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Souhrn

Subjektivni mapa relativniho umisténi objektti a znakii v roviné
se tvori na zakladé podobnosti ¢i vzdalenosti mezi objekty, tzv.
matice proximity. Kritériem je tésnost prolozeni daty modelem
MDS5 a Kruskalovo kritérium stress nebo Shepardiiv diagram.
Analyza shluku patri mezi metody, které se zabyvaji vysetfovanim
podobnosti vicerozmérnych objektii, objekti, u nichZ je zméreno
vetsi mnozstvi znaki a jejich klasifikaci do trid ¢ili shlukii. Hodi
se zejména tam, kde objekty projevuji prirozenou tendenci se
seskupoval. Takova klasifikace se nazyva numericka taxonomie.
Umoznuje identifikaci vztahu, pomoci kterého je snadnéjsi nale-
zeni shluki a struktury vsech objekti

1. Uvod

Vicerozmern¢ Skalovani (MultiDimensional Scaling, MDS) je
technika yytvoreni diagramu relalivniho umistléni objektii v roviné
dvojrozmérného grafu na zakladé dat vzdalenosti mexzi objekty.
Lzv. matice proximily (blizkosti). Diagram muiZe obsahoval jeden,
dva, tfia zfidka i vice rozmerti, dimenzi. Technika vyéisli metrické
klasické (CMDS) nebo nemetrické (NNMDS) fedeni a vychazi
bud pfimo z experimentalnich hodnot X, z korela¢ni matice R
nebo z matice podobnosti s ¢i vzdalenosti D. Vzdalenosl mezi
obéma objekty je Euklidovskd, poé¢itana na zaklads Pythagorovy

M
véty, d;' = Z(xm— —_xﬂf)z, kde m je pocet promeénnych ax,
k=I
Jjsou data i-tého fadku a k-tého sloupce. I kdyZ vynasime vzdale-
nosli do dvojrozmérného grafu, maze byt d, vycisleno na zakladeé
vetsiho poctu proménnych m > 2. Malice vzdalenosti je potom
trojithelnikova a zajima nas jenom jeji horni ¢ast. S riistem objekti
vSak roste i pocet dimenzi, lakze pro 7 objekty je to dvoj-rozmérna
rovina, pro ctyii objekty pak froj-rozmérny prostor, atd.

2. Teoreticka c¢ast

Krilérium maximalni vérohodnosti ukazuje, jak (ésné proklada
model vzdalenosli dand experimentalni data. Hodnoli se testem
tesnosti prolozeni s vyuzitim statistického kritéria stress, zalozeného
na rozdilu mezi skutec¢nou vzdélenosli d, a jeji modelem predikova-
nou hodnotou ds,
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kde dj je predikovana vzdalenost, zalozena na MDS modelu.
Predikovana hodnota zavisi predevsim na poctu uzitych dimenzi
a algoritmu, a lo meltrickém ¢i nemetrickém. Je-li stress ¢islo nizké.
blizké nule, jevi se MDS proloZeni jako nejlepsi.

Pocet dimenazi: diilezitym tkolem v MDS je uréeni poctu dimenzi
v MDS modelu. Kazda dimenze pak predstavuje lalentni promén-
nou. Cilem MDS je udrzet pocet dimenzi na co mozna nejmensi
hodnoté. Obvykle voli uzivatel dvoj- maximalne trojrozmérny
prostor. Vychazi-li vyssi pocet dimenzi, neni MDS technika vhod-
na k analyze doly¢nych dat. Pocet dimenzi se voli na zakladé co

nejmensi hodnoly kriléria stress. Nekleri autori si pomahaji Callelo-
vym indexovym grafem relativni velikosli vlastnich &iscl, klerd jsou
vycislovana pro rostouci pocet dimenzi, zvanym laké graf apati.
Postup a inlerpretace jsou pak slejné jako u melod PCA nebo FA.

Vstupni data: data mohou byt trojiho typu, a to mohou obsahovat
(1) vzdalenosti mezi objekty D, (2) podobnost mezi objekty s neho
(3) hodnoty znaki (sloupce) pro jednollivé ohjekty (fadky) X

Vzddalenost (disimilarita) d_ . predstavujici vzdalenost mezi th][‘le
muzc byt mérena pfimo, ]dkO napr. vzdalenost dvou mést. Malice
vzdalenosti D je symelricka.

Podobnost (similarita) s, vyjadruje jak lésné se nachdzeji dva
objekty. MDS umoznuje ndi":i'sl miry podobnosti pro kazdy par
objeklu. Matice podobnosti s je opét symelricka. Podobnost lze

konvertovatl do veli¢iny vzdalenost vzorcem di = \/ Sii + 85— 280
kde d, predstavuje vzdalenost a s, podobnost.

Hodnoty x, proménnych pro jednf)tlivé objekty predstavuji spise
standardni miry. Z nich se vypocte nejprve korelacni matice R
a potom matice Eukleidovskych ¢i Mahalanobisovych vzdale-
nosti D.

Klasicka metricka metoda MDS: je dana matice vzdalenosti D,
kterd vystihuje meziobjekiové vzdélenosti objektii X v prosloru
spise nizsiho rozmeéru dle vzorce

1H

df,f — Z (XM’ — X;’ﬁ')?
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Jednotlivé kroky klasické MDS jsou nasledujici:

1.2 D se vypocle a = {-0.5 dzf;' '3

2.2 asevypocte B = {a, - a, - a, + a }, kde a, je primeér vsech a,
pres j.

3. Nalezne se m nejvétsich vlastnich ¢isel A=A, > 0> ) malice
B a odpovidajici vlasini vektory L = L erf L. kierd jsou
normovany, lakze L' Lr , = A Predpo ladamp Zc m je voleno
tak, ze vlastni hodno[y jsou relativné velké a kladné.

4. Souradnicemi objektti jsou fadky matice L.

Klasické feseni je oplimalizované metodou nejmensich ¢lvercii:
prime reseni L minimalizuje sumu ¢élvercd vzdalenosti mezi
skute¢nymi prvky matice D, tj. d,. a predikcemi du, zaloZzenymi
na L. Predpokladejme, 7c Pxperlmenldlm hodnoly vzdalenosli d.
Jjsou zatiZzeny nahodnou chybou ¢, dle vzorce d, = 9, t¢,, kde g
predstavuje kombinaci nahmdnych chyb z méieni distorzc vzdale-
nosti, kdyz MDS model zcela neodpovidé konfiguraci navrzenych
m vzdalenosti. Navrhnéme model zavislosti mezi vzdalenosti

i

dvou objektti vztahem dy = Bo+Pidi+€i apolom nalezenim
nejlepsich odhadta b, pro g, a b pro 3, obdrzime odhad vypoctend
vzdalenosli di = Bo+[10;. Optimalizacni procedura vychazi
z ucelové funkce

f
L/ = Z (d{;' = {{{;’)H = minilnunl
J<l g

Aby byla zajisléna uplna invariantnosl vici transformaci
proménnych, uziva se modifikovand Gcelova funkce 7 . dle

i (dij —dy)’

vztahu U = 22 ”
29
E d”i

1.4

zvanda stress = U mod Je prolo vyhodné hiedal opltiméalni pocel
dimenzi, kleré se vezmou k vyéisleni predikce MDS vzdalenosti

ol

a predevsim jeji druhda odmocnina,

dy pomoci minimalni hodnoly veli¢iny stress. Pro siress < 0.05
Je tesnost prolozeni jesté prijalelna a pro stress < 0.01 je tésnost
proloZzeni vytecna.

Nemetricka MDS: v dosavadnin postupu se piedpokladalo, 7
vzdalenosli jsou vycisleny metricky. Jsou véak situace, kdy jedna
hodnola nevystihuje dostatecné skulecnost: napf. pri porovnavani
barev na stupnici mtize byt jedna barva zativéjsi ne druh4, a tento
lakt v8ak niklerak neovlivni polohu barvy na stupnici, Predikovandé
vzdalenosti di jsou vycislovany monoiénni regresi: experimentalni
vzdalenosli jsou usporadany vzestupné do fady

d <d .. £d,, » kde N = n(n-1)/2

N 12,07
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a di jisou odhadovany tak, aby splnily podminku slabé monoto-

nicity (WM)
c?n_;l < 6?:’.3;‘3

nebo podminku silné monotonicity (SM)
C?fl_,r‘l < c?;—;;; < L < (i,-.,\__r’,-w_

Prvnim krokem k ziskdni pocatecnich odhadi predikovanych

c<d iNiN

vzdalenosti dii byva vzdy metrické vycisleni. Pak nasleduje neme-
tricky prfistup monoténni regrese. Indexovy gral upati veli¢iny
stress je i u nemetrické metody uZitecnou pomtickou. Hleda se
jednak zlom na tomto grafu a jednak se vysetiuje, kdy veliCina
stress nabyde hodnot mensich nez 0.05, resp. 0.01. Takovy index
¢ili pocet dimenzi se pak jevi jako oplimalni. Obdobné jako met-
rickd metoda CMDS, Gsti i nemetrickd NNMDS ve vicerozmeérneé
skalovaci mapé, na které se sleduje roztridéni vyselfovanych
objekiil.

3 Pracovni postup MDS

3.1 Cile vicerozmérného skalovani objektu

Subjektivni mapovani objektd technikou vicerozmérného
skalovani je vyhodné k identifikovani dosud nepoznanych znaku
ovliviiujicich chovani objektd nebo jako zpusob porovnavani
objekld, kdyz jiny specificky zaklad porovnani neni predem
snam. Sila subjektivniho mapovani objeklil spocCiva prave ve
schopnosti vyvozovat své zavéry, usudky bez predeslého defi-
novéani sledovanych proménnych, ¢ili vlasinosti nebo i znaku
objektu. Zakladnim problémem v subjeklivnim mapovani objek-
ti1 je idenlifikace viech vyznamnych objekld, které se budou
hodnolit. Musime se ubezpecit, 7ze véechny vysetfovane objekty
jsou spravné zahrnuty do dat, protoze subjektivni mapovani
objeklll je technika jejich relativniho rozmisténi na mapé¢ a vza-
jemné porovnani jejich vyznamnosti.

3.2 Formulace ulohy vicerozmérného skalovani objektu
Uvedme ¢tyfi etapy od vybéru objektl a znaki az ke specifickym

metodologickych problémim: prvnim pristupem je dekompozicni

(rozkladnd) metoda bez uziti znaka, kterd méri pouze celkovy dojem
pti hodnoceni objektu a pak vypocte polohu objektu ve viceroz-

mérném prostoru objektd, kterd tento dojem vystihne. Kompozicni

(skladnd) metoda pri uziti znaki je alternativnim pfistupem, ktery
vyuziva nékolika vicerozmérnych technik, jiz diskutovanych pri
tvorbé samotného dojmu o objektu. Je totiz zalozena na kombinaci
vice posuzovanych znakil o objektech.

a) Dekompozic¢ni metoda bez uziti znaki. Dekompozicni metody
spojené s vicerozmérnym $kdlovanim objektl se tykaji celkovych
mér podobnosti, ze ktervch se vytvareji subjeklivni mapy objektu
a v nich relativni umisténi objekti. Charakteristickou pro viceroz-
maérné skdlovani objekti je bohata paleta moznych dekompozicnich
technik.

b) Kompozicni metoda pii uziti znaki. Kompozi¢ni metody
zahrnuji nékolik tradicnich vicerozmérnych technik, napriklad
diskriminaéni analyzu nebo faktorovou analyzu, stejné jako metody
specidlné navrZzené pro subjeklivni mapovani objektt, jako je kore-
spondendni analyza. Spolec¢nym zakladem je soubor znak, klery
zde slouzi k vypodtu podobnosti objektii. Vyhodou je explicitni
popis souradnic subjektivniho prostoru objekt. Mapovani objektu
muzZe byt provedeno technikou kompozi¢ni i dekompozicni. Kdyz
isou viak znaky zaloZeny na zakladé predem definovaného souboru
vlastnosti, pak jsou preferovany kompozicni techniky.

¢) Data podobnosti objektii. U podobnostnich dal se uzivatel
snazi urcit, které objekty jsou vzajemné podobnéjsi a kleré jsou
méné podobné. Vyrazy podobnost a nepodobnosl objektil jsou
zameénitelné v procesu popisu rozdili mezi objekty. Pri mérent
podobnosti je moznost porovndvat vsechny péary objektu.

3.3 Predpoklady vicerozmérného skalovani objektu
Vicerozmeérné skalovani objekttl nema sice omezujici pozadavky
na metodologii, typ dat, formu vztahu mezi znaky, ale vyzaduje, aby
uzivatel piijal nékolik zasad o datech: a) Kolisani ve volb¢ znakui.
Kazdy respondent si musi uvédomit, ze objekty must mit stejnou
dimenzi ¢ili slejné znaky, 1 kdyz vétsina respondentti chee usuzo-
val v pojmech svych oblibenych znaki. b) Kolisani v dilezilosti
snakit. Respondenti nemusi davat stejnou dualezitost urcitemu
znaku, i kdyZ ostalni respondenti tento znak uprednostnuji. c)
Kolisani v ¢ase. Usudek o objeklu nebo bladiny diilezitosti nemusi
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byt stabilni v ¢ase. Jinymi slovy nelze ocekavat, Ze si respondenti
zachovajl stejny usudek po dlouhé casové obdobi.

3.4 Nalezené rFeseni a dosazZena tésnost proloZeni

Pocet pocitatovych programi pro vicerozmeérné Skalovani objektu
stale roste. Prvnim krokem respondenta pti urceni polohy objektu
na mapé je co nejlépe vystihnout vyhodnocovanou podobnost.
Postup urceni optimalnich poloh objeklli ve vicerozmérném Ska-
lovani ma c¢tyti faze:

a) Vybere se pocdtecni sestava podnéli, znaki, vlastnosti 5, pr
nozadovaném pocdtecnim poctu souradnic, klery je zaloZen na
predeslych datech. Z velkého poétu moznosti miize byt optimalni
seslava také generovana pomoci pseudonahodnych cisel priblizne
normalniho vicerozmeérného rozdéleni.

b) Vypoctou se vzdélenosti mezi body objektt d v pocatecnl
konfiguraci a porovnavaji se se vzdalenostmi d vycislenymi z jejich
odhadii podobnosti S.. Rozdily ve vzdalenostech objekti ¢ili v rezi-
duich jsou cilem Vymslem miry tésnosli prolozZeni stress.

c) Jestlize mira tésnosti prolozeni stress nedosahne predem
zadané hodnoty lerminacniho kritéria, nalezne se nova konligurace
objekttl, pro klerou je mira tésnosti proloZeni minimalizovana. Pro-
gram urci sméry, ve kterych je dosazeno nejvétsiho zlepseni tésnosti
prolozeni a prfemisti body na mapé v téchto smérech.

d} Po dosaZeni uspokojivé hodnoty terminacniho kritéria stress
je pocet souradnic snizen o 1 a proces je opakovan, dokud nenti
dosazeno nejnizsiho poctu souradnic s prijatelnou tésnosti proloZeni.
Uréeni poctu souradnic je obecné mozné nékterym z pfistupi jako je
subjektivni vvhodnoceni objekti, nakresleni Cattelova indexového
grafu tipali pro veli¢inu stress, nebo zhodnocent tésnosti prolozent.
Proslorova mapa objektti je vhodnou pocatecni pomtckou. Cilem
je ziskat co nejlepsi tésnost proloZeni pri nejmensim mozném
pmlu soutadnic. Interpretace feseni, odvozencho pro vice nez tri
souradnice, je obtiZna a nepomiize zlepsit tésnost prolozeni. Druhy
piistup spocivé ve vyuzili miry stress, jez ukazuje podil rozptyleni
objektil, ktery nebyl vycislen modelem MDS. Kruskalova mira stress
je nejuzivanéjsi formulaci této miry tésnosli prolozeni modelem,

ktery obsahuje jednak priimérnou vzdalenost objektii na mapé o

a dale zde dy vyjadiuje vypoctenou vzdalenost objektit z podobnost-
nich dat a konecné d, znaci skutecnou vzdalenosl z respondenlova
nazoru. Stress se zmensme ¢im vice se blizi vypoctena vzdalenosl

di puvodni skutecné vzdalenosli objekt d . Stress je pocCilacovym
algoritmem minimalizovan tak, Ze vypoctené vzdalenosti mezi
objekty se blizi co nejlépe ke skutecnym, tj. zadanym vzdalenostem.
Kruskal vysvétluje empirické hodnoty veliciny stress k vystizeni
(ésnosti proloZeni nasledovné: stress okolo 0.20 znaci nedostatecne
prolozent, 0.10 dostatecné, 0.05 dobrée, 0.025 vylecne a 0.00 naprosio
perfekini. Ukazuje se, Ze hodnota stress zavisi vsak na kvalité malice
vzdalenosti a na poctu objektti v matici proximit. Jako pri urceni fak-
lorti ve faklorové analyze muzeme vynést i zde zavislosl miry stress
na poc¢tu souradnic a z polohy zlomu na kfivce urcil nejlepsi pocet
dimenzi polrebnych k analyze objekt.

Tretim krokem je sestrojeni Shepardova diagramu. Jde o roz-

ptylovy diagram, ve kterém vynasime vypoclené vzdalenosti d
pro zvoleny poc¢el soufadnic (osa y) v zavislosti na zadanych
hodnotam (osa x). Diagramem je schodovité klesajici ktivka, ktera
predslavuje vypoclené vzdalenosti mezi dvéma objekty jako vysle-
dek monoténni transformace zadanych vzdalenosti. Kdyz vSechny
vypoclené body padnou na schodovitou ktivku, je dosazeno lésneho
prolozeni. KdyZ naopak dojde k odchylkam od krivky, je dosazeno
nedoslatecného prolozeni.

3.5 Interpretace vysledku

Kdyz ziskame subjektivni mapu objekiti, rozlisuji se obvykle dva
zptsoby interprelace vysledki, a to zptisob kompozicni a zpusob
dekompoziéni. Pro kompozicni metody musi byt ovéfena subjektivni
mapa objektll ve vztahu k ostainim mirdm pohledu, vnimani, dojmu,
protoZe polohy jsou jasné definovany znaky specifikovanymi uziva-
lelem. Pro dekompozicni metody je nejdulezitéjsim problémem popis
subjektivnich souradnic a jejich vztah ke znakiim. Znovu v souladu
se svymi znaky poskytuji dekompozicni melody pocatecni pohled do
dojmu, ze kterych se pak vytvareji formalnéjsi nazory.

3.6 Ovéreni vysledku

Ovéreni vicerozmérného Skalovani objeklll je slejné dulezilé
jako v ostatnich vicerozmérnych technikach. Nejcasteji je porov-
nani mezi objekty provedeno vizualné nebo pouze jednoduchou
korelaci soutadnic.




Vzorova aloha 1 Vicerozmérné skd-
lovani v analyze kvality vody

Tab. 1. Zdrojova matice dat 12 ukazateli kvality vody Vltavy v obdobi od 20. 5. 1996
do 20. 6. 1997.

Na datech analyzy vody feky Vitavy 55 Objekt | BSK5 | Ca | Cl | CHSKCr | CHSKMn | m Mg | NH, [ NO. | pH | RL [SO4
?u:de uka?alla metoda Ei_lcefozmerm?ho Img/l] {[mg/l]|[mg/1]] |[mg/] Img/l]  |{[mmol/1]{[mg/1]| [mg/]] mg/l]| [-] [[mg/]]|[mg/])]
Skalovani. Data byla ziskdna monito- = 101 | 55 |17.2] 9.7 46 9. 0.6 5 1039 14 | 7.5 | 174 | 41.3
rovanim loku feky Vltavy na stalych 21 102 51 | 16.4 | 8.6 30 10.6 0.74 44 [ 062 ] 11 | 7.6 | 163 | 32.2
odbérovych mistech mezi Hlubokou [ 37 703 6 16 | 8.3 25 7.3 0.74 | 413 | 04 | 71 | 7.6 | 134 | 24.5
a Kolodéjemi 1 az7 v obdobiod 20.5. [ 4] 104 6 17 | 8 20 7.8 086 | 43 {045 | 5 | 7.4 | 152 | 23
1996 do 20. 6. 1997. Zdrojova matice 5| 105 3.8 16 | 7.9 34 8.7 0.92 4 0.7 6 7.5 | 138 | 35
je tvorena 12 ukazateli jakosti zaklad- 6| 106 14 | 1751 8.8 52 14 1 45 | 0.3 | 5.7 | 76 | 134 | 27
niho chemického rozboru pitnych 7| 107 2.4 21 | 8.3 16 8.2 0.94 6.3 | 0.7 [ 121 ]| 7.4 | 166 | 30
a povrchovych vod ve sloupcovych 8| 108 9 19.5 | 12.4 23 11 1 5.7 1 09 | 17 | 7.4 | 164 | 39.5
znacich a 47 f‘éidky, kédujicimi mislo 91 109 5.5 19.5 [ 11.5 24 7.9 0.68 5.8 | 0.95 [ 13.7 | 7.5 | 131 39
a ¢cas odbéru ve Sloupcj naku Ob]ekt 101 110 4 15 7.2 19 0.4 0.88 4.3 1.2 5.2 /.3 133 29
Zde prvni ¢islice identifikuje odbérové  [11] 201 26 |18.4 | 10.2 15 8.9 0.61 56 | 045 | 14 | 7.4 | 193 | 45.8
misto a druhé dvé cislice pak mesic  |12] 202 3.6 17 | 9.1 27 9 0.82 45 [ 119 7.4 | 7.2 | 169 | 36.1
odbéru. Nejistola obsahti a koncen- 13| 203 2.8 17_| 8.6 24 7 0.84 47 | 045 | 7 7.4 | 180 | 29
trace prvkit byla odhadnuta z testy | 14204 42 1751 8.1 21 7.1 094 | 46 | 1.1 | 48 | 7.1 | 168 | 26

. oo . AP 15| 205 4.4 18 | 11 24 6.7 1.05 5 | 055 | 6 7.3 | 166 | 44
zpusobilosti akreditacniho strediska : : _ -
ASLAB. Vicerozmernym skalovanim 251 . U0 Lo 19 ”’" i 11 : i L Bl 7":;1 P8 | 9.

) C 17| 207 3.2 22 | 8.6 29 9.7 1 6.8 [ 075 | 125 7.3 | 155 | 28
se posoudi podobnost 12 ukazateld [ = 146 | 20 [11.7] 23 7.2 094 | 59 | 07 [ 122 7.3 | 154 | 445
kvality vody a vzorkii mist odbéru 19 209 | 42 |165] 81 29 7.1 0.7 49 (065 83 | 7.6 | 119 | 32.5
vody [objekty) zplisobem “kazdého 20 210 3.8 | 15.5| 8.4 21 7.2 0.72 44 | 1.2 | 6.4 | 7.2 1 121 | 32.5
s kazdym”. Je tfeba provést dvojroz-  [o1[ 301 | 5.8 1185 | 1031 27 10.9 062 | 53 | 044 | 138 7.3 | 176 | 44.4
meérné skalovani a z vysledného grafu  [55] 402 5 | 17.6 | 101 25 9.9 085 | 4.7 |074| 8 | 74 | 171 | 357
posoudit na podobné a nepodobné [23] 403 3.8 | 20 | 106 31 8.6 094 | 57 | 05 | 87 | 74 | 172 | 355
ukazalele kvality vody a odbérova (21| 404 4.4 20 | 10.4 25 7.9 1 5.6 | 0.35 6 7.3 | 174 | 29
mista. Vedle metody klasického met- |25 406 6 21 | 12.2 29 10 14 5.7 1035 | 5.1 | 7.5 | 147 | 35
rického skalovani CMDS a nemetric- (26| 407 3.4 23 1 11.3 29 9.7 1.05 7.2 | 085 ] 156 | 7.5 | 189 { 31.5
kého skalovani NNMDS provedeme |27] 408 75 | 23 | 15.5 22 6.8 0.92 6.5 | 06 | 155 ] 75 | 167 | 485
VvV rameci expl(}ra[grnf ana]}’}zy také 28| 409 7 16 0.4 28 b.8 L. 72 4.8 0.8 9.6 Fond 133 27
analyzu hlavnich komponent, fakto- [29] 410 4.6 15 | 8.5 24 5.8 0.82 45 | 08 | 63 | 7.4 | 129 | 28.5
rovou a shlukovou analyzu. 30| 501 4.3 |19.3{ 10.4 25 12.3 0.6 5.5 | 049 | 13.8 | 7.5 | 181 | 44.4

Data: Ukazatele kvality vody jsv:)u 31| 502 5.1 19 10.9 24 10.1 .84 5 0.62 8.2 7.4 170 3&.7
zasloupeny témito znaky (viz tab. 1): 132503 4.6 21 1 11.3 36 9.1 1.05 5.8 | 05 | 88 | 7.5 | 173 { 36.5
BSK5 wnati bioohomiokes stotiely  |39] 504 6.5 20 | 10.7 24 8.6 1 57 | 0.75 | 5.9 | 7.3 | 183 | 29

P : ; #

kysiiki, stanovenon jodomeiric 34| 505 7 21 | 14 32 9.4 1.3 5.7 | 0.8 6 7.5 1173 | 42

o . 35{ 508 7.5 21 | 15.8 22 7.5 0.94 6.3 | 06 [ 158 | 7.6 | 169 | 50
kou titracl a vyjadrenou v mg O/l 15T 500 | 44 195 | 109 26 8.6 072 | 58 | 065|125 7.6 | 139 | 375
a odhad jeji nejistoty stanoveni ?yl 371 510 { 4.4 | 15 | 85 26 7.5 078 | 45 | 09 | 6.4 | 7.2 | 130 | 285
15 9. Metoda zjistuje tbytek kysltku (56T 0 =5 Tig1 11+ 35 12.5 0.55 | 4.9 [ 053 | 13.6 | 7.5 | 186 | 44 .1
spotrebovany mikroorganismy pti (391 702 | 85 12221 177 36 13.2 1.12 | 6.3 | 036 | 95 | 7.9 | 204 | 405
aerobnim rozkladu organickych latek  [49[ 703 6 24 | 136 | 37 12 1.05 | 6.8 [065] 10 | 7.6 | 204 | 41.5
obsazenych ve vodeé aslouzi proto  [41] 702 | 65 | 25 | 147 31 10 1.3 75 | 015 | 7.7 | 7.6 [ 220 | 34
k nepfimému odhadu mnozstvi aerob- |42 705 6 24 19 43 11 1.5 69 {035 | 75 | 7.9 | 207 | a5
né rozloZitelnych organickych latek ve  {43] 708 9 23 | 16.4 47 13 1.3 6.4 | 045 | 7 7.6 | 185 | 33.5
vodé. Ca znaci koncentraci vapniku [44| 707 3 26 | 14 27 9.4 1.1 8 08 | 184 | 7.6 | 220 | 35
\% mg/l metodou AAS s ﬂejis‘[o‘[()u 5 9. 45| 708 8.5 24 21.5 43 11 1.1 7.5 0.7 23.5 75 201 53
Cl snaci koncentraci chlorid v ng/l 46| 709 7 22 14.3 38 7 0.76 6.0 0.8 17.3 7.8 141 44
metodou iontové chromalografie [47] 710 3 24 | 17.3 32 6.4 1.1 6.6 | 04 [ 109 ] 8 | 202 | a1

s nejistolou 10 %. CHSKCr znadi

chemickou spotfebu kysliku titraci

dichromanem draselnym a vyjadfenou v mg 0,/1 s nejistotou 15 %.
CHSKMn znaci chemickou spotfebu kysliku titraci manganista-
nem draselnym a vyjadienou v mg O /1 s nejistotou 15 %. m znadi
neutralizacni kapacitu do pH 4,5, klera se uréuje tilraci kyselinou
chlorovodikovou a je vyjadfena v mmol H*/1 s nejistolou 5 %. Mg
znacl koncentraci hotéiku v mg/l metodou AAS s nejistotou 5 %.
NH4 znaci koncenlraci amonnych iont v mg/l fotometricky
s nejistotou 30 %. NO3 znaci koncentraci dusicnant v mg/l meto-
dou iontové chromalografie s nejistolou 10 %. pH znaci hodnotu
korigovanou na leplolu 20 °C s nejistotou 5 %. RL zna¢i obsah
rozpustenych lalek ve vodé v mg/l gravimelricky s nejistotou 10 %.
504 znaci koncenlraci sirantt v mg/l metodou iontové chromato-
grafie s nejistotou 10 %.

Reseni: Byly uzity programy NCSS2000 a STATISTICA. Calleldv
indexovy graf viastnich ¢isel u PCA na obr. 1a ukazuije, Ze prvni fak-
lor vysvetluje 44 %, déle prvni dva faklory 60 % a prvni tri laktory
72 % variability dat. z grafu vlastnich ¢isel vyplyva, ze 3 faktory
Jsou zde statisticky vyznamné. Z grafu komponentnich vah prvnich
dvou komponent (obr. 1b) je vidét, 7e zadna z puvodnich promén-
nych neni laktorove ¢istd, ale je kombinaci dvou faktortt.

Znaky Lvori ¢tyti shluky, coz znadi, e mezi ukazateli exisluje
néjaky vztah. Prvni shluk na ebrazku 2 zdola nahoru je voren
melodami BSK5, CHSKCr a CHSKMn, druhy shluk je tvoien m
a pH, (reti shluk je tvofen CI, RL, Ca, SO4, Mg a NO3, a konecné

ctvrty shluk je tvoren jedinym znakem NH4. Vztah mezi variabilitou
BSK5, CHSKCr a CHSKMn lze interpretovat snadno, s rostoucim
obsahem aerobné rozlozitelnych organickych latck ve vodé roste
totiz biochemicka spotfeba kysliku BSK5, a proto klesa i obsah
kysliku rozpusténého ve vodé reprezentovany CHSKCr a CHSKMn.
Zretelna je také souvislost mezi dvéma znaky m a pH, s rostoucim
pH vzorku roste mnozZstvi kyseliny potfebné k dosazeni pH 4,5 ¢ili
promenna m. Spolecnou vlastnosti znakdt CI, RL, Ca, SO4, Mg
a NO3 je charakter anorganickych ionld, rozpusténych ve vodé, tzv.
makrokomponenty matrice. Postaveni NH4 ukazuije na jedinecnost
tohoto znaku vzhledem k ostatnim znaktim. K podobnym zavérium
vede i gral faktorovych vah bez rolace na obr. 2a. Po rotaci meto-
dou normalizovaného Varimaxu dostaneme dva shluky faktoroveé
cistych znakt. Faktor 1 ovliviiuje predevsim znaky SO4, NO3, RL,
Cl, Ca, Mg, které jsou vsak minimalné ovlivnény druhou latentni
komponentnou ¢ili Faktorem 2. Skupina znakti BSK5, CHSKCr
a CHSKMRn je silné ovlivnéna Faktorem 2 a minimalnée Faktorem 1.
Shluk dvou blizkych znakd m a pH je faktorove necisty, stejné jako
1 laktorove necisty je osamoceny znak NH4. Faktor 1 1z¢ pojmenoval
jako proménna anorganickych iontti a Faktor 2 je proménna acrobnd
rozloZilelnych organickych latek, souvisejici se s poticbou kysliku.
Grat komponentntho skére na obr. 3 ukazuje dokonalé roz ptvleni
odbérovych misl v fece Vllavé 1 aZ 7 a v rznych mésicich, a tim
umoznuje rozliseni mezi shluky podobnych odbérnich mist, objek-
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Obr. 1. Grafy metody hlavnich komponent obsahuyji (a) Catteluv
indexovy graf vlastnich cisel, ktery zde ukazuje na 3 hlavni
komponenty, a (b) graf komponentnich vah pro prvni dvé hlavni
komponenty.

td. Graf 1-2 na obr. 1 indikuje shluk, tykajici se mista 7 v riiznych
mésicich roku. Také zbyvaijici dva grafy odhaluji odlehlé objekty,
irendy a podobné objekty umisténé blizko sebe. Daleko od pocatku
obou komponentnich os se nalézaji extrémy. [zolovane objekty
mohou byt i odlehlymi objekty, kleré jsou siiné nepodobné oslat-
nim objektiim. Umisténi objektii na plose obou latentnich hiavnich
komponent miize byt porovnavano s komponeninini vahami
ptvodnich znaki a vysvétleno tak, Ze prvni komponenta s¢ tyka
spige anorganickych ionti zatimco druha

Bez rotace

Faktor 2

-().2
Fakior 1

0.0 0.2 0.4 0.6

Rotace metodou Varimax normalizovany

Faktor 2

0.0

0.2
Faktor 1

0.4 0.6 0.8 1.0

Obr. 2. Mezi grafy faktorové analyzy patfi pfedevsim graf fakto-
rovych vah (a) bez predeslé rotace, (b) po predeslé rotaci norma-
lizovanou Varimax metodou, ktera uspésné separovala znaky na
faktoroveé ciste.

lenosti mezi analytickymi ukazateli nebo nemetrickeé NNMDS na
zakladé uspotadanych poradovych ¢isel sefazenych vzdalenosti
mezi témito analytickymi znaky.

a) Nalezeni poctu souradnic mapy MDS. Prvnim dulezitym
tikolem v analyze MDS je uréeni pocétu pouzitelnych souradnic, ve
kterych budeme zobrazovat porovnavané znaky c¢ili analyticko-che-
mické ukazatele. Kazda soufadnice predstavuje rozliény zakladni
faktor. Je cilem udrzet pocet léchto pouzitelnych soufadnic pro
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Obr. 4. Dendrogram 47 objekti-odbérnich mist na Vltavé v roz-

licném mésici metodou vazeného priumeéru dvojic ukazuje na
4 shluky separovanych objekit.

snadnéjsi graficke zobrazeni na co nejmensim podtu, nejéastéji
dvou. Pro grafickou pfehlednost budeme proto uprednostiovat
predevsim dvojrozmeérny graf. Kdyz by rozbor ukazoval na vice ne?
1 souradnice, nchyla by mapa MDS pak uz vhodnou technikou
pro tuto alohu. Jednotlivé i kumulalivni procento proménlivosti
v datech pomoci vlastnich cisel se jevi jako uzitec¢né kritérium
k urCeni vhodného poctu pouzitelnych soutadnic. Krilérium uka-
zuje, zc nejveélsi hrana je zde u 3 souradnic. Prvni dvé soutadnice
pokryvaji 48 % promeénlivosti v datech zatimco prvni ti 63 %.
Vyhodnéjsi se zde jevi uzil prvni 3 soufadnice. Na hodnoty vlast-
nich cisel lze uplatnit také grafické zobrazeni [ormou Cattelova
indexového gralu apati vlastnich ¢isel formou ¢arového diagramu
a urcit tak spolehlivé pocet vyuzitelnych souradnic (tab. 2).

Tabulka 2. Catteltv indexovy graf vlastnich ¢isel v tabelarni formé
a ve formé carového grafu

Viasini Jednotlivé Kumulativni : )
Index . Carovy graf
Cislo % %
1 2.14 25.26 25.26 | INITITTITNNN
2 1.91 22.56 47.82 | ITLTIITIITN
3 (Used) 1:33 15.66 63.48 TTTIIIE

4 0.84 9.91 73.39 | III11

D 0.0 6.93 30).33 [11

b 0.5 6.47 6b.79 111

7 .38 4.43 91.22 I

8 0.33 3.94 5. 17 I1

Y 0.25 2.95 938.12 l

10 .09 1.01 99.13 |

11 0.06 0.66 Y9.78

12 0.02 .22 100.00

13 0.00 0.00 100.00
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Obr. 5. (a) 2D-subjektivni mapa vicerozmérného skalovani MDS

znaku a (b) Shepardiv diagram ukazuji na shluky podobnych

znaku, D: ¢isty stress = 1.98, stress = 0.11, D*: C1sly stress =
3.45, STATISTICA.

b) Optimalizace vypoctu vzddalenosti. lteracni algoritmus v pro-
gramu STATISTICA nebo NCSS2000 provadi minimalizaci Géelové
funkce a hled4 optimalni sestavu vypoétenych vzdalenosti ve dvou
krocich; v prvém kroku aplikuje iterace minimalizaéni metody nejvéi-
Stho spadu. Po kazdé iteraci provede 5 dalsich zjemnéni odhadii para-
metru a vycCisli krilérium stress. Pfi minimalizaci uc¢elové funkce jsou
vycisleny dvoji hodnoly vektoru vypoclené vzdalenosti, ze kterych
jsou pak vycislovana rezidua, d ., (metricky} a d*  (nemetricky).
Zatimco d_ predstavuje monoténni regresni transformacni odhad
minimalizace tunket, je druha vzdalenost d* « Vypoctena permutacni
procedurou vzeslupnych poradi, jeZ se snazi vycislit co nejtésncéjsi
vypoclena poradova Cisla viaci skuteénym zadanym.

Jako v kazdé analyze dat, i zde je tfeba posoudit, jak dobfe model
MDS proklada data vzdalenosti zadané malice proximity. Budeme
proto vysetroval, jak jsou vypoctené vzdalenosti mezi analylicky-
mi znaky blizké skute¢nym vzddlenostem, coz vyzaduje pouzil
kritérium tésnosti proloZeni stress. Tolo kritérium je soucasné také
tunkei poctu pouzitych souradnic v modelu CMDS. Vhodny pocet
pouzitelnych souradnic je demonstrovan v tabulce 3.

Tabulka 3. Tésnost prolozZeni pro rozli¢ny pocet souradnic sledo-
vana pomoci kritéria stress

Uzilych g o |
_ Civerec rezidui Stress Pseudo R?
souradnic
1 49.025606 (0.667532 0.00
2 19.6872060 0.424993 (.00
3 10.570773 0.309966 (.00
q 2.024119 0.213693 14.68
Pocet vzdalenosti 78
Prumeér vzdalenosli 1.155441

Suma ctverct vzdalenosti 110.021913
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Obr. 6. {(a) 2D-subjektivni mapa vicerozmérneho skalovani MDS
objektii-odbérich mist na Vltavé v rozliéném mésici a (b) Sheparduv
diagram ukazuji na shluky podobnych objekti, D: ¢isty stress = 0.28,
stress = 0.011, D*: c¢isty stress = 0.38, STATISTICA.

Ve sloupci Clverec rezidui znaci reziduum rozdil mezi vypoctenou
a skutecnou vzdalenosti analytickych ukazatelt. Stress se rovna
odmocniné ze ¢tverct rezidui délenych odmocninou sumy ctverct
vzdalenosti. Hodnoty mensi nez 0.05 jsou pfijalelné a hodnota
mensi neZ 0.01 se povazuje za dobrou. Pseudo R2 ukazuje na
nrocento sumy c¢tverci vzdalenosti, klera je vypoctena pro lento
pocet soufadnic. Hodnota vétsi nez 80 % je povazovana za velmi
nadéjnou. Suma étvercti vzdalenosti je hodnota uzité ve jmenovateli
vzorce pro stress. Suma ctvercti vzddalenosti okolo jejich prumeru je
hodnota uzita ve jmenovateli vzorce Pseudo R,

c¢) Mapa objektii. Subjektivni mapa MDS (obr. 5a a 6a) predsla-
vuje vlastné cil celé analyzy MDS. Mapa je dostupna predevsim
v grafické podobé. Umoznuje vysveétlil vstupni matici dal, tj.
matici proximit obvykle ve dvojrozmernem
rozptylovém diagramu. ProtoZe byla predem
skalovana, je suma clvercti kazdého sloupce
¢ili kazdé soutadnice rovna vlastnimu c¢islu
této souradnice (obr. 5a a 6a}.

d) Shepardiiv rozptylovy diagram (obr.

5b, 6b, 8a) zobrazuje vypoctené vzdale- ¢
nosti (osa y) v zavislosti na skuteénych £
podobnostech (opak vzdalenosti), vizosax,

a proto je kiivka sestupna. Schodovita kfivka
predstavuje spojilou monoténni transfor-
macid, = fid,) hodnot skute¢nych vzdale-
nosli d . Vb{}ChHV body lezici tésné u krivky
7naci Jobry model MDS, zatimco body od
kiivky vzddlené pak nedostatecné prolozeni.
Kdyz je tésnost prolozeni pri spravné zvo-
leném poctu soutradnic velmi dobra, jsou
vypoClené vzdalenoslid  (metricky)a d*
(nemetricky) v dobré shodé. Body, kicré
se nebudou shodovat, predstavuji odlehle
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hodnoty nebo nedostalecné tésné proloZeni. Ve dvojrozmeérném
skalovacim diagramu CMDS je tfeba chépat, Ze zde neni zadna
pevna orientace souradnych os. Osy muzeme libovolné otacet
okolo poc¢atku. Smyslem otoceni je dosahnout dostatecné nazorné
relativni polohy bodt a dobte separované shluky bodt

Obr. 7 pfinasi porovndni 3D-subjeklivni mapy objekti (obr. 7a)
a 3D-subjektivni mapy znaki, analyticko-chemickych ukazatelii
(obr. 7b). Obé mapy nazorné ukazuji shluky objekt i shluky ana-
Iytickych ukazateltt, eventuelné i jejich interakci.

e) Tésnost proloZeni statistickou analyzou rezidui. Statisticka
analyza rezidui se tyka rozdilli mezi skutecnymi a vypoctenymi
vzdalenostmi dvojic porovnavanych analytickych znaku. Jsou in-
dikovany vzdéalenosti v téch dvojicich znaki, kleré nejsou modelem
dobie prolozeny (obr. 8b, 8c).

Tii priaméty prostorového 3D-grafu z obr. 7b do tfi rovin ukazuje
obr. 9. Zretelné jsou vidét shluky analytickych ukazateli v prvni
a druhé souradnici DIM1-DIM2, v prvni a tfeti souradnici DIM1-
DIM3 a ve druhé a tfeti souradnici DIM2-DIM3. Zretelny shluk je
lvofen tfemi znaky BSK5, CHSKCr, CHSKMn a dalsi shluk je tvoren
vétSinou anorganickych iontti Cl, RL, Ca, Mg, pH.

Obr. 10 ukazuje 2D-subjektivni mapu znak (a), 2D-subjektivni
mapu objektit ¢ili odbérnich mist vody ve Vitavé (b) a konecné grat
obojtho dohromady na jedné spole¢né mapé (c). Tento treti graf
ma tu vyhodu, Ze se v ném da naléz! interakce objektu a znaku cili
odbérné misto je charakterizovano jistym dominantnim znakem.

Podékovani: Autori vyslovuji sviij dik za finacni podporu védeckého
zaméru ¢. MSM0021627502.
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Computer-Assisted Statistical Data
Analysis. 8. Analysis of the river water
using multidimensional scaling MDS
(Meloun, M.)
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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 Mahalo-
nobis distance or Euclidean distance in the
m-dimensional space. Multidimensional
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Obr. 8. Tésnost prolozeni dat MDS
modelem: (a) Shepardiv diagram

a (b) vzdalenostni graf pro Da (c)
vzdalenostni graf pro D* vzdalenosti
vicerozmérného skalovani MDS,

D: Cisty stress = 1.98, stress = 0.11,
D*: cisty stress = 3.45, STATISTICA.
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Obr. 9. Tti 2D-subjektivni mapy
predstavuji pruméty 3D-subjektivni
mapy vicerozmeérného skalovani do
roviny, kdy jsou zretelné vidét shluky
analytickych ukazatel: (a) v prvni

a druhé souradnici DIM1-DIM2, (b}

v prvii a treti souradnici DIM1-DIM3
a (c) ve druhé a tfeti souradnici DIM2-
DIM3.
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Obr. 10 T¥i 2D-subjektivni mapy
korespondenéni analyzy: (a) mapy
znaku, (b) mapy objekti, a (c) interakce
znaki a objektii ve spolecné mapeé.
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scaling MDS is a generic term for a class of techniques that attempt
to construct a low-dimensional geometrical representation of
a proximity matrix for a set of stimuli, with the aim of making
any structure in the data as transparent as possible. The aim of
all such techniques is to find a low-dimensional space in which
points in the space represent the stimuli, one point representing
one stimulus, such that the distances between the points in the
space match as well as possible in some sense the original dis-
similarities or similarities. In a very general sense this simply
means that the larger the observed dissimilarity value between
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Od 1. ledna 2008 vznika v Nizozemi nova instituce — ,,Deltares”
~ nezavisly tstav pro aplikovany vyzkum a specialni poradenstvi.

Novy institut slucuje predchozi (nam velmi dobre znamy) tstav
Waler Laboratories Delft Hydraulics, dale GeoDeltt a také sckcei
Subsurface and Groundwater Gstavu TNO, v¢etné zaclenéni casti
uradu pro vody — Rijkswaterstaat.

Ocekavanymi vvhodami (élo nové instituce jsou komplexni,
inovativni feSeni vodohospodarskych problému, které vznikaji
na celém svété nasledkem rozkolisanosti vodniho rezimu, narustu
zranitelnych oblasti na pobrezi a v neposledni radé nasledkem
ekonomickych a hospodarskych tlakfi na vyuzili izemi v deltach,

tdolnich niviach a podél pobrezi mofi s navaznymi konilikly na
ochranu zivotniho prostredi.

Ceska vodohospodaiska spole¢nost CSSI
zalozena

Oznamujeme,Ze byla zaloZzena nova odborna spolecnost Ceska
spolecnost vodohospodarska CSSI, kterd ma samostalnou pravni
subjektivitu na uzemi Ceské republiky. Spole¢nost byla ustavena
v Z&K 2007 a je zapsand v registru CSU s ICO 75122031 a vedena
v registru Ministerstva vnitra jako obcanské sdruzeni podle zako-
na ¢.83/1990 Sh. pod ¢.j.VSP/1-1 798/90-R. CSVH je dobrovolné
neziskové sdruzeni stavovskych a tvircich vodohospodarskych
pracovnikil navazujicich na tradice civilnich vodohospodarskych
inzenyrl, pracujicich na principu dobrovolnosti.

Odborna spolecnost CSVH se rozhodla pusobil ve 4 sekcich, a to:
vodarenské, Cistirenské, hydrotechnické a rybnikarské. Kazda sekce ma
svého vedouciho,ktery ridi v soucinnosti s vyborem svoji ¢innost.

Zakladnim poslanim spole¢nosti CSVH v oblasti Zivotniho
prostiedi je vést své cleny,vodohospodarské odborniky i Sirokou
verejnost k trvalému,Setrnému zachazeni s vodou a timto prispi-
vat k $etfeni a tvorbé zivotniho prostfedi a tak vytvaret podminky
k jejimu (rvale udrzitelnému rozvoji. Toto vSe zajistovat v souladu

s Kvropskou vodni chartou vyhlaSenou 6.kvétna 1968 ve Slrasbour-
ou. Podstatnou ¢asli ¢innosti CSVH je vzdélavani vodohospodar-
Sky(h pracovnikl v ramei celozivotniho vzdélavani (CZV) a to
jak svych tak ¢lentt CKAIT i ostatnich organizaci a technickych
pracovniki. Do programu vzdélavani zahrnuje CSVH i Obecni tra-
dy zejména s malym poctem obyvatel kde je legislativni a odborna
informovanost velice zadouci. Soucasti programu CSVH je spo-
luprace s odbornymi a vysokymi skolami jakoz is vyzkumnymi
ustavy. Spoluprace je pripravovana pii zavéreCnych absolventskych
pracech i pri zadavani odbornych tématl.

Podrobné jsou cile a poslani CSVH uvedeny v Organiza¢nim
radu spolecnosti ,jakoz i ¢lenstvi ,organizac¢ni struktura a zavérecna
ustanoveni.

Clenstvi je fadné,pridruzené a ¢estné. Pravnické osoby mohou
byt pridruzenymi ¢leny CSVH a maji omezené pravomoce. Ro¢ni
piispévek fadného ¢lena je 500,-K¢. Spolupréace se predpoklada
prakticky v celé oblasti lidské ¢innosti,ktera souvisi s vodohospo-
dafskou problematikou.

CSVH uvila ve svych radach véechny odborniky prislu§ného vzdé-
lani, kteff jsou ochotni dobrovolné pracovat v této spolecnosti v sou-
ladu s Organizacnim radem a dalsimi platnymi predpisy CSSI.

Nase adresa: CSVH.Novohradska 1, 37001 Ceské Budéjovice
(kancelar CKAIT],tel./{ax.386352881, c-mail: ckait@proactive.cz.

Ing. Bohumil Kujal - predseda
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two stimuli, the further apart should be the points representing
them in the derived spatial solution. 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 avai-
lable, the dendrogram of variables and the dendrogram of objects.
Both statistical techniques are demonstrated on the analysis and
classification of various sources of a river water.

Hlavnim smérem cinnosti je orientace na reSeni problematiky
(izemi pri ustich vodnich tok, nebot pres 50% svétove populace
lidstva Zije, pracuje anebo se rekreuje na pobrezich a v oblasti fic-
nich delt. Tato Gizemi maji hlavni hospodatské prinosy — nejenom
s ohledem na vyuziti lodni prepravy, ale zaroven se zemedélslvim
na urodnych ptidach a souvisejicim rozsitrenim prumyslovych zon.
To vse prinasi konfliktni situace vzhledem k dopadiim na Zivolni
prostredi, coz je treba harmonizované resit. Prolo hlavni poslani
nové instiluce nejlépe vyjadruje vyrok: Integrovanymi poznatky
s vyuzitim modelovych feseni, zapojenim uzemnich plant a navr-
hem inovativnich technologii ,,vvvinout a zlepsit podminky pro
obyvatelnost a vyuzili delt vodnich tokii, pobreznich oblasti a hydro-
logickych povodi... Tento pristup nazyvame ,delta technologii®.

Kontakini spojeni a podrobnéjsi informace na adresach: info@

deltares.nl a také www.deltares.nl.

RNDr. Pavel Puncochar, CSc.
(Prevzato ze sdéleni reditelstvi WL / Delft Hydraulics.)
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