoring
pud. Popisné statistiky parametri polohy a rozptyleni slouzi také k posouzeni intenzity
vztahu mezi proménnymi a urceni vhodného poc¢tu proménnych. Krabicové grafy zobrazuji
promeénlivost znakiit Cd, Pb, Ni, Cu, Co, Cr, Zn, As, Be, V, Mo. Na obrazcich jsou
krabicové grafy pro data standardizovana, které zndzornuji proménlivost znakli matice

zdrojovych dat Monitoring pud.
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Symbolové grafy indikuji podobné objekty 8, 12 a 26, 71 a 75, 78




Pro tucely prazkumové analyzy vicerozmérnych dat se pouzivd ruznych technik
umoziujicich jejich grafické zobrazeni ve dvourozmérném soufadnicovém systému au
nov¢jSich vypocetnich prostredkid 1v tfirozmérném soufadnicovém systému. Toto
zobrazeni umoznuje:a) identifikovat vektory x;, i = 1, ..., n, nebo jejich slozky, které se jevi
jako vybocujici, b) indikovat rizné struktury v datech, jako jsou shluky, jez ukazuji na
heterogenitu pouzitétho vybéru nebo pfitomnost riznych dil¢ich vybéra s odlisnym
chovanim.

Na zéklad¢ téchto informaci a vysledku testd normality (popft. grafickych ekvivalentl
téchto testll) pak miize byt pied vlastni statistickou analyzou provedena fada rtznych
korekci vedoucich k odstranéni nehomogenity vybéru a piiblizeni se k vicerozmérné
normalité.

Vétsina pouzivanych technik pro zobrazeni vicerozmérnych dat se d4 zatradit do jedné
ze dvou zéakladnich skupin, kterymi jsou zobecnéné rozptylové diagramy a symbolové
grafy.

Pro zakladni ptipad dvojice ndhodnych znakli (m = 2) lze konstruovat rozptylové
grafy, které umoznuji sledovat statistické zvlaStnosti dat. Ke konstrukci vybérového
rozdé¢leni nebo jeho porovnani s rozdélenimi teoretickymi je mozné pouzit 1 histogramy,
neparametrické odhady hustoty a jiné grafy. Problémy vSak nastavaji u vicerozmérnych dat
pro m > 2, kdy je tfeba bud’ volit nékolik riznych grafii, ¢i vhodnym zplsobem provést
transformace na dvoudimenzionalni data.

Nelze obecné fici, ktera metoda zobrazeni vicerozmérnych dat je nejlepsi. Zavisi to na
poctu znakii m vektora X;, i = 1, ..., n, po¢tu méteni a specifickych zvlastnostech dat.

Cilem vicerozmérné klasifikace Cili tfidéni je nalezeni vnitinich vztahi mezi znaky,
predstavovanymi zde koncentracemi 11 prvkil. Zdrojovou matici 80 vzorka pid je tieba
roztiidit do urcitého poctu shluki pii respektovani 11 prvki, které jsou v ptidach obsazeny
a stanoveny. Ke klasifikaci se vyuZzije metoda hlavnich komponent, faktorovd analyza a
metoda shluk@. Dle zavéri v dendrogramu nalezenych shlukii je potom aplikovana 1

diskriminac¢ni analyza.



Tabulka 1. Pfehled popisnych statistik a ovéteni predpokladt o vybéru 11 prvka Cd, Pb, Ni, Cu, Co, Cr, Zn, As, Be, V, Mo v¢etn¢ klasickych a robustnich
odhadi polohy, rozptyleni a tvaru ze 80 vzorka pud. Je aplikovana mocninna a Box-Coxova transformace dat. “Maximalni povolena koncentrace normou je
uvedena. Hodnoty koncentrace jsou v mg . kg’

Odhady Zn Pb Cu Cr \% Ni As Co Cd Be Mo
Povolena koncentrace a mez detekce LOD
Povolena koncentrace® 200.0 140.0 100.0 200.0 220.0 80.0 30.0 50.0 1.0 7.0 5.0
Mez detekce LOD 2 0.9 0.7 0.9 0.3 0.9 0.07 0.09 0.07 0.02 0.1
Klasické odhady polohy, rozptyleni a tvaru
Minimum x; 68.0 14.0 17.7 24.9 0.50 17.0 5.33 5.67 0.20 0.31 0.10
Maximum x,, 7130.0 1950.0 885.0 200.0 68.50 187.0 61.20 17.70 39.7 2.98 9.80
Primér 464.68 133.26 66.81 42.32 31.54 30.34 11.92 9.17 2.40 1.11 1.41
Smérodatna odchylka s 995.14 292.78 119.48 27.89 13.74 19.90 8.42 2.23 5.65 0.47 2.13
Sikmost & 4.94 4.42 5.19 4.72 0.05 6.43 3.99 1.37 5.53 1.41 2.61
Kurtosis g, 29.44 23.75 32.49 26.50 3.60 49.78 20.98 6.27 34.13 5.78 8.86
Robustni odhady polohy
Median ¥, 210.5 51.0 37.4 35.1 32.45 28.0 10.05 8.67 0.97 1.05 0.70
Utezany primér x (10%), n =64 233.78 60.0 39.2 36.87 31.88 27.3 10.20 8.95 1.25 1.09 0.86
Utezany primér y (25%),n =40 210.10 52.1 37.1 35.94 31.86 27.7 10.05 8.91 1.01 1.08 0.69
Utezany primér y (45%),n=8 210.3 50.8 37.3 35.30 32.35 28.0 10.09 8.79 0.97 1.09 0.68
Rozdéleni vybéru
Rozd¢€leni, Lognorm. Lognorm. Lognorm. Lognorm. Laplac. Lognorm Lognorm. Exp. Lognorm. Exp., Lognorm.
Korelace r v rankitovém grafu 0.9057 0.9182 0.9059 0.9149 0.9872 0.8783 0.9661 0.9728 0.8696 0.9825 0.9587
Test homogenity
Urcenych outlierii 9 9 10 4 1 4 5 2 11 2 9
Jarque-Berra test normality, kriticka hodnota pro o = 0.05 ¢ini x20.95(2) =5.99

Testacéni kritérium C, 3171.9 2020.7 3895.8 2550.1 1.77 9405.2 1536.3 71.8 4347.7 61.0 255.0
Normalita je Zamitn. Zamitn. Zamitn. Zamitn. Piijato Zamitn. Zamitn. Zamitn. Zamitn. Zamitn. Zamitn.

Transformace dat
Mocn. nebo Box-Cox, exponent A 0.00 -0.67 -0.93 -2.67 0.93 -1.20 -1.07 -0.40 -0.53 0.13 -0.13
Retransformovany primér ., 250.6 53.53 37.20 34.24 31.3 26.57 9.75 8.84 1.05 1.04 0.61
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znakl v analyzované zdrojové matici.

10 : :
8251% |
8}
R
o 3
3 °r o
E .
™
S 4f 5
w £
3]
L
2 -
0 93%'58%15% 91% .00% .00% .00% .00% ﬂﬂ‘} 10 B T e ROt S |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0
Index Faktor 1 :82.51%
b X
3 &
o o
™ : ©
S S
= %
i £ 05
-10 -05 0.0 05 1.0 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0
Faktor 1 : 82.51% Faktor 2 : 12.83%

(a) Catteltiv indexovy graf vlastnich ¢isel indikuje 2 az 3 hlavni komponenty k naslednému vyuziti.

Graf komponentnich vah dat po transformaci ukazuje na korelaci znaki v ptipadé (b) PCI-PC2, (¢)
PC1-PC3, (d) PC2-PC3.
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Porovnani grafu faktorovych vah u dat po Box-Coxov¢ transformaci s dendrogramem aglomerativni
hierarchickou metodou vdzeného priméru u tychz dat.
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(a) az (c) jsou grafy faktorového skore vzorkua ptd, (d) dendrogram podobnych objektii aglomerativni
hierarchickou metodou vdzeného primeéru u tychz dat.
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Graf klasifika¢niho skore objektii po CDF diskriminaci vykazuje 6 tfid rozdklasifikovanych objektt.

Z.aver: Grafy klasifikaéniho skore roztiidily objekty do 5 az 6 tid pii respektovani 11
prvkll. Dosazené zavéry této klasifikace jsou ve shod¢ i s ostatnimi metodami

vicerozmérné analyzy PCA, FA a CA.

Pod€kovani: Autofi vyslovuji sviij dik za fina¢ni podporu védeckého zaméru ¢.

MSM0021627502.

Doporucena literatura

[1] Siotani M., Hayakawa T., Fujikoshi Y.: Modern Multivariate Statistical Analysis, A Graduate
Course and Handbook. American Science Press, Columbia 1985.

[2] Kendall M. G., Stuart A.: The Advanced Theory of Statistics, Vol. Il1I. New York 1966.

[3] James W., Stein C.: Estimation with Quadratic Loss, Proceed. 4th Berkeley Symp. on Math.
Statist., p. 361, 1961.

[4] Guanadeskian R., Kettenring J. R.: Biometrics 28, 80 (1972).



[5] Campbell N. A.: Appl. Statist., 29, 231 (1980).

[6] Hul., Skrabal P., Zollinger H.: Dyes and Pigments, 8, 189 (1987).

[7] Chambers J. M., Cleveland W. S., Kleiner B., Tukey P. A.: Graphical Methods for Data Analysis.
Duxburg Press, Belmont, California 1983.

[8] Barnett V., (Edit.): Interpreting Multivariate Data. Wiley, Chichester 1981, kap. 6.

[9] Jolliffe I. T.: Principal Component Analysis. Springer Verlag, New York 1986.

[10] Barnett V., (Edit.): Interpreting Multivariate Data. Wiley, Chichester 1981, kap. 12.

[11] Everitt B. S.: Graphical Techniques for Multivariate Data. London 1978.

[12] Andrews D. F.: Biometrics, 28, 125 (1972).

[13] Kulkarni S. R., Paranjape S. R.: Commun. Statist., 13,2511 (1984).

[14] Guanadeskian R.: Methods for Statistical Data Analysis of Multivariate Observations. Wiley,
New York 1977.

[15] Kleiner B., Hartigan J. A., J. Amer. Statist. Assoc., 76, 260 (1981).

[16] Kres H.: Statistical Tables for Multivariate Analysis. Springer, New York 1983.

[17] Seber G. A. F.: Multivariate Observations. Wiley, New York 1984.

[18] Stryjewska E., Rubel S., Henrion A., Henrion G.: Z. Anal. Chem., 327, 679 (1987).

[19] Mudholkar G. S., Trivedi M. S., Lin T. C.: Technometrics, 24, 139 (1982).

[20] Johnson R.A., Wichern D.W.: Applied Multivariate Statistical Analysis, Prentice Hall, 1982

[21] Ajvjazin S., Bezajeva Z., Staroverov O.: Metody vicerozmeérné analyzy, SNTL Praha 1981

[22] Meloun M., Militky J. , Forina M.: Chemometrics for Analytical Chemistry, Volume 1. PC-Aided
Statistical Data Analysis, Ellis Horwood, Chichester 1992.

[23] Brereton R. G. Multivariate Pattern Recognition in Chemometrics, Illustrated by Case Studies,
Elsevier 1992,

[24] Krzanowski W. J.: Principles of Multivariate Analysis, A User’s Perspective, Oxford Science
Publications 1988,

[25] Jeffers J. N. R., Applied Statistician, 16, 225 (1967).

[26] Meloun M. , Militky J., Statistické zpracovani experimentalnich dat, Plus Praha 1994, Academia
Praha 2004.

[27] Martens H., Naes T., Multivariate calibration, Wiley (1989) Chichester.

[28] Thomas E. V., Anal. Chem., 66 (1994) 795A-804A.

[29] Malinowski F., Howery D., Factor Analysis in Chemistry, Wiley (1980) New York.

[30] Meloun M. , Militky J., Kompendium statistického zpracovani experimentalnich dat, Academia

Praha 2002, Academia Praha 2006.



