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Souhrn: Na vybéru pitné vody jsou ukdzany diagnostické viastnosti vybranych
metod vicerozmérné statistické analyzy, predevsim metody hlavnich komponent,
faktorové analyzy a tvorby shlukii. Uvedenymi metodami je odhalena vnitini
struktura v datech, skryte vnitini vazby a rada souvislosti ukrytych mezi znaky a
mezi objekty.

Odhaleni struktury ve znacich a objektech: Zdrojova matice dat ma rozmér n x m.
Pted vlastni aplikaci vhodné metody vicerozmérné statistické analyzy je tieba vzdy
provést priizkumovou (exploratorni) analyzu dat, kterd umozZiuje: a) posoudit
podobnost objektii pomoci rozptylovych a symbolovych grafu, b) nalézt vybocujici
objekty, resp. jejich znaky, c) stanovit, zda lze pouzit ptedpoklad linedrnich vazeb, d)
ovétit predpoklady o datech (normalitu, nekorelovanost, homogenitu).

Jednotlivé techniky k uréeni vzajemnych vazeb se dale déli podle toho, zda hledaji 1.
strukturu a vazby ve znacich nebo 2. strukturu a vazby v objektech. To znamena 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
- shlukova analyza.

Urc€enim struktury a vzajemnych vazeb mezi znaky ale 1 mezi objekty se zabyvaji
techniky redukce znakli na latentni proménné, metoda analyzy hlavnich komponent
(PCA), metoda faktorové analyzy (FA) a shlukovani (CLU).

Maticovy diagram. Diagram ukazuje rozptylové diagramy jednotlivych dvojic znakii.
Je zteymé, Ze vysoké hodnoty korela¢niho koeficientu vedou ke zietelné linearni
zavislosti (pfimka), zatimco nizké hodnoty ukazuji, Ze osoby nejsou v grafu
zobrazeny na ptimce, ale nachazeji se spiSe v chaotickém mraku bodu.

Sméry maximalniho rozptylu v rozptylovém diagramu. Intuitivné tusime, Ze by bylo
nejlepsi prolozit objekty novou soufadnou osu tak, aby byla totoZznd s nejtésnéji
prokladanou piimkou. Nejtésnéji objekty prokladand piimka, a tim padem i nova
soufadnicova osa zvana PCX, lezi ve sméru nejvétsiho rozptylu objektii. Soutadnicova
osa PCI neni obecné pfitom paralelni s Zaddnou z ptivodnich os znaktl x;, x; a x3. Novou
soufadnou osu PCI nazveme v nasledujicich kapitolach prvni hlavni komponentou. Bude
lezet ve smeru maximadlniho rozptylu zdrojové matice dat X. S touto osou je spjata
nova latentni proménnd, jejiz vyznam zatim nezname. Metoda hlavnich komponent



PCA nam poskytne nejenom tuto prvni komponentu, ale také dalSi hlavni
komponenty a je jenom na nds, jak je budeme interpretovat, co znamenaji v analyze a
co popisuji. Obvykle jedna nebo dv€, maximalné¢ vSak tii, nové soufadnicové osy
PC1, PC2 a PC3 vystihnou dohromady nejvétsi podil proménlivosti dat.

Prvni hlavni komponenta proloZenim nejmensimi étverci. Ucelem je prolozit p¥imku
v prostoru x; x; a x; umisténymi objekty. Kdyz z kazdého i-tého objektu spustime k této
piimce kolmici, obdrzime vzdalenost e, zvanou reziduum. Nejtésnéji proloZenou
pfimku pak dostgneme, kdyz suma Ctvercit rezidui bude dosahovat své minimalni
velikosti RSS =) e} =min. Existuji tedy dvé kritéria ke konstrukci prvni hlavni
komponenty: 1. Smér nejvétsiho rozptylu, 2. metoda nejmensich ¢tvercti. Ukazuje se,
7ze obé metody vedou ke stejnému vysledku. Muaze nastat piipad, Ze prvni hlavni
komponenta PCl nestaci dostatecné popsat rozptyleni objektd. Druha hlavni
komponenta PC2 je ortogonalni vic¢i prvni (je na ni kolmd) a je umisténa do sméru
druhého nejvétsiho rozptyleni objektti v roving. Podobné, vytvofti-li objekty v prostoru
ptiblizny elipsoid, budou do prostorovych os elipsoidu umistény tfi osy vystihujici
nejvetsi rozptyleni objekti ¢ili osy tii hlavnich komponent PC1, PC2 a PC3. Nové tfi
osy nekoreluji, jsou vzajemné ortogonalni, tj. na sebe kolmé. Metoda hlavnich
komponent PCA umoziiyj e tuto geometrickou projekei zobecnit na libovolny pocet m
znakd.

Zaméreni metody PCA: Poprvé byla zavedena Pearsonem jiz v roce 1901 a
nezavisle Hotellingem v roce 1933. Cilem analyzy hlavnich komponent je
zjednoduseni popisu skupiny vzajemné linearné zavislych neboli korelovanych znakt
¢ili rozklad zdrojové matice dat do matice strukturni a do matice sumové. V analyze
hlavnich komponent nejsou znaky d€leny na zavisle a nezavisle proménné jako v
regresi. Techniku Ize popsat jako metodu linearni transformace ptivodnich znakii na
nové¢, nekorelované proménné nazvané hlavni komponenty. Kazda hlavni komponenta
pfedstavuje linearni kombinaci pivodnich znaki. Zékladni charakteristikou kazdé
hlavni komponenty je jeji mira variability Cili rozptyl. Hlavni komponenty jsou
sefazeny dle dulezitosti, tj. dle klesajiciho rozptylu, od nejvétsiho k nejmensimu.
Vétsina informace o wvariabilit¢ plvodnich dat je pfitom soustfedéna do prvni
komponenty a nejmén¢ informace je obsazeno v posledni komponenté. Plati pravidlo,
ze mé-li néjaky pivodni znak maly ¢i dokonce zddny rozptyl, neni schopen pfispivat
k rozliSeni mezi objekty.

Standardnim vyuzitim PCA je sniZeni dimenze tulohy cili redukce poctu znakl bez
velké ztraty informace, a to uzitim pouze prvnich nékolika hlavnich komponent. Toto
sniZzeni dimenze ulohy se netykéd poctu pivodnich znak. Je vyhodné ptedev§im pro
moznost zobrazeni vicerozmérnych dat. Ptredpokladd se, ze nevyuzit¢ hlavni
komponenty obsahuji malé mnozstvi informace, protoze jejich rozptyl je pfili§ maly.
Tato metoda je atraktivni piedevSim z divodu, ze hlavni komponenty jsou
nekorelované. Namisto vySetfovani velkého poctu plivodnich znakl s komplexnimi



vnitinimi vazbami analyzuje uzivatel pouze maly pocet nekorelovanych hlavnich
komponent.

Podstata metody PCA: Zdrojova matice dat X(n % m) obsahuje n objektli a m znaki.
Objekty jsou pozorovani, vzorky, experimenty, méteni, pacienti, rostliny atd., zatimco
znaky €1 proménné jsou druhy signidlu métfeni, méfend veliCina, vlastnosti (sladky,
kysely, hotky, slany, cholericky atd.), barva apod. Dulezitd je zde skutecnost, Ze
kazdy znak je zndm pro vSech n objektl. Spravna skladba zdrojové matice X ¢ili volba
které znaky pouZit a které objekty zaradit je delikéatni ukol siln¢ zavisly na charakteru
kazd¢ ulohy. Cilem kazdé vicerozmérné analyzy je zpracovat data tak, aby se zieteln¢
indikoval model a tak odkryl skryty jev.

Analyza shlukta (CLU): Analyza shlukt (Cluster analysis, CLU) patii mezi metody,
které se zabyvaji vySetfovanim podobnosti vicerozmeérnych objektu (tj. objektd, u
nichz je zméfeno vétsi mnozstvi proménnych) a jejich klasifikaci do tiid ¢ili shlukii.
Hodi se zeyjména tam, kde objekty projevuji pfirozenou tendenci se seskupovat.
Navzdory starému pfislovi, Ze opaky se pfitahuji, v ptirod¢ se ukazuje, Ze plati spiSe
pravidlo, ze podobné véci se sjednocuji. Tato klasifikace se nazyva numericka
taxonomie. V analyze shlukuje nezndma pftislusnost do tfid vSech objekti. Dokonce 1
pocet tfid ¢i shlukuje nezndmy. Cile shlukové analyzy nelze oddélit od hledani a
volby vhodnych znakl k charakterizovani shlukovanych objekti. Nalezené shluky
vystihuji strukturu dat pouze s ohledem na vybrané znaky. Volba znaki musi byt
provedena na zdklad¢ teoretickych, pojmovych a praktickych hledisek. Vlastni
shlukovd analyza neobsahuje techniku k rozliSeni vyznamnych a nevyznamnych
znakili. Provede pouze odliSeni shlukti. Nespravné zatazeni znakl vede k zahrnuti i
odlehlych objektl, které mohou mit rusivy vliv na vysledky analyzy. M¢ly by byt
vyuzity pouze takové znaky, které dostate¢né rozliSuji mezi objekty.

Vliv odlehlych objektii: Pii odhalovani struktury objektd je shlukové analyza velmi
citlivd na pfitomnost nevyznamnych znaku. Je ovSem citliva také na pritomnost
odlehlych objektii, které se siln€ odliSuji ode vSech ostatnich objektli. Odlehlé objekty
mohou predstavovat bud’ skute¢né¢ odchylené, patologické objekty, které nepiedstavuji
analyzované populace, nebo chybny vybér objektu z populace, ktery zptisobi nevhodné
zastoupeni ptivodni populace.

Miry podobnosti: Myslenka podobnosti objekti je v analyze shluki zakladni.
Podobnost mezi objekty je uzita jako kritérium tvorby shluk objektl. Nejdiive se
stanovuji znaky urCujici podobnost, které¢ se dale kombinuji do podobnostnich mér.
Timto zplsobem pak mulze byt objekt porovndn s jinym objektem. Analyza shluka
vytvaii shluky podobnych objekti. Meziobjektova podobnost mize byt méfena
rozlicnymi zpusoby, které se daji obycejné zaradit do jedné ze tii zdkladnich skupin, a
to miry korelace, miry vzdalenosti a miry asociace. Kazda z nich predstavuje zvlastni
pohled na podobnost, kterda je zavisla na objektech a na typu dat. Korela¢ni a



vzdalenostni miry jsou miry metrickych dat, zatimco asociacni miry jsou urceny spise
pro nemetricka data.

Korela¢ni miry. Zakladni mirou podobnosti dvou objekti ¢i znaka vyjadienych v
kardindlni Skale, mze byt Pearsoniiv parovy korelacni koeficient r. Objekty jsou si
ordinalni Skaly je analogickou mirou podobnosti Spearmaniiv korelacni koeficient.
Obydejné se vychazi z transponované matice dat X', kdy sloupce piedstavuji objekty a
tadky pak znaky. Korelaéni koeficienty mezi dvéma sloupci matice X' predstavuji
korelaci mezi dvojici objekt. Tomu odpovidd podobnost jejich profilit v profilovém
diagramu. Vysokd korelace prozrazuje vysokou ,,podobnost" a nizk4 korelace pak
,nepodobnost" profilti. Korelacni miry ptedstavuji podobnost odpovidajicich si ,,vzori"
posuzovanou pies vSechny znaky. Korelatni miry se vSak uzivaji zfidka, protoze v
praktické analyze je kladen daraz vice na velikosti objekti nez na tvar jejich
profilovych kiivek.

Miry vzdalenosti. Pfedstavuji nejcastéji uzivané miry zaloZzené na prezentaci objektil
v prostoru, jehoz soufadnice tvoii jednotlivé znaky. Pokud tyto miry spliuji pozadavky
symetrie d(x, y) = d(y, x) a trojuhelnikovou nerovnost d(x, y) < d{x, z) + d(y, z), jde o
tzv. metriky. Pfi porovndni na profilovém diagramu je ziejmé, ze vzdalenosti se
zamétuji na velikost hodnot a vyhledani kiivek v profilovém diagramu, které jsou
blizko sebe, i1 kdyz u jednotlivych znaki velmi odliSného tvaru. Pouziti korelace vede
na jiné shluky nez pouziti vzdalenostnich mér. Nejcastéjsi vzdalenostni mirou je
eukleidovskda vzddlenost zvand také geometricka metrika, ktera piedstavuje délku
piepony pravouhlého trojuhelnika a jeji vypocet je zalozen na Pythagorové vété. Plati,

VA
d.(x,,x)= /Z(x,g. -x,)
Jj=1

pfedstavuje standardni typ vzdalenosti. Vedle eukleidovské vzdalenosti se uziva také
Ctverec eukleidovské vzdalenosti, ktery tvoii zédklad Wardovy metody shlukovéani.
Existuje vSak jesté nékolik dalSich vzdalenostnich mér.

Dendrogramy hierarchického shlukovani: Analyzou shlukuje mozné hodnotit jednak
podobnost objekttli, analyzovanou pomoci dendrogramu objektl, a jednak podobnost
znakil analyzovanou pomoci dendrogramu znakii.

Dendrogram shlukii (vyvojovy strom) se konstruuje pouze v piipadé, kdyz je k
dispozici matice puivodnich znak.

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

Dendrogram podobnosti znakii odhaluje nejCastéji dvojice ¢i trojice (obecné m-tice)
znakd, které jsou si velmi podobné a silné spolu koreluji. Znaky, které jsou ve spolecném
shluku si jsou znacné€ podobné a jsou také vz4jemné nahraditelné. To méa znacny vyznam
pfi planovani experimentu a respektovani uspornych ekonomickych kritérii. Nékteré



vlastnosti ¢i znaky neni tfeba viibec méfit, protoze jsou snadno nahraditelné jinymi a
nepiispivaji do celku velkou vypovidaci schopnost.

Mira vérohodnosti: Pfi sestrojovani dendrogramu, k ¢emuz mame celou fadu technik,
posuzujeme miru vérohodnosti nebo-li tésnost prolozeni. Prvnim kritériem pii volbé
,hejlepsiho dendrogramu", jenz nejlépe odpovidad struktuie objektii a znakli mezi
objekty, je kofeneticky korelacni koeficient CC. Je to Pearsontiv korelacni koeficient
mezi skute¢nou a predikovanou vzdalenosti, zaloZzenou na dendrogramu. Cim vyssi
hodnota CC, tim vétsi vérohodnost a lepsi model shluk. Druhym kritériem tésnosti
proloZeni je kritérium delta A, které méfi stupen pietvoteni struktury dat spiSe nez
stupeti podobnosti. Je zadouci, aby hodnoty kritéria delta byly blizké nule. Rada autort
ukazala, ze metoda priimérova vede obvykle k nejlepSimu dendrogramu.

Klasifikace zdroja pitné vody

Na 62 vzorcich pitné vody, u kterych bylo provedeno stanoveni 16 znaki kvality,
proved’te vicerozmérnou statistickou analyzu. Je tifeba provést exploratorni
(prizkumovou) analyzu dat pro (a) posouzeni podobnosti objektii pomoci
rozptylovych a symbolovych grafii, (b) nalezeni vybocujicich objektii, resp. jejich
znakti. Dale tfeba zjistit, ktery plivodni znak nejvice ptispivd do prvni hlavni
komponenty y; a ktery do druhé y,? Ktery pavodni znak je v grafu komponentnich
néjaké korelujici znaky? Indikuje rozptylovy diagram komponentniho skoére néjaké
odlehlé¢ objekty-vzorky pitné vody? Kolik shluki objekti odhaluje dendrogram
podobnosti objektii za pouziti optimalni shlukovaci procedury? Lze nalézt
1 dominantni znaky, které je tfeba métit v analytické laboratofi a redundantni znaky,
které je mozné vypustit? Shlukovou analyzou proved'te klasifikaci vzorku pitné vody.
Jsou zavéry metod PCA a FA odlisné?

Data: Vybér se tykd 62 vzorka v fadcich a 16 sledovanych znakd ve sloupcich a
obsahuje i (ID) potadové Cislo vzorku a x/ (NO3) znaci obsah dusi¢nanti [mg/1], x2
(NO2) znac¢i obsah dusitanti [mg/1], x3 (CL) znac¢i obsah chloridi [mg/l], x4 (CL2)
znaci obsah celkového chloru [mg/1], x5 (SO4) znaci obsah sirant [mg/l], x6 (PO4)
znaci obsah fosfore¢nanti [mg/l], x7 (NH4) znaéi obsah amonnych soli [mg/l], x&
(CA) znaci obsah véapniku [mg/l], x9 (MG) znaci obsah hoiciku [mg/l], x/0 (FE)
znaci obsah zeleza (celkového) [mg/l], x// (MN) znaci obsah manganu [mg/l], x/2
(PH) znaci hodnotu pH, x/3 (KNK) zna¢i hodnotu KNK, x/4 (ZNK) znaci hodnotu
ZNK, x15 (VODIV) znaci vodivost, x/16 (NEROZP) znaci nerozpusténé latky [mg/1].

i x/ x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 xI0 xI1 xI2 xI3 xI4 xI5 xI6
1 22 000 o6 6. 103.50.032 0.02 181 17 0.016 0.05 7.08 8.1 3.40 855 0.09

62 328 0.01 25 25. 115.50.050 0.02 102 12 0.016 0.05 7.69 2.6 0.65 436 0.05




ReSeni: prinasi obrazky ve slidech.
Podékovani: Prace vznikla za podpory grantu Ministerstva zdravotnictvi NS9831-
4/2008 a védeckych zdmért Ministerstva Skolstvi, kultury a mlddeze MSMT0021627502.
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Klasifikace zdroju pitné vody
Zadani ulohy: Na 62 vzorcich pitné vody bylo provedeno stanoveni 16 znakt
kvality, proved'te vicerozmeérnou statistickou analyzu.

Data: Vybérma 62 vzorkiv fadcich a 16 sledovanych znaktive sloupeich:
NO3 znaci obsah dusi¢nant [mg/1],

NO2 znac¢i obsah dusitant [mg/1],

CL znaci obsah chloridi [mg/1],

CL2 znaci obsah celkoveho chloru [mg/1],
S04 znaci obsah siranti [mg/1],

PO4 znaci obsah fosforecnanti [mg/1],
NH4 znaci obsah amonnych soli [mg/1],
CA znaci obsah vapniku [mg/1],

MG znaci obsah hor¢iku [mg/1],

FE znaci obsah zeleza (celkoveho) [mg/1],
MN znac¢i obsah manganu [mg/1],

PH znaci hodnotu pH,

KNK znaci hodnotuKNK,

ZNK znaci hodnotu ZNK,

VODIYV znacivodivost,

NEROZP znaci nerozpustene latky [mg/1].



Postup analyzy vicerozmérnych dat
1. Standardizace: analyze vzdy piedchazi standardizace ¢ili $kalovani proménnych.

2. Odhady parametru polohy, rozptyleni, tvaru a intenzita vztahu mezi
proménnymi:

Vy¢isleni vybéroveé stiedni hodnoty kazdé proménne.

Odhad kovarianéni matice S a jeji normované podoby - korela¢ni matice R.
Odhadu vicerozmérné sikmosti a vicerozmeérné spicatosti.

Matice R obsahuje Pearsonovy parove korelac¢ni koeficienty, které se diskutuyi.

3. Exploratorni analyza dat EDA:
(a) Hledani podobnosti objekti vizualnimi rozptylovymi diagramy typu casement plot, drattsman

plot, dale symbolovych a profilovych grafi (hvézdicky, slunicka, obliceje, kitvky, stromy),

(b) Nalezeni vybocujicich objekti nebo vybocujicich proménnych, mnohdy nevhodnych k
analyze,

(c) Testy predpokladii linearnich vazeb,

(d) Testy predpokladi o datech (normalitu, nekorelovanost, homogenitu).
Ovéfovani normality zaloZené na vicerozmérneé fikmosti a vicerozmeérné $picatosti.

4. Urceni vhodného poctu latentnich proménnych:
a) Matice S nebo R se rozlozi na vlastni ¢isla a vlastni vektory.

b) Indexovy grafupati vlastnich ¢isel (Scree plot): uréi vhodny pocet latentnich proménnych,
které jesté dostatecéné popisuji proménlivost v datech.

¢) Kdyz se latentni proménné podaii pojmenovat a dat jum 1 tyzikalni, biologicky ¢i1 jiny vécny
vyznam, jedna se o taktory. Jinak jde o hlavni komponenty.

5. Urceni struktury v proménnych (PCA a FA):
Grat komponentnich vah (Plot of components weights, loadings): hledani struktury a
vzajemnych vazeb (korelace) proménnych se provede v grafu

a) Rozptylovy diagram komponentniho skore (Scatterplot): hledani struktury v objektech a
tiidéni objekti do shluki.

b) Dvojny grat (Biplot) je prehlednym spojenim obou predeslych grafii a ukaze interakci
objekttia proménnych.



Zobecnéné rozptylové diagramy a symbolové grafty
exploratorni analyzy vicerozmérnych dat

(a) Hledani podobnosti objektiivizualnimi rozptylovymi diagramy typu

casement plot, draftsman plot, dale symbolovycha protilovych grati

(hvezdicky, slunicka, obliceje, kitvky, stromy),

(b) Nalezeni vybocujicich objektiinebo vybocujicich promeénnych, mnohdy
nevhodnychk analyze,
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Zobecnéné rozptylové grafy a symbolové grafy

exploratorni analyzy vicerozmérnych dat datové matice

lcon Plot (Lide 13v*32c)
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Polygony — sluni¢ka dat

Icon Plot (Lide 13v*32c)
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Ukazka grafického zobrazeni korelacni matice dat
Vyska
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NO3 NO2 Cl Cl2 S04 PO4 NH4 Ca Mg Fe Mn pH KNK ZNK Vodiv Neroz

NO3 1.000000

Noz swna o UJkdzKka korelacni matice dat u dlohy pitné vody

Gl UTseLToNIE 000000 Cervené Jsou znaceny statisticky vyznamne
CI2 0.081276 0.042804 0.998609 1.000000 hodnoty korelacniho koeficientu.

S04 -0.053931-0.1260760.4568120.466434 1.000000

PO4 -0.0207370.465180 0.0328340.033436 -0.1974641.000000

NH4 -0.109845-0.091387-0.13722 -0.139016 0.050398 -0.0558561.000000
Ca -0.017772-0.1756220.5395590.550111 0.755038 -0.0759530.060288 1.000000
Mg -0.123426-0.1868580.4765120.473684 0.381889 -0.138298-0.0828670.155819 1.000000

Fe -0.0853300.049748 0.0123820.013248 0.316056 0.028380 -0.0753500.082685 0.369682 1.000000

Mn -0.215441-0.042447-0.04827 -0.047532 0.042870 -0.0136950.399794 0.028817 -0.157013-0.0483171.000000

pH 0157820 -0.358610-0.06209 -0.051200-0.283529-0.056366-0.215715-0.285059-0.019601-0.106596-0.2496141.000000
KNK -0.232680-0.1578340.406614 0.389809 0.265703 0.028287 0.094545 0.515586 0.495420 0.173567 -0.126195-0.2973181.000000
ZNK -0.226557-0.0678310.344606 0.331544 0.441636 0.205221 0.091070 0.654338 0.310340 0.143989 0.004198 -0.4117540.759789 1.000000

Vodiv -0.050967-0.1069410.648153 0.621040 0.515015 -0.0469160.027953 0.609324 0.449503 0.185218 -0.063259-0.3425100.733499 0.693455 1.000000

Nerozp-0.047249-0.0554120.072002 0.067766 -0.054792-0.1266390.005071 0.072844 0.021429 0.137923 -0.050188-0.0903980.219339 -0.1036070.253084 1.000000



Metoda hlavnich komponent (PCA)

Plvodni proménné Hlavni komponenty Objekty
j=1,..,m j=1,..,pP i=1,..,n
> e >
x Hlavni
komponenty
. i=1,..,p
Objekty Objekty
1=1,..,n e |
v v
Zdrojova matice Komponentni Komponentni

skore zatéze

Pavodni zdrojova matice dat se rozlozi na matici
komponentniho skore a matici komponentnich
zatezi.

Diagnostika metody PCA

Maticovy graf rozptylovych diagrami znaku slouzi k ziskani pocateni
informace o datech, zda data potiebuji Skalovani. V PCA postupn¢ provadime:

1. VySetreni indexového grafu upati vlastnich Cisel - z hrany
Upati v tomto diagramu se ur¢i vhodny pocet hlavnich komponent.

2. Vypocet vlastnich vektoru - vedle ¢iselnych hodnot se uziva i
nazorny ¢arovy diagram hodnot vlastnich vektori, ktery pifehledn¢ informuje
o relativnim zastoupeni pivodnich znaki x; , j = 1, ..., m, v hlavnich
komponentach.

3. Vypoclet komponentnich vah - matice parovych korelaénich
koeficientti obsahujici korelace plivodnich znaki s hlavnimi komponentami.

UZivatel nyni vybere pouze prvnich £ hlavnich komponent a vytvoii tak model
PCA.



4. VySetieni grafu komponentnich vah.
S. VySetienirozptylového diagramu komponentniho skore.
6. Vysetreni dvojného grafu.

7. VySetreni rezidui - rezidua objekti a rezidua proménnych by méla
prokazovat dostateCnou tésnost prolozeni.

8. Urceni vyznamnych puvodnich znakiui - je vyhodné
vyhledavat vyznamn¢ znaky, protoze klasicka metoda PCA umoziuje sice
redukci poctu hlavnich komponent, ale kazdd komponenta zlstava stale
kombinaci vSech ptivodnich znakd.

Vyklad:

Indexovy graf upati vlastnich cisel
(Scree Plot)
Je to sloupcovy diagram vlastnich ¢isel proti indexu A.

Zobrazuje: relativni velikost jednotlivych vlastnich ¢isel.

Vyuziti: k urCeni poCtu 4 "uZiteCnych" hlavnich komponent.
Graf upati se jevi nejobjektivnéjSim kritériem.

Kritérium “1": hrub§im kritériem PC, jejichz vlastni Cislo je
vetsi nez jedna. Graf upati se vSak jevi objektivnéjSim.



Catteluv indexovy graf upati vlastnich Cisel
Kk urceni poctu hlavnich komponent

Catteluv indexovy graf Upati vlastnich Cisel
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Rotace: Bez rotace

pH
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Vyklad:

Graf komponentnich vah, zatézi

(Plot Components Weights)
Zobrazi: komponentni vahy

Porovnavaji se: vzdalenosti mezi proménnymi.
Kratkd znamena silnou korelaci.

Nalezneme: shluk podobnych proménnych, jez spolu koreluji.

Predstavuje: most mezi plivodnimi proménnymi a hlavnimi
komponentami.



€ lopey

Vlast. ¢islo

Faktor 3 : 10.60%

— NEROZP :

O iy ONEBIV s R R A PO

< e

w
0.2 e Koo g s
-0.4 ......
B0 o] ST OIS SRR SR Nm.f'. MN .G

0

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Poradi vl. ¢isla

YoM eeibenrancarasdarnnancasasiorancnsasaes

-1.0 -0.8 -06 -04 -02 00 02 04
Faktor 1

Rotace: Varimax normalizovany
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Rotace: Varimax normalizovany

Faktor 2

0.8 e
-0.2 00 02 04 06 08 1.0
Faktor 1

Cilem je vytvoreni shlukt podobnych ¢&i
vzajemné korelujicich znak( ve 3D pros
tii faktoru po rotaci, kde budou také zna
faktorove Ciste.



Rotace: Varimax normalizovany

Faktor 2

PN I A B S .
02 00 02 04 06 08 1.0
Faktor 1
Rozptylovy diagram komponentniho skore
(Scatterplot)

1. Umisténi objektu: daleko od pocatku jsou extrémy. Objekty

nejblize pocatku jsou nejtypite;si.

2. Podobnost objektu: objekty blizko sebe si jsou podobné,
daleko od sebe jsou si nepodobné.

3. Objekty v shluku: umisténé zfeteln¢ v jednom shluku jsou si
podobné a nepodobné objektiim v ostatnich shlucich.
Jsou-li shluky blizko sebe, znamena to zna¢nou podobnost
objektu.



4. Osamélé objekty: izolované objekty mohou byt odlehl€.

5. Odlehlé objekty: idealn€ byvaji objekty rozptylené po celé
ploSe diagramu. V opaéném piipadé je Spatny model.

6. Pojmenovani objektu: vystiznd jména objekti slouzi k
hledani hlubsich souvislosti mezi objekty a vystihneme tak
jejich fyzikalni €i biologicky vztah.

7. Vysvétleni mista objektu: umisténi objektu na ploSe v
diagramu miiZe byt porovnavano s komponentnimi vahami
puvodnich proménnych ve dvojném grafu.
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Hierarchické shlukovani

konstrukce stromovité struktury, dendrogramu

Zpusoby hierarchického shlukovani: aglomeraéni a divizni,

Aglomeracni zpUsob: nejprve se spoji dva nejblizsi objekty v jediny shluk, pak se pfipoji treti objekt
k prvnim dvéma objektim a vznikne spoleény shluk. Tak se seskupi v8echny objekty do jednoho
velikého shluku.

1) rGstovy strom (dendrogram), 2) vertikalni krapnikovity diagram,
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Aglomeracéni zpUusoby (algoritmy)

vystavby dendrogramu shluku:

Metoda nejblizsiho souseda: je postavenana
minimalni vzdalenosti objektu.

Metoda nejvzdalengjsiho souseda: je postavena .
nikoliv na minimalni ale na maximalni vzdalenosti. Metoda nevzdalenéjsiho souseda

Wardova metoda: vzdalenost mezi dvéma shluky je

tvofenanazakladé sumy ¢tvercu pres véechny Metoda primérné vzdalenosti
proménné mezi dvémashluky.

Metoda nejbliz§iho souseda

Metoda primeérového linkovani: kritériemje
prumérna vzdalenostvsech objektu v jednom shluku
ke v&em objektum ve druhém shluku.

v v

Metoda téZisté: vzdalenosttézist’ shluku spojenych
Euklidovskou vzdalenosti nebo ¢tvercemEuklidovské
vzdalenosti. Tézisté shluku je prumérna hodnota

objektu v proménnych, vyjadienave shlukovych Metoda Wardova
proménnych.




Mira vérohodnosti“nejlepsiho dendrogramu®™

1. kritérium tésnost proloZeni:
kofeneticky korelacni koeficient CC
- nejlépe odpovida strukture objekil a znaki mezi objekty,
- je to Pearsoniv korelatni koeficient mezi skute€nou a
predikovanou vzdalenosti, zaloZzenou na dendrogramu.

2. kritérium tésnosti proloZeni:
kritérium delta A

- méri stupen pretvoreni struktury dat,
- je Zadouci, aby hodnoty defta byly blizkée nule,

- je definovano
N 4
* 174
>3 l djk djkl
% i<k
4 N
* 14
» (d 3
J<k

kde A = 0.5 nebo 1, dj je vaidlenost v pivodni matici vadalenosti a d; je
vzdalenost ziskand z dendrogramu.

Wardova metoda

Wardova metoda

Wardova metoda
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Vazeny prumeér skupin dvojic
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Rotace: Varimax normalizovany
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Po vypusténi redundantnich znaku FE, NO2, PO4, CL2, NH4, Nerozp
které minimalné ovliviuji vvbér:
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Faktor 3 : 11.53%

Vlastni ¢islo
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Faktor 2

Rotace: Bez rotace
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Korela¢ni matice z puvodni matice vSech 16 znaku

Korelace (E404)
Oznat. korelace jsou vyznamné na hlad. p < .05000
N=62 (Celé pfipady vynechany u ChD)
Proménna | Prameéry | Sm.odch. NO3 NO2 CL CL2 S04 PO4 NH4 CA MG FE MN PH
NO3 14.6016] 15.3369| 1.000000| 0.047190| 0.075647| 0.081276| -0.053931| -0.020737] -0.109845| -0.017772| -0.123426| -0.085330( -0.215441| 0.157820
NO2 0.0658 0.1387] 0.047190| 1.000000| 0.040778| 0.042804| -0.126076| 0.465180{-0.091387| -0.175622| -0.186858| 0.049748| -0.042447| -0.358610
CL 29.1452| 21.1015] 0.075647| 0.040778| 1.000000| 0.998609| 0.456812| 0.032834|-0.137223| 0.539559| 0.476512| 0.012382| -0.048272| -0.062089
CL2 29.0026| 21.2213| 0.081276| 0.042804| 0.998609| 1.000000| 0.466434| 0.033436/-0.139016| 0.550111| 0.473684| 0.013248| -0.047532| -0.051200
S04 116.8598| 61.3146/-0.053931| -0.126076| 0.456812| 0.466434| 1.000000] -0.197464| 0.050398| 0.755038| 0.381889| 0.316056| 0.042870| -0.283529
PO4 0.1636] 0.5953|-0.020737| 0.465180| 0.032834| 0.033436( -0.197464| 1.000000| -0.055856( -0.075953| -0.138298| 0.028380| -0.013695| -0.056366
NH4 0.1013|  0.2626] -0.109845| -0.091387| -0.137223| -0.139016( 0.050398| -0.055856( 1.000000| 0.060288| -0.082867| -0.075350| 0.399794 -0.215715
CA 131.5323| 48.9783[-0.017772| -0.175622| 0.539559| 0.550111| 0.755038| -0.075953| 0.060288| 1.000000| 0.155819| 0.082685| 0.028817| -0.285059
MG 18.6290| 18.3600| -0.123426| -0.186858| 0.476512| 0.473684| 0.381889| -0.138298| -0.082867| 0.155819| 1.000000] 0.369682| -0.157013| -0.019601
FE 0.0560 0.1310] -0.085330| 0.049748| 0.012382| 0.013248| 0.316056| 0.028380| -0.075350| 0.082685| 0.369682| 1.000000| -0.048317| -0.106596
MN 0.2111 0.6011] -0.215441| -0.042447| -0.048272| -0.047532| 0.042870| -0.013695| 0.399794| 0.028817|-0.157013| -0.048317| 1.000000| -0.249614
PH 7.5281 0.2644| 0.157820| -0.358610| -0.062089| -0.051200| -0.283529| -0.056366/| -0.215715| -0.285059| -0.019601| -0.106596| -0.249614| 1.000000
KNK 5.5919 1.8863( -0.232680| -0.157834| 0.406614| 0.389809| 0.265703| 0.028287| 0.094545| 0.515586| 0.495420| 0.173567|-0.126195/ -0.297318
ZNK 1.4339]  0.9006| -0.226557( -0.067831| 0.344606| 0.331544| 0.441636| 0.205221| 0.091070| 0.654338| 0.310340| 0.143989( 0.004198|-0.411754
VODIV  [684.0000| 270.7810|-0.050967| -0.106941| 0.648153| 0.621040| 0.515015|-0.046916| 0.027953| 0.609324| 0.449503| 0.185218| -0.063259| -0.342510
NEROZP | 0.1268] 0.1127]-0.047249| -0.055412| 0.072002| 0.067766| -0.054792| -0.126639| 0.005071| 0.072844| 0.021429| 0.137923| -0.050188| -0.090398
Korelace (E404)
Oznact. korelace jsou vyznamné na hlad. p < .05000
N=62 (Celé pfipady vynechany u ChD)
Proménna KNK ZNK VODIV NEROZP
NO3 -0.232680| -0.226557| -0.050967| -0.047249
NO2 -0.157834| -0.067831| -0.106941| -0.055412
CL 0.406614| 0.344606| 0.648153| 0.072002
CL2 0.389809] 0.331544| 0.621040| 0.067766
SO4 0.265703| 0.441636| 0.515015| -0.054792
PO4 0.028287| 0.205221| -0.046916| -0.126639
NH4 0.094545 0.091070| 0.027953| 0.005071
CA 0.515586] 0.654338| 0609324| 0.072844
MG 0495420 0.310340| 0.449503| 0.021429
FE 0.173567| 0.143989| 0.185218| 0.137923
MN -0.126195| 0.004198| -0.063259| -0.050188
PH -0.297318| -0.411754| -0.342510| -0.090398
KNK 1.000000] 0.759789| 0.733499| 0.219339
ZNK 0.759789] 1.000000| 0.693455| -0.103607
VODIV 0.733499| 0.693455| 1.000000| 0.253084
NEROZP 0.219339| -0.103607| 0.253084| 1.000000

Korela¢ni matice u vybéru znaku v nejvétsi korelaci:
CL2, SO4, CA, MG, PH, KNK

Proménna

Korelace (E404)
Oznac. korelace jsou vyznamné na hiad. p <.06000
N=62 (Cele pripady vynechany u ChD)

Priméry

Sm.odch.

CL2

SO4

CA

MG

PH

KNK

CL2

29.0026

2122131

1.000000

0466434

0.50111

0473684

0.001200

0.389809

SO4

116.8598

61.31408

0466434

1.000000

0.755038

0.381889

-0.283529

0.265703

CA

131.0323

4897832

0.550111

0.755038

1.000000

0.156819

-0.285059

0.515086

MG

18.6290

18.36000

0473684

0.381889

0.153819

1.000000

{0.019601

0.495420

PH

1.9281

0.26442

0.061200

-0.283529

-0.285099

0.019601

1.000000

-0.297318

KNK

9.9919

1.88630

0.389609

0.265703

0.515586

0495420

-0.297318

1.000000
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Korelace (E404)
- Oznac¢. korelace jsou vyznamné na hlad. p < .05000
&= N=62 (Celé pfipady vynechany u ChD)
Proménné| Priméry | Sm.odch. CL2 SO4 CA MG PH KNK
CL2 29.0026| 21.22131]| 1.000000| 0.466434| 0.550111| 0.473684|-0.051200] 0.389809
SO4 116.8598| 61.31458| 0.466434| 1.000000| 0.755038| 0.381889|-0.283529| 0.265703
CA 131.5323| 48.97832| 0.550111| 0.755038| 1.000000| 0.155819|-0.285059| 0.515586
MG 18.6290| 18.36000| 0.47.3684| 0.381889| 0.155819| 1.000000]-0.019601| 0.495420
e T4 PH 7.5281| 0.26442|-0.051200|-0.283529| -0.285059| -0.019601| 1.000000| -0.297318
of KNK 5.5919| 1.88630| 0.389809| 0.265703| 0.515586| 0.495420|-0.297318| 1.000000
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PCA zdrojové matice po vybéru znaku v nejvétsi korelaci:

CL2, SO4, CA, MG, PH, KNK
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Analyza korelace vybranych sesti
znakU, které nejvice ovlivauji kvalitu
pitné vody.

Rotace: Bez rotace
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Snadnéjsi monitorovani outliert
kvality pitné vody v sSesti-rozmérnem
prostoru pouze vybranych znakd.

Rotace: Varimax normalizovany
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Vazeny prumér skupin dvojic Vazeny prumér skupin dvojic
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Zaveér:

1. Bylo nalezeno 6 nejdulezitéjsich znaku, dle kterych lze
objektivné posoudit kvalitu 62 vzorku pitné
vody(Korelace, PCA).

2.V 62 vzorcich pitné vody byly vytvoreny shluky vody
podobnych Sesti sledovanych vlastnosti (EDA, PCA, CLU).

3. Byly nalezeny odlehlé vzorky, které nepatri do Zadného
shluku (EDA, PCA, CLU).

4. Klasifikace vicerozmérnou statistickou analyzou dat byla
porovnana s chemickymi zavéry o vzorcich pitné vody a
byl shledan souhlas.



Statistické zpracovani experimentalnich dat
Nase ucebnice chemometrie v angli¢tiné

(EllisHorwood, Chichester— John Wiley & Son, New York)
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Translation editors:
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