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Souhrn: Na rade praktickych uloh jsou ukdzany diagnostické vlastnosti
vybranych metod vicerozmerné statisticke analyzy, predevsim metody
hlavnich komponent, faktorové analyzy a tvorby shluku. Uvedenymi
metodami je odhalena vnitini struktura v datech, skryté vnitrni vazby a
rada souvislosti ukrytych mezi znaky a mezi objekty.

Odhaleni struktury ve znacich a objektech: Zdrojova matice dat Jima rozmér n
x m. Pted vlastni aplikaci vhodné metody vicerozmérné statistické analyzy je tieba
vzdy provést priizkumovou (exploratorni) analyzu dat, kterd umoziuje: 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 urCeni vzdjemnych vazeb se dale d€li podle toho, zda
hledaji 1. strukturu a vazby ve znacich nebo 2. 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 Skdle - shlukovd analyza, c) hledani struktury v objektech v
metrické 1 v nemetrické Skale - vicerozmérné Skalovani. d) hledani struktury v
objektech v nemetrické Skale - korespondencni analyza.

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

Maticovy diagram. Diagram ukazuje rozptylové diagramy jednotlivych dvojic
znaktl. Je zfejmé, Ze vysoké hodnoty korelacniho koeficientu vedou ke zfetelné
linedrni zévislosti (pfimka), zatimco nizké hodnoty ukazuji, Ze osoby nejsou v
grafu zobrazeny na pfimce ale nachéazeji se spiSe v chaotickém mraku bodi.



Odhaleni struktury ve znacich a objektech
Zdrojova matice dat X ma rozmér n x m.

Nejprve je tieba provést priuzkumovou (exploratorni) analyzu dat:

a) posoudit podobnost objektit pomocirozptylovych a symbolovych
grafa,

b) nalézt vybocujici objekty, resp. jejich znaky,

¢) stanovit, zda lze pouzit predpoklad linedarnich vazeb,

d) ovéiit predpoklady o datech (normalitu, nekorelovanost,
homogenitu).

Techniky k urceni vzajemnych vazeb se dale déli zda hledaji
1. strukturu a vazby ve znacich nebo
2. strukturu a vazby v objektech, coz je:
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.
¢) hledéani struktury v objektech v metrické i v nemetrické
Skale: vicerozmérné Skalovani.
d) hledani struktury v objektech v nemetrické skale:
korespondencni analy:za.

Metody vicerozmérné statistické analyzy umoznuje zpracovani
linearnich vicerozmérnych modelii:

zavisle proménné se uvazuji jako linearni kombinace nezavisle
proménnych, resp. vazby mezi proménnymi jsou linearni.

Zdrojova matice dat demografického souboru Lidé

1 | 2 | 3 4 ‘ 5 | [3 | | 8 | 9 | 10 1 | 12 13
Osoba | Vyska Hmotnost| Vlasy Boty | Vek |Prijem| Pivo Vino Sex Plavani | Puvod 1Q
A IRLETY 198 92 -1 48 48 45000 420 115 -1 a8 -1 100
2MA 184 24 -1 44 33/ 33000 350 102 -1 92 -1 130
183 83 -1 44 37 34000 320 98 -1 91 -1 127
166 47 1 36 32 28000 270 78 1 75 =1 112
170 60 1 38 23 20000 312 99 1 81 -1 110
172 B4 1 39 24 22000 308 91 1 82 -1 102
182 80 -1 42 35 30000 398 65 A 85 ] 140
180 20 1 43 36 30000 388 63 -1 84 -1 129
169 51 1 36 24 23000 250 89 ) 78 -1 98
168 52 1 a7 27 23500 260 86 1 78 -1 100
183 81 -1 42 37, 35000 345 45 -1 90 -1 105
157 47 1 36 32 32000 235 92 1 70 -1 127
164 80 1 38 41 34000 255 134 1 76 -1 102
162 49 1 37 40 34000 265 124 1 75 -1 108
1 1 1

1280 /2 - 44 43137000 355 a2 - /R 109

PRIKLAD 3.1. Zobrazovdni znakii zdrojové matice dat Lidé

Rozptylovym diagramem je tieba nalézt trendy a vnitini parové vztahy

mezi znaky zdrojové matice Lidé a odhalit korelact dvou znaka.
Ktery par vykazuje nejsilnéjsi korelaci tj. nejvy$si hodnotu r.

161 48 1 35 41/ 31500 116 196 1 75 1 120
178 75 -1 42 30 24000 203 208 -1 81 1 118
160 48 1 35 40| 31000 118 198 1 74 1 129




Par znak(Q wiska a hmeotnost vykazuje r = 096 a silnou linearni

Hmotnost zavislost.
4 Elements: 32 | Muzi (M) jsou vySsi a hmotn&jsi nez Zeny (F),
- Slope: 1.449569 Objekt 1 je nejtézsi a nejvyisi osoba,
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Obr. 3.1b Rozptylovy diagram znaki Hmotnost a Vy§ka s objekty ozna¢enymi svymi
jmény dat Lidé.
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Obr. 3.1a Rozptylovy diagram znak( Hmotnost a Vyska s objekty oznacenymi svymi
poradovymi Cisly, dat Lidé.
O Reseni:
a) 2D- a 3D-rozptylové diagramy: Objekty jsou indikovany
poradovymi ¢isly (obr. 3.1a) a nebo svymi jmény (obr. 3.1b):

Par znakt wySka a hmotnost vykazuje r = 0.96 a silnou linearni
zavislost.

Muzi (M) jsou vys§si a hmotné&jsi nez Zeny (F),
Objckt 1 je nejtézsi a nejvyssi osoba,

Objekty 12 a 21 jsou umistény na opacném konci prolozené regresni
primky a tykaji se nejmenSich a nejleh¢ich osob.

Vedle grafu jsou i popisné statistiky v ramecku jako jsou smérnice
(Slope), usek (Offset), » (Correlation), atd.



Boty 1) Velikost bot silné koreluje s vyskou osoby (r = 0.96, obr. 3.2),
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Obr. 3.2 Rozptylovy diagram znaki Boty a ¥yika dat Lidé, (UNSCRAMBLER).

Prijem 3) Piijem rovnéz téméf nesouvisi ¢ili nekoreluje s vyskou osoby
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Obr. 3.4 Rozptylovy diagram znaki P¥ijem a Vyiska dat Lidé, (UNSCRAMBLER).

4) Schopnost plavat souvisi s vy§kou osoby (r = 0.96, obr. 3.5),
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Obr. 3.5 Rozptylovy diagram znak Plavani a Wifka dat Lidé, (UNSCRAMBLER).



Vino 7) Vino a pivo spolu koreluji negativné (r = -0.65, obr. 3.8),
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Obr. 3.8 Rozptylovy diagram znakd Vino a Pivo dat Lidé, (UNSCRAMBLER).
Interpretace a komentafe 2D-diagramaia:
1) Velikost bot silné koreluje s vyikou osoby ( = 0.96, obr. 3.2),
2) Vék téméf nekoreluje s vyskou osoby (» = 0.24, obr. 3.3),

3) Piijem rovnéz témé&r nesouvisi ¢ili nekoreluje s vyskou osoby
(r=0.30, obr. 3.4),

4) Schopnost plavat souvisi s vySkou osoby (» = 0.96, obr. 3.5),
deéti uplavou testovanych 500 m za delsi ¢as nez dospéli,

5) Pivo stiedné silné koreluje s vyskou osoby (= 0.71, obr. 3.6),
6) Vino uz vibec nekoreluje s vySkou osoby (» = -0.13, obr. 3.7),
7) Vino a pivo spolu koreluji negativné (» = -0.65, obr. 3.8),
totiz ¢im vice kdo pije vino tim meéné pak pije pivo a naopak.
K zobrazeni viech kombinaci mz znaki by se jednalo
o m(m - 1)/2 kombinaci.

To by bvlo pro nas znacné nepohodiné,
a proto budeme hledat néjaky schiidnéjsi zpiisob.

Pak snadno odpovime na otazky:

1) Je znak schopnost plavat korelovany se znakem vysSka
nebo se znakem hmotnost?
2) Lisi se muzi od Zen z hlediska schopnosti plavani?
3) Existuje v téchto diagramech néjaky shluk osob?
4) Které osoby se nejvice odlisuji od ostatnich?
5) Které osoby jsou si podobné a které jsou si
naopak zcela nepodobné?
6) Daji se najit 1 jiné kombinace tii znakd,
mezi kterymi existuje obdobné silna korelace?



30 Scatter Plot 1) U trojice znakti vy§ka-hmotnost-velikost boty (obr. 3.9)
je ziejma silna pozitivni korelace viech tii znaki.
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(Wyska Hmotnost Boty)
Obr. 3.9 Rozptylovy 3D-diagram mmakli V9ska-Himotnost-Boty dat Lidé

30 Scatter Plot 2) U trojice znaki vy$ka-hmotnost-schopnost plavat (obr. 3.10)
je zfejma silna pozitival korelace vSech tfi znak(.
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(Vyska Hmotnost,Plavani)
Obr. 3.10 Rozptylovy 3D-diagram znakl Vyska-Hmotnost-Plavani dat Lidé

3D Scatter Piot 3) Naopak u trojice znakti hmotnost-pivo-vino (obr. 3.11)
je vidét spise slabou negativni korelaci.
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Obr. 3.11 Rozptylovy 3D-diagram mmakll Hmotnost-Pivo-Vino dat Lidé



3D Scatter Piot 4) U trojice vék-pivo-vino (obr. 3.12)
je ziejma spise slabou negativni korelaci.
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Dbr. 3.12 Rozptylovy 3D-diagram makl Vek-Pivo-Vine dat Lidé

30 Scatter Piot 5) U trojice znakl hmotnost-pivo-schopnost plavani (obr. 3.13)
ie videt stiedné silnd pozitivni korelace.
Intuitivné tusime, Ze
— " naobr. 3.13 bylo nejlepsi proloZit objekty novou souradnou osu tak,
aby byla totoZzna s nejtésnéji prokladanou pfimkou.
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Obr. 3.13 Rozptylovy 3D-diagram znakil Hmotnost-Pivo-Plavéni dat Lidé

Interpretace a komentare 3D-diagramu:
1) U trojice znakli vy§ka-hmotnost-velikost boty (obr. 3.9)

je zifejma silna pozitivni korelace vsech tii znaku.

2) U trojice znaki vy§ka-hmotnost-schopnost plavat (obr. 3.10)
je ziejma silna pozitivni korelace vSech tii znak.

3) Naopak u trojice znakti hmotnost-pivo-vino (obr. 3.11)
je vidét spise slabou negativni korelaci.

4) U trojice vék-pivo-vino (obr. 3.12)
Jje ziejma spise slabou negativni korelaci.

5) U trojice znakli hmotnost-pivo-schopnost plavani (obr. 3.13)
je vidét stiredné silna pozitivni korelace.

6) Zatimco trojice vék-vino-schopnost plavani ukazuje,
ze znaky spolu témér nekoreluji.



Zdrojova matice dat demografického souboru Lidé

1 2 | 3 4 5 ] 6 T 8 3 | 10 1" 12 13
Osoba | Vyska Hmotnost| Vlasy Boty | Vek |Priiem| Pio Vino Sex Plavani | Puvod (e}
Y 1MA 198 92 -1 48 48 45000 420 115 -1 a8 -1 100
184 34 -1 44 33/ 33000 350 102 =1 92 =1 130
183 83 -1 44 37| 34000 320 98 -1 91 -1 127
166 47 -1 36 32 28000 270 78 1 75 -1 112
170 60 1 38 23 20000 312 99 1 81 -1 110
172 B4 1 39 24 22000 308 91 1 82 -1 102
182 80 -1 42 35 30000 398 65 -1 85 -1 140
180 20 -1 43 36 30000 388 63 -1 84 -1 129
169 51 1 36 24 23000 250 g9 4 78 -1 a8
168 52 1 37 27 23500 260 86 i 78 -1 100
183 81 -1 42 3735000 345 45 -1 90 -1 105
157 47 1 36 32 32000 235 92 1 70 -1 127
164 50 1 38 41 34000 255 134 1 76 -1 102
162 49 1 37 40 34000 265 124 1 75 -1 108
180 82 -1 44 43 37000 355 82 =1 88 -1 109
180 81 1 44 46 42000 362 20 -1 86 =1 113
185 82 -1 45 26 16000 295 180 =1 92 1 109
187 84 -1 46 27 16500 299 178 -1 95 1 119
168 50 1 37 49 34000 170 162 1 76 1 135
166 49 1 36 21 14000 150 245 1 75 41 123
158 48 1 24 30 18000 120 120 1 70 1 119
177 65 -1 41 26 18000 209 160 -1 86 1 120
180 72 -1 43 33 19000 236 175 -1 85 1 115
181 75 -1 43 42 31000 198 161 -1 83 il 105
163 50 1 36 18 11000 143 136 i 75 1 102
162 50 1 36 20 11500 133 146 1 74 1 132
176 68 -1 42 50 36000 195 177 -1 82 1 96
175 67 1 42 55 38000 185 187 -1 80 1 105
165 51 1 36 36 26000 121 129 1 76 ) 126
161 48 1 35 41/ 31500 116 196 1 75 1 120
178 75 -1 42 30 24000 203 208 -1 81 1 118
160 48 1 35 40| 31000 118 198 1 74 1 129
Tabulka 3.1 Matice korela¢nich koeficienti r znakia zdrojové matice dat
Lidé.
Pod korela¢nim koeficientem je vypodétena hladina vyznamnosti p.
Je-li p < 0.05, je r statisticky vyznamny a v tabulce vyznaceno tuéné.
Vvska Hmotn. Boty Vek Prijem Pivo Vino Plav.
Hmormn. 0.96
(0]
Bory 0.961 0.969
0 0
Vek 0.241 0.254 0.323
0.184 0.16 0.071
Prijem 0.301 0.335 0.354 0.885
0.094 0.061 0.047 0
Pivo 0.715 0.738 0.697 0.128 0.417
0 0 0 0.484 0.018
Vino -0.138 -0.197 -0.09 0.027 -0.297 -0.654
0.451 0.28 0.629 0.884 0.099 0
Plavani 0.962 0.937 0.933 0.158 0.252 0.725 -0.166
0 0 0 0.387 0.165 0 0.365
10 -0.122 -0.03 -0.12 -0.08 -0.107 -0.107 0.068 -0.116
0.507 0.854 0.512 0.673 0.561 0.559 0.713 0.526
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Sméry maximalniho rozptylu v rozptylovém diagramu:

Intuitivné tusime, ze
na obr. 3.13 bylo nejlepsi proloZit objekty novou souradnou osu tak,
aby byla totoZzna s nejtésnéji prokladanou piimkou.
Vhodny pocet potifebnych os neni 3 ale pouze 1.

Je to proto, Ze znaky x,, x, a x; spolu silné€ koreluji
a objekty lezi na prostorové piimce.

Nejtésnéji objekty prokladana piimka,
a tim padem i nova soufadnicova osa zvana PC1
lezi ve sméru nejvétsiho rozptylu objekti.

Soufadnicova osa PC1 neni obecné pfitom paralelni
s zadnou z paivodnich os znakt x|, x, a x;.

Novou soufadnou osu PC1 nazveme prvni hlavni komponentou.
Bude lezet ve sméru maximalniho rozptylu zdrojové matice dat X.

S touto osou je spjata jakasi nova latentni proménna.

Metoda hlavnich komponent PCA poskytne nejenom
tuto prvni komponentu ale také dalsi hlavni komponenty.

Obvykle jedna, dvé, maximalné vsak tii nové souradnicové osy
PC1, PC2 a PC3 vystihnou dohromady nejvétsi podil
promeénlivosti dat.

Princip hlavnich komponent:

Hlavni komponenty a, b

12 T T T

a

Y
11 —
10 =1
9 —r
8
7
X

Pravouhlym promitnutim dat na osu a ziskame nejvice informace o
puvodnich datech na jediné pfimece.



Prvni hlavni komponenta proloZzenim nejmensimi ¢tverci
Je tfeba prolozit pfimku v prostoru x,, x, a x; umisténymi objekty.
Jak?

Z kazdého objektu spustime k této pfimce kolmici
a obdrzime e, reziduum.

Nejtésnéji prolozenou piimku dostaneme,
kdyz suma Ctvercu rezidui bude dosahovat své minimalni velikosti

n
2 -
RSS = Y e/ = minimum an
i=1

Existuji dve kritéria ke konstrukci prvni hlavni komponenty:
1. Smér nejvétSiho rozptylu,
2. Metoda nejmensich ¢tverci MNC.

Roz$ifeni k dal§im hlavnim komponentam

MiiZe nastat piipad, Ze prvni hlavni komponenta PC1
nestaci dostatecné popsat rozptyleni objektu.

Druha hlavni komponenta PC2 je ortogonalni vii¢i prvni
(je na ni kolma) a je umisténa
do sméru druhého nejvétsiho rozptyleni objektt v roving.

U elipsoidu objekti jsou do jeho prostorovych os umistény
tii osy nejvetsiho rozptyleni objekth
¢ili osy tif hlavnich komponent PC1, PC2 a PC3.

Nové tii osy nekoreluji, jsou vzajemné ortogonalni tj. na sebe kolmé.
PCA umoznuje projekci zobecnit na libovolny pocet m znakd.

O Zaveér:
VySettili jsme matici dat v 2D- a 3D-rozptylovych diagramech:
a ziskali fadu zaveéra:
® Cim vysSi jsou osoby, tim jsou téZzsi,
® ncbo schopnost plavat koreluje s vyskou a hmotnosti osob.

® cxistuji minimaln¢ dva shluky, jeden pro muze
a jeden pro Zeny.

® n¢které znaky ukdazaly shluky odpovidajici plivodu osob.
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Bodovy graf z Hmotnost proti Vyska
22Lide.sta 13v"32c

Hmotnost = -188.488+1.4498"x; 0.95 Int.spol.

Hmolnost

40

Vyska:Hmotnest: y=-188.488 + 1.4498"x;
r=0.9597, p=0.0000; * = 0.9210
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Vyska

Bodovy graf z Prijem proti Vyska

22lide.sta 13v*32¢c

Prijem =-18846.0373+267.34177x; 0.95 Int.spol.
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Zaver:
Urceni struktury a vazeb

Zdrojova matice ma rozmér n X m.

1. Hled4ni struktury v proménnych v metrické $kale:
faktorovd analyza a analyza hlavnich komponent.

2. Hledani struktury v objektech v metrické $kale: shlukovi analyza.

3. Hledani struktury v objektech v metrické i v nemetrické $kile:
vicerozmeérné Skdlovani.

4. Hled4ni struktury v objektech v nemetrické $kale:
korespondencni analyza.

Podékovani: Prace vznikla za podpory grantu Ministerstva zdravotnictvi NS9831-
4/2008 a védeckych zamért Ministerstva Skolstvi, kultury a mladeze
MSMT0021627502.

Doporucena literatura

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

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

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

[4] Jolliffe L. T.: Principal Component Analysis. Springer Verlag, New York 1986.
[5] Barnett V., (Edit.): Interpreting Multivariate Data. Wiley, Chichester 1981,
kap. 12.

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

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

[9] Meloun M., Militky J. , Forina M.: Chemometrics for Analytical Chemistry,
Volume 1. PC-Aided Statistical Data Analysis, Ellis Horwood, Chichester 1992.
[10] Brereton R. G. Multivariate Pattern Recognition in Chemometrics, lllustrated
by Case Studies, Elsevier 1992,

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

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

[13] Meloun M. , Militky J., Hill M., Pocitacova analyza vicerozmeérnych dat v
prikladech, Academia Praha 2005.

[15] Meloun M. , Militky J., Kompendium statistického zpracovani
experimentdlnich dat, Academia Praha 2002, 2006.



