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Souhrn: Diagnostické viastnosti vybranych metod vicerozmérné statistické analyzy, predevsim
metody hlavnich komponent, faktorové analyzy, tvorby shlukii a diskriminacni analyzy jsou
ukazany. Lze odhalit vnitini strukturu v datech, skryté vnitini vazby a také radu souvislosti
ukrytych mezi znaky a mezi objekty. Vedle PCA, FA a CLU umoznuje také DA hodnoceni
rozdilit mezi dvéma nebo vice skupinami objektii charakterizovanych vice znaky-
diskriminatory. Déli se na techniky, které interpretuji rozdily mezi predem stanovenymi
skupinami objektii, a techniky, kde je cilem klasifikace objektii do skupin. Jsou porovnavany
diskriminatory kazdého objektu (napriklad charakteristiky sloucenin, vlastnosti objektu,
vzorku vody, atd.) se znaky ostatnich objektu.

1. Odhaleni struktury ve znacich a objektech: Zdrojova matice dat X ma rozmér n X
m. Pted aplikaci vicerozmérné statistické analyzy je tieba provést priizkumovou (exploratorni)
analyzu dat, kterd umoziiuje: a) posoudit podobnost objektii pomoci rozptylovych a
symbolovych grafu, b) nalézt vybocujici objekty, resp. jejich znaky, c) ovétit, zda Ize pouzit
piedpoklad linearnich vazeb, d) ovétit predpoklady o datech (normalitu, nekorelovanost,
homogenitu). Techniky vzajemnych vazeb se dé€li podle toho, zda hledaji strukturu a vazby ve
znacich nebo strukturu a vazby v objektech. To znamend a) hledani struktury ve znacich v
metrické Skale - faktorova analyza FA, analyza hlavnich komponent PCA a shlukova analyza,
b) hledani struktury v objektech v metrické Skale - shlukovd analyza, c) hledani struktury v
objektech v metrické i v nemetrické skéle - vicerozmerné skalovani. d) hledani struktury v
objektech v nemetrické skéle - korespondencni analyza.

2. Korelaéni miry: Mirou podobnosti dvou objektli nebo znakl v kardinalni Skéle je
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koeficient. Vychazi se z transponované matice dat X’, kdy sloupce predstavuji objekty a fadky
pak znaky. Korela¢ni koeficienty mezi dvéma sloupci matice X’ predstavuji korelaci mezi dvojici
objektl. Vysoka korelace prozrazuje vysokou ,,podobnost" a nizka korelace pak ,,nepodobnost"
profilit v profilovém diagramu. Korela¢ni matice se zobrazuje v rozptylovém diagramu dvojic
znakli. Vysoké hodnoty korelatniho koeficientu vedou ke zietelné linearni zavislosti
(ptimka), zatimco nizké ukazuji, ze se nachdzeji v chaotickém mraku bodil. TuSime proto, Ze
by bylo nejlepsi prolozit objekty novou soufadnou osu tak, ktera by byla totozna s nejtésnéji
proklddanou pfimkou. Nova soutadnicova osa, zvana PCX, lezi ve sméru nejvétsiho rozptylu
objektii. Osa neni ptitom paralelni s Zaddnou z pavodnich os znaki xj, x; a x3 a nazveme ji prvni
hlavni komponentou. Bude lezet ve sméru maximalniho rozptylu zdrojové matice dat X.
Metoda hlavnich komponent PCA ndm poskytne nejenom tuto prvni komponentu, ale také
dalsi hlavni komponenty. Obvykle jedna nebo dv€, maximalné vSak tii, nové soufadnicové
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osy PCI, PC2 a PC3 vystihnou nejvétsi podil proménlivosti dat. Existuji dvé kritéria
konstrukce prvni hlavni komponenty: smér nejvetsiho rozptylu a metoda nejmensich ctvercti.
Kdyz prvni hlavni komponenta PCI nestaci dostatecné popsat rozptyleni objekt, uzije se
druha hlavni komponenta PC2, ktera je ortogonalni vii¢i prvni (je na ni kolma) a je umisténa do
sméru druhého nejvétsiho rozptyleni objekt v roving. Podobné, vytvoti-li objekty v prostoru
piiblizny elipsoid, budou do prostorovych os elipsoidu umistény tfi osy vystihujici nejvetsi
rozptyleni objektu Cili osy tfi hlavnich komponent PCI, PC2 a PC3. Nové tfi osy nekoreluji,
jsou vzajemné ortogonalni, tj. na sebe kolmé.

3. Metoda hlavnich komponent PCA: Poprvé byla PCA zavedena Pearsonem jiz v roce
1901 a nezavisle Hotellingem v roce 1933. Cilem PCA je zjednoduSeni popisu vzajemné
linearné zavislych neboli korelovanych znaki, a tim rozklad zdrojové matice dat do matice
strukturni a do matice sumové. Kazda hlavni komponenta ptfedstavuje linearni kombinaci
puvodnich znakl. Zakladni charakteristikou kazdé hlavni komponenty je jeji mira variability
Cili rozptyl. Jde o sniZzeni dimenze Glohy €ili redukei poctu znakl bez velké ztraty informace, a
to uzitim pouze prvnich hlavnich komponent. Nevyuzité hlavni komponenty obsahuji malé
mnozstvi informace, protoZe jejich mira rozptyleni je mald. Vyuziti prvni hlavni komponenty
jako komplexniho ukazatele je béZné v oblasti ekonomie, sociologie a mediciny. Prvni dvé
respektive tfi hlavni komponenty se vyuzivaji jako techniky zobrazeni vicerozmérnych dat v
projekci do roviny nebo do 3D-prostoru. Projekce si zachovava vzdalenosti a uhly mezi
jednotlivymi objekty.

Zdrojova matice dat X (n X m) obsahuje n objektl a m znakd. Objekty jsou pozorovani,
vzorky, experimenty, méfeni, pacienti, rostliny atd., zatimco znaky ¢i proménné jsou druhy
signalu méfeni, mefena veliCina, vlastnosti (sladky, kysely, hotky, slany, cholericky atd.),
barva apod. Kazdy znak je znam pro vSech n objekti. Cilem kazdé vicerozmérné analyzy je
zpracovat data tak, aby se zfeteln¢ detekoval model, a tak se odkryl skryty jev. Myslenka
sledovani rozptyluje je dillezita, protoze je zdkladnim pfedpokladem analyzy dat, Ze ,,nalezené
smery maximalniho rozptylu" jsou spjaty s t€émito skrytymi jevy.

Grafické pomiicky PCA:

1. Cattelitv indexovy graf upati vlastnich cisel (Scree Plot)
Jde o sloupcovy diagram vlastnich ¢isel A; > A, > ... > A, zdrojové matice dat X v zavislosti na
indexu i, ktery zobrazuje relativni velikost jednotlivych vlastnich ¢&isel. Upati v ndm
predstavuje zlomové misto mezi kolmou sténou a vodorovnym dnem. Nevyznamné hlavni
komponenty (nebo faktory) ptedstavuji vodorovné dno. Vyznamné komponenty jsou zde
oddéleny zietelnym zlomovym mistem, Gpatim, a hodnota indexu 1 tohoto zlomu udava pocet
vyznamnych komponent. Protoze jsou hlavni komponenty sefazeny dle klesajiciho rozptylu,
muzeme vybrat prvnich nékolik hlavnich komponent £ jako dominantni ptedstavitele m-tice
puvodnich znakti.

2. Graf komponentnich vah, zatéZi (Plot Components Weights)
Zobrazuje komponentni vahy, zatéze obvykle pro prvni dvé hlavni komponenty. Kazdy bod v
grafu odpovida jednomu znaku a v grafu se pfedevSim porovnavaji vzdalenosti mezi znaky.
Kratka vzdalenost mezi dvéma znaky znamena jejich silnou korelaci. Graf je mostem mezi
puvodnimi znaky a hlavnimi komponentami, ktery ukazuje, jakou mérou ptispivaji jednotlivé
znaky do hlavnich komponent. Nékdy se podati hlavni komponenty pojmenovat, vysvétlit a
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ptidélit jim fyzikalni, chemicky nebo biologicky vyznam. Interpretaci tohoto grafu lze shrnout
do bodi:

a) Znaky x; s vysokou mirou proménlivosti v objektech maji vysoké hodnoty
komponentni vahy a v 2D-grafu prvnich dvou hlavnich komponent lezi daleko od pocatku.
Znaky s malou dilleZitosti leZi blizko poc¢atku.

b) Korelace a kovariance. Znaky blizko sebe nebo znaky s malym tthlem mezi
svymi pravodi¢i znaki maji vysokou kladnou kovarianci a vysokou kladnou korelaci.
Naopak, znaky daleko od sebe nebo s velikym uhlem mezi priivodi€i jsou negativné
korelovany.

3. Rozptylovy diagram komponentniho skore (Scatterplot)
Zobrazuje komponentni skore pro prvni dvé hlavni komponenty vSech objekti. Lze nalézt
shluk vzajemné podobnych objekti a také objekty odlehlé a siln€ odliSné od ostatnich
objektli. Graf se uziva k identifikaci odlehlych objektl, identifikaci trendti, identifikaci ttid,
shlukti objektl, k objasnéni podobnosti objektii atd. Objekty daleko od pocatku, respektive
centra jsou extrémy. Objekty blizko sebe si jsou podobné, objekty daleko od sebe jsou si
nepodobné. Objekty umisténé zietelné v jednom shluku jsou si podobné a ptitom nepodobné
objekttim v ostatnich shlucich. Dobie oddélené shluky prozrazuji, ze 1ze nalézt vlastni model
pro samotny shluk. Izolované¢ objekty mohou byt odlehlymi objekty, které jsou silné
nepodobné ostatnim objektiim. V idedlnim ptipadé byvaji objekty rozptylené po celé plose
diagramu. Odlehl¢ objekty jsou totiz schopny zbortit cely diagram, ve srovnani se silné
vybocujicim objektem jsou ostatni objekty nakumulovany do jediného tuzkého shluku.
Vystiznd jména objekti slouzi k hleddni hlubSich souvislosti mezi objekty a mezi
pojmenovanymi hlavnimi komponentami. Snadno lze ohranicit shluky podobnych objektt
nebo nakreslenim spojky mezi objekty vystihnout jejich fyzikalni ¢i biologicky vztah.
4. Dvojny graf (Biplot)

Kombinuje predchozi dva grafy. Uhel mezi priivodiéi dvou znakd je nepiimo umérny
velikosti korelace mezi témito dvéma znaky. Cim je mensi uhel, tim je vétsi korelace. Kazdy
pravodi¢ ma své soufadnice na prvni a na druhé hlavni komponenté€. Délka této soufadnice je
umeérnd prispévku ptivodniho znaku do hlavni komponenty, €ili je tmérna komponentni vaze.
Kombinace obou grafi do jediného spolec¢ného ptfinasi cenné srovnani, jeden graf zde piisobi
jako dopln€k vic¢i druhému. Interakce znakli a objektli umoziuje také vysvétlit umisténi
objektli vpravo od nuly na ose pomoci pozice znakl v tomto grafu, popt. umisténi nahote od
nuly.

4. Analyza shlukda (CLU): Analyza shlukti (Cluster analysis, CLU) se zabyva
vySetfovanim podobnosti vicerozmérnych objektii (tj. objektl, u nichz je zméfeno vétsi
mnozstvi proménnych) a jejich klasifikaci do tfid zde nazvanych shluky. Hodi se tam, kde
objekty projevuji pfirozenou tendenci se seskupovat. Navzdory starému piislovi, Ze opaky se
ptitahuji, v piirod€ plati spiSe pravidlo, ze podobné véci se sjednocuji. V biologii se proto uziva
shlukova analyza ke klasifikovani Zivo€icht a rostlin v numerické taxonomii. V analyze shlukt
byva nezndmou piislusnost vSech objektl do tiid. Dokonce 1 pocet tfid ¢i shlukti byva neznamy.
Lze formulovat tfi hlavni cile analyzy shlukii: popis systematiky, jenz je tradi€nim vyuzitim
shlukové analyzy pro prizkumové cile a taxonomii ¢ili empirickou klasifikaci objektd,
zjednoduseni dat, kdy analyza shlukli poskytuje v taxonomii zjednoduseny pohled na objekty,
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identifikaci vztahu, kdy po nalezeni shlukl objekti, a tim 1 struktury mezi objekty je snadné;si
odhalit vztahy mezi objekty. Nalezené shluky vystihuji strukturu dat pouze s ohledem na
vybrané znaky.

Podobnost mezi objekty je kritériem tvorby shlukli objekt. Stanovuji se zde znaky
urcujici podobnost, které se dale kombinuji do podobnostnich mér, a tak se porovnava sledovany
objekt s jinym objektem. Analyza shlukli vytvari shluky podobnych objektti. Mezi-objektova
podobnost mlize byt méfena zplisoby jako jsou miry korelace, miry vzdalenosti a miry
asociace.

Miry vzdalenosti ptedstavuji nejcastéji uzivané miry zalozené na prezentaci objekt v
prostoru, jehoZ soufadnice tvofi jednotlivé znaky. Pokud miry spliiuji poZzadavky symetrie, jde o
tzv. metriky. Pouziti korelace vede na jiné shluky nez pouziti vzdalenostnich mér. Nejcastéjsi
vzdélenostni mirou je eukleidovska vzdalenost, ktera predstavuje délku piepony pravouhlého
trojuhelnika a jeji vypocet je zalozen na Pythagorové vété. Vedle této eukleidovské
vzdalenosti se uziva také ctverec eukleidovské vzdalenosti, ktery tvoii zaklad Wardovy
metody shlukovani. Existuje vSak jesté nékolik dalSich vzdalenostnich mér.

Miry asociace, resp. podobnosti (bindrni) se pouzivaji k porovnani objektli, pokud
jsou znaky nemetrického charakteru (binarni proménné), kdy respondent odpoveédél na fadu
otazek odpovédi ano nebo ne. Mira asociace vyjadifuje stupent souhlasu kazdého paru
respondentli. Nejjednodussi mirou asociace bude procento souhlasu, kdy oba respondenti na
danou otazku odpovédéli ano nebo ne. Rozsifeni tohoto jednoduchého ,,souhlasného
koeficientu" je podstatou miry asociace k vyhodnocovani vice kategorii nominalnich nebo
ordinalnich znaka.

Dendrogram shlukii (vyvojovy strom) se konstruuje pouze v piipadé, kdyz je k
dispozici matice puvodnich znakl. Dendrogram podobnosti objektii je standardni vystup
hierarchickych shlukovacich metod, ze kter¢ho je patrnd struktura objekti ve shlucich.
Dendrogram podobnosti znakit odhaluje nejCastéji dvojice Ci trojice (obecné m-tice) znaka, které
jsou si velmi podobné a silné spolu koreluji. Znaky, které jsou ve spole¢ném shluku jsou si znacné
podobné a jsou vzajemné nahraditelné. To ma znacny vyznam pii planovani experimentu a
respektovani Uspornych ekonomickych kritérii. Nékteré vlastnosti €1 znaky neni tfeba viibec
meéftit, protoze jsou snadno nahraditelné jinymi a nepfispivaji do celku velkou vypovidaci
schopnost. Pfi sestrojovani dendrogramu fadou technik se posuzuje mira vérohodnosti tésnosti
prolozeni. Prvnim kritériem pii volbé ,nejlepsiho dendrogramu" je kofeneticky korelacni
koeficient CC, coz je Pearsoniv korela¢ni koeficient mezi skuteCnou a predikovanou
vzdalenosti v dendrogramu. Cim vy$$i hodnota CC, tim vétsi vérohodnost a lepsi model shlukd.
Druhym kritériem tésnosti proloZeni je kritérium delta A, které méfi stupen pietvoreni
struktury dat spiSe nez stupeni podobnosti.
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Vzorové priklady:

PRIKLAD 9.13 Klasifikace viastnosti rozlicnych druhi kavy

Byl zisk&n vybér 43 vzorki kévy, pochazejicich ze 30 zemi. U kaZzdého druhu kdvy byly
zméfeny jeho chemicke a fyzikalni vlastnosti. Spliuji data pozadavky na homogenitu a je
mozné€ indikovat dvé €1 vice rozliénych kategorii? Vytvofte dendrogram klasifikovanych
druhi kévy.

O Data: Soubor dat Kava obsahuje 2 druhy kavy, Robusta a Arabica ve 43 vzorcich ze 30
zemi a popsanych 13 fyzikalné-chemickymi znaky:

i znati index kévy, Tuky znadi obsah tukd x,,

Objekt zna&i piivod kivy, Kofein zna¢i obsah kofeinu x;,

Voda znati obsah vody x,, Trinonelin znadi obsah trinonelinu x,,

Zrno znali hmotnost zrn x,, Kchlorogen znaCi obsah kyseliny chlorogenikové x,,,
Extrakt adi extrakt x,, Kneochlor znati obsah kyseliny neochlorogenikové x,,
pH znaéi hodnotu pH x,, Kisochlor znati obsah kyseliny isochlorogenikové x,,,
Acidita znali hodnotu volné acidity x, Sumakys znati sumu kyselin chlorogenikovych x,,.

Mineral zna¢i obsah mineralt x,

i Objekt x, x, X3 X, X5 X; X, Xy Xy X X Xp  Xp
1 Mexico 1 89 1566 335 58 327 38 152 11 1.0 54 04 08 6.6

43 Hawai 97 1912 351 56 346 42 142 11 0.9 0.7 0.5 0.3 6.5

O ReSeni: Graf komponentnich vah znakti odhaluje pfedevsim korelaci znaku. Je-li Ghel mezi
pruvodi¢i dvou znaktii maly, jsou dva znaky v silné korelaci.

Prvni shluk obsahuje znaky Voda, pH, Kchlorogen, Sumakysel, Mineral, Kofein, Trinonelin,
Kneochlor, Kizochlor, a Tuky.

Druhy shluk obsahuje dva znaky, Extrakt a Acidita.

Vznik shluki druhii kdvy lze sledovat na grafu komponentniho skdre objektd a na dendrogramu
objekti.

Graf komponentniho skére ukazuje, Ze 43 objekti ¢ili druhii kdvy v datovém souboru Kava nejsou
dostateéné homogenni.

Objekty zde l1ze rozdélit do dvou shluki, v prvnim vlevo je 7 objekti a ve druhém svislém shluku
vpravo je zbyvajicich 36 objekti. Klasifikace do t€chto shlukl je pfedeviim vlivem znaki Tuky,
Kofein, Trinonelin a Sumakys.

Na dendrogramu objektii pfi postupu zprava doleva je zfejmé, ze druhy kavy lze rozd€lit do dvou
velkych shluki. Vétsi shluk nazvany Arabica lze déle rozdélit na dva mensi shluky Arabica A a
Arabica B a jeden odlehly objekt. Ve spodni ¢asti obrazku ziistava jeden veétsi shluk 13 druhi kavy,
patficich zfejmé do druhu Robusta.
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Wardova metoda
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Test vyznamnosti korelace v korelacni matici
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1 Albania

2 Austria

3 Belgium

4 Hulgaria

5 Czechoslovakia
& Denmark
TEGermamy. |
8 Finland

9 France

10 Greece

11 Hungary.
12 Ireland

13 ltaly

14 Netherlands |
15 Norwney

16 Poland

17 Portugal

18 Romania
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20 Sweden
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Group Avergae Method, Squared Euclidean
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Cervene

Z Cattelova grafu vyplynulo, Ze prvni hlavni komponenta (44.52 % celkové
proménlivosti) a druhd hlavni komponenta (18.17 % celkové proménlivosti) dohromady
dostate¢né popiSi proménlivost v datech. V krajnim ptipadé by bylo mozné dle Kaiserova
kritéria uvazovat jeSté¢ 1 tfeti hlavni komponentu, kterd zahrnuje 12.53 % celkové
promeénlivosti.
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Cattellv indexovy graf Gpati vlastnich &isel

44 52%
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Index vilastnich cCisel

Z grafu komponentnich vah PC1 a PC2 plyne, Ze napiiklad Mléko a Obilniny spolu
vzhledem obsahu proteint nekoreluji. Vyjimecné si stoji 1 znak Ryby. Okolo pocatku je shluk

znakd, které jsou spolu v silné korelaci, jsou to Cervené maso, Bilé maso, Vejce, Skrob,
Orechy a Ovoce a zelenina.

1.0}
0.5+ |
E‘E L - .
[
m‘ -
‘:“' U.D.'
8
O
0
L
-0.5
-1.0

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Factor 1 . 44 52%

Rozptylovy diagram komponentniho skore roztiidil staty dle spotfeby proteini na
zéklad¢ podobnosti konzumované potravy do n€kolika shlukli. Vyclenil se shluk balkanskych
zemi (Bulharsko, Rumunsko, Albanie, Jugoslavie). Dalsi shluk s pozitivni korelaci tvofi zemé
Polsko, Recko, SSSR, Ceskoslovensko, Italie a Mad’arsko. Spanélsko koreluje s Portugalskem

a NDR. Velky shluk obsahuje staty zépadni Evropy, ze kterych vSak vybocuje Finsko a
castecné 1 NSR.
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PC2 Scores
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RESULTT, X-expl 71%,14%

Graf vlivnych bodi ukazuje postaveni vybocujicich ¢i odlehlych objektii zemé
umisténé v horni ¢asti grafu (Italie, Francie, Bulharsko, Albanie a Portugalsko). Za extrémy
ale ne odlehlé lze z regresniho hlediska v tomto grafu oznacit zemé pii pravém okraji grafu,
jako je Francie, Bulharsko, Albanie a Portugalsko, ale také Finsko a Recko.

008 — Residual x-variance  nfluence
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FESULTT, PC: 8.8
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